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AVANT-PROPOS

La troisieme édition de cet ouvrage nous fournit I’occasion d’en souligner la longé-
vité, mais surtout d’exprimer tous nos remerciements aux 6 000 lecteurs et plus qui
ont lu, qui I'ont utilisé comme manuel de cours ou comme ouvrage de référence.
D’abord paru en 1997 sous un titre quelque peu différent, Introduction aux théories
des tests en sciences humaines, il devait étre réédité en 2002 sous le méme titre que
maintenant. Le choix du titre initial avait mal servi I’ouvrage. Dans les librairies et
les bibliothéques, 1'ouvrage avait été placé avec d’autres titres en sciences humaines,
loin de la psychologie et de I’éducation ot il trouvait vraiment sa place par sa métho-
dologie, mais aussi par les exemples servant & en illustrer les principaux concepts.

Nous présentons aussi nos remerciements pour ’aide que plusieurs lecteurs
et utilisateurs nous ont apportée en nous signalant les erreurs qui se sont retrouvées,
malgré tous nos cfforts, dans les premiéres éditions. Un remerciement teut particulier
a I’équipe de traduction de la version portugaise /ntrodugao s teorias dos testes em
ciéncias humana parue en 2002 chez Porto Editora. Quoi de mieux qu’'une traduction
pour soulever des questions sur le sens, la formulation et trouver les mots justes ? La
deuxieme €dition parue en francais la méme année a pu tirer parti de ce feed-back
portugais et indirectement la version actuelle. Cette troisieme édition devrait donc
étre, en plus d’une mise a jour nécessaire, une version épurée de ces fautes initiales.

Un long chemin a donc été parcouru depuis les notes de cours du premier
auteur invité comme professeur visiteur en mesure et €évaluation a I'Université libre
de Bruxelles. Ces notes de cours ont €t€ révisées et complétées, dans leurs dimensions
édumétrique et surtout psychométrique, par le deuxieéme auteur. Le plan du livre, des
lors, a pris sa forme actuelle si ce n’est de I’ordre d’apparition de certains chapitres.
Nous avons toujours conservé une section de révision des notions statistiques de base
afin de fournir au lecteur tous les prérequis nécessaires a une compréhension des
notions de base, tout en limitant a I’essentiel I’exposé de ces notions.

Sept ans se sont écoulésentre la premiere et la deuxieéme édition. Apres 17 ans,
une troisieme édition s’imposait d’autant plus que la deuxieme €dition avait déja été
réimprimée. Des correctifs, des mises a jour et I’ajout de développements récents, tant
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dans le domaine de la théorie classique des scores que des modeles de réponse aux
items, rendaient cette troisiéme édition encore plus nécessaire. Mais aussi certaines
notions fondamentales ne changent pas et cet ouvrage, d’abord voulu comme un
manuel de cours et d’introduction, est devenu avec le temps un ouvrage de référence
fréquemment cité dans des publications scientifiques. Cette deuxieme vocation, I'ou-
vrage la doit principalement a ses nombreuses références primaires aux articles de
base et aux ouvrages fondamentaux en psychométrie. Bref, cet ouvrage d’introduc-
tion est progressivement devenu un ouvrage de référence grice a sa large couverture
des principales notions. C’est pourquoi il nous a paru si important d’accompagner la
troisieme édition d’un index sujets ainsi que de glossaires frangais-anglais et anglais-
frangais étant donné que les principales références sont anglo-saxonnes. Cet acces en
francais a des notions principalement développées en anglais est sans doute une autre
raison de la seconde vocation de cet ouvrage.

Ce livre est également le résultat d’une collaboration de longue date amorcée
entre les deux auteurs en 1991 lors du colloque international de Montebello organisé
par le premier auteur et intitulé « Théories modernes de la mesure : enjeux et pers-
pectives ». C’est sans doute a I’occasion de ce colloque tenu en frangais et en anglais
que nous sont apparues clairement a tous les deux I’'importance et 1’urgence de rendre
accessible en frangais tout ce savoir acquis sur les théories des tests dans le monde
anglo-saxon. Apres plus de vingt ans, un ouvrage en frangais sur les théories des tests
conserve toute sa pertinence.

Les tests, tant en éducation qu’en psychologie, prennent de plus en plus d’im-
portance dans nos sociétés modernes. L’impact social des évaluations a grande échelle
dans les pays industrialis€s de méme que lors des évaluations internationales en est
sans doute le témoignage le plus éloquent. Cette présence accrue de I’évaluation dans
nos sociétés suscite parfois des réactions émotives, telle que la fameuse crainte asso-
ciée au « teach to the test ». Face a de telles craintes, les questions de la validité des
inférences que nous faisons a partir des résultats aux tests ainsi que des arguments
employ€és pour les appuyer seront toujours de mise. Mais la faute du « teach to the
test » n’incombe pas uniquement aux tests. Ces pratiques sont d’abord et avant tout
de mauvaises pratiques pédagogiques dont on ne saurait attribuer la responsabilité
entierement au domaine du testing.

Enfin, la présence accrue de méthodologies mixtes de recherche en psycholo-
gie et en éducation, combinant données quantifiables et données qui le sont plus dif-
ficilement ou pas du tout, sont une autre raison de I’existence de ce livre. Tout n’est
pas quantifiable ou ne mérite pas de {’€tre, mais ce qui pourrait I’étre mérite que I'on
s’y intéresse correctement. La mesure n’est pas une nécessité, mais a la « dictature
des chiffres » nous opposons ’autorité que la mesure peut apporter a I’étude scienti-
fique en éducation et en psychologie. L’autorité de la mesure ne vient pas des chiffres
eux-mémes, ni des données quantifiables. Elle s’appuie sur une utilisation appropriée
des modeles théoriques des tests ainsi que sur la justesse des inférences que nous en
retirons. Cet ouvrage montre que c’est possible et propose les méthodologies appro-
priées pour y parvenir.

Dany Laveault et Jacques Grégoire
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CHAPITRE |

LA CONSTRUCTION D'UN INSTRUMENT
DE MESURE

1. Le processus de construction d’un test

La construction d’un test en psychologie ou en éducation est un processus de longue
haleine. Cinq étapes principales peuvent étre distinguées dans ce processus. Cette
section se limite a une breve présentation de chacune de ces étapes. Les premieres
étapes seront analysées plus en détail dans les sections suivantes du présent chapitre.
Les autres feront I’objet des chapitres 4 a 7.

1% ETAPE : LA DETERMINATION DES UTILISATIONS PREVUES DU TEST

La premiere question que doit se poser la personne désireuse de construire un test
concerne les fonctions que ce dernier devra remplir. A quoi va-t-il servir ? Par exemple,
un test de mathématique peut avoir pour fonction de sélectionner des sujets, de diagnos-
tiquer des difficultés d’apprentissage ou encore de déterminer si un €léve maitrise les
compétences attendues en fin d’année scolaire. De méme, un questionnaire d’anxiété
peut étre utilisé pour recruter des personnes possédant certaines caractéristiques de per-
sonnalité ou pour évaluer I’effet d'un médicament anxiolytique. Le plus souvent, un
méme test ne peut remplir toutes ces fonctions. En effet, les usages prévisibles d’un test
déterminent profondément ses caractéristiques. En particulier, une distinction nelte doit
étre tracée entre les tests normés et les tests cotéri€s. Les rests normés visent a discri-
miner les sujets appartenant a la population pour laquelle est construit le test. Ces tests
peuvent, par exemple, nous procurer des informations sur le degré d’anxiété d’un sujet
par rapport au niveau de I’anxiété dans I’'ensemble de la population. Il en va de méme
pour le niveau de compétence en mathématique ou pour tout autre caractéristique que
'on souhaite mesurer. Par contre, les tests critériés ont pour fonction d’évaluer si un
sujet posseéde ou non certaines caractéristiques prises comme référence. Par exemple,
pour remplir correctement une certaine fonction professionnelle, le niveau d’anxiété du
sujet ne dépasse-t-il pas un seuil détermin€ ? Ou encore, le sujet posséde-t-il les com-
pétences en mathématiques nécessaires pour aborder un programme d’études donné ?
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Le choix de construire un test normé ou un test critérié conditionne la méthodologie
utilisée. Des techniques particuliéres doivent étre appliquées pour obtenir des tests pos-
sédant les propriétés métriques spécifiques dont on a besoin.

La distinction entre test normé et test critérié n’est pas la seule qui puisse
étre faite. Dans le domaine éducatif, il existe de profondes différences entre les tests
destinés a I'évaluation certificative et ceux utilisés pour I’évaluation formative ou
I’évaluation diagnostique. Un rest certificatif doit couvrir I’ensemble d’un programme
scolaire. Un tel test est habituellement centré sur les performances. Il doit en effet per-
mettre de vérifier si I’éleve est capable de réaliser les tiches que I'on attend de lui en
fin d’apprentissage. Par contre, un test diagnostique est généralement beaucoup plus
ciblé. Son but est de comprendre le sens d’une performance. Par exemple, il ne s’agit
plus, comme avec un test certificatif, de simplement vérifier si un éléve peut addi-
tionner correctement deux nombres décimaux, mais de comprendre pourquoi certains
éleves présentent des difficultés pour réaliser de telles additions. L’information que
I'on désire recueillir ne se limite plus a la performance, mais concerne les capacités
cognitives sous-jacentes a ces performances. Pour atteindre cet objectif, il est néces-
saire d’utiliser un test qui s’appuie sur un modele des processus mis en jeu pour réa-
liser des additions avec des décimaux. Un tel modele permet d’éclairer les difficultés
rencontrées par les éleves et, le cas échéant, de mettre en oeuvre des actions remédia-
tives. Ainsi, les propriétés d’un test diagnostique sont nécessairement treés diff érentes
de celles d’un test certificatif. Ces deux types d’outils doivent, par conséquent, étre
concus de maniere spécifique en s’appuyant sur une méthodologie adaptée.

Il est possible d’opérer d’autres distinctions entre les fonctions que peuvent
remplir les tests. Comme nous venons de le voir, ces fonctions déterminent la nature du
test a construire et, par conséquent, la méthodologie a utiliser pour élaborer un tel outil.
On ne peut donc éluder une réflexion approfondie sur I’'usage auquel on destine un test.
Au point de départ du travail de construction, un choix doit toujours étre opéré entre
différentes fonctions possibles. Il est illusoire de vouloir créer un test « généraliste »
qui ambitionne de répondre a tous les besoins des praticiens. Dans la section 2, cette
question sera approtondie dans le cas du développement d’un test d’acquis scolaires.

2¢ ETAPE : LA DEFINITION DE CE QUE L’ON SOUHAITE MESURER

Habituellement, le point de départ d’un test est un objectif relativement vague et
général : « évaluer la compréhension en lecture a I’école primaire », « apprécier le
développement social de 3 a 6 ans », « diagnostiquer les troubles de la mémoire »,
« sélectionner du personnel de bureau », etc. Ces intentions sont encore beaucoup
trop vagues pour permettre réellement de débuter la construction d’un test. Elles
nécessitent un travail d’approfondissement des concepts et d’opérationnalisation de
ceux-ci. En d’autres termes, il s’agit de définir avec précision les caractéristiques
psychologiques ou éducatives que le test devra mesurer. Sur base de cette définition,
des items pourront alors étre construits. Cette premiere étape est donc cruciale. Nous
verrons dans le chapitre 4 que la validation du contenu du test repose sur ce travail
préalable de définition de ce que I'on veut mesurer.

Mais comment passer d’une intention vague a la définition opérationnelle d’un
concept ? Selon les domaines, plusieurs méthodes peuvent étre utilisées :

L. La définition des objectifs pédagogiques et la construction d’un tableau de spé-

cifications. Lorsqu’il s’agit d’évaluer des apprentissages scolaires, la démarche
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la plus fréquente consiste a préciser les performances que les éleves devront
démontrer a un moment donné de leur apprentissage. De nombreux outils ont
été développés pour permettre une opérationnalisation suffisante de ces objec-
tifs. Le tableau de spécifications est un de ces outils permettant de déterminer
les divers types de comportements attendus relativement a un contenu discipli-
naire. La section 2 du présent chapitre présente en détail la construction d’un
tableau de spécifications ainsi que d’autres méthodes permettant de préciser
les caractéristiques que doit €valuer un test d’acquis scolaire.

L’ analyse de contenu d’entretiens. Lorsque le praticien n’a pas d’idées précises
a propos des caractéristiques permettant de discriminer les individus qui seront
évalués par le test, il est intéressant de commencer par interroger des per-
sonnes appartenant a la population visée par ce test. L’interview, libre ou semi-
structurée, permet de recueillir un grand nombre d’informations qui seront
s€lectionnées et classées au moyen d’une analyse de contenu. Par exemple,
Hunt et McKenna (1992) ont procédé de la sorte pour mettre au point un ques-
tionnaire de qualité de vie destiné a des patients dépressifs. Cinq psychiatres
ont interviewé 30 patients dépressifs a propos de différentes facettes de leur
vie quotidienne. Une analyse de contenu des entretiens a permis de mettre en
évidence un certain nombre de propositions caractéristiques, permettant d’ap-
précier la qualité de vie des patients dépressifs. Ces propositions ont ensuite
servi a construire les items du questionnaire.

L’observation directe des comportements. Dans certains cas, plutdét que d’in-
terroger les personnes, il est préférable de les observer dans leur milieu de vie
ou de travail. Cette méthode a été utilisée par Binet pour construire le tout
premier test d’intelligence de I’histoire. Au début de ce siécle, Binet ne pou-
vait s’appuyer que sur un modele rudimentaire et vague de I’intelligence. Des
1900, il commenca donc a observer les handicapés mentaux adultes de I’Asile
Sainte-Anne et les enfants d’une école d’'un quartier populaire de Paris afin
de mettre en évidence les comportements permettant de distinguer les indivi-
dus sans handicap intellectuel des individus handicapés mentaux. Les items de
I’échelle métrique d’intelligence de 1905 sont issus de ce travail d’observation.

. La méthode des incidents critiques. L'origine de cette méthode est attribuée

a Flanagan (1954). Elle est particulierement utile pour construire des outils
d’évaluation des performances professionnelles. Elle consiste a demander a
des responsables de décrire des situations de travail ot les employ€s sous leurs
ordres ont agi de maniére particulierement efficace ou, au contraire, inefficace.
Partant de cette description, certains comportements « critiques » peuvent étre
mis en évidence et servir a construire des échelles d’évaluation.

La référence a un modéle théorique. A la différence des autres méthodes,
celle-ci ne part pas de ’expérience, mais d’un modele de la réalité construit
au cours de recherches antérieures. Depuis le début des années 1980, les déve-
loppements de la psychologie cognitive ont conduit a la création de nombreux
modeles théoriques utilisables par les constructeurs de tests. Des tests destinés
au diagnostic des troubles de la lecture ont, par exemple, €té créés sur base de
modeles décrivant les processus impliqués dans 1’activité de lecture (p.ex. de
Partz, 1994 ; Mousty & al., 1994). D’autres outils ont également €té construits
en référence a des modeles théoriques pour €valuer des caractéristiques aussi
diverses que le calcul, la motivation, la mémoire.
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3¢ ETAPE : LA CREATION DES ITEMS

Il y a pres de cinquante ans, Georges Gallup, fondateur du célebre institut de sondage
du méme nom, affirmait (1947, p. 383) : « Trop d’attention a été accordée a la consti-
rution des échantillons et trop peu a la création des questions {...] Des différences
dans la construction des questions conduisent souvent a des résultats qui présentent
de plus grandes variations que celles habituellement observées en fonction des dif-
férentes techniques d’échantillonnage ». Cette constatation garde toute son actualité
et peut étre généralisée aux questions construites pour les tests psychologiques et les
tests d’acquis scolaires. Souvent, les praticiens ne suivent aucune méthodologie pour
construire les items. Ayant en téte ce qu’ils souhaitent mesurer, ils se fient a leur
intuition pour produire les questions. Pourtant, il est indispensable d’avoir un projet
et un plan précis avant de se lancer dans la production d’items :

1. Quel format d’items choisir ? Pourquoi ? Le choix d’un format ne doit pas étre
arbitraire. Il découle d’un ensemble de contraintes concernant les objectifs du test
et les conditions matérielles de création, de passation et de cotation de celui-ci.
En conséquence, il n’y a pas de bon format d’item dans I’absolu. Un format est
bon s’il est adéquat au but et a la situation d’évaluation. La section 3 du présent
chapitre aborde de maniére détaillée la question du choix du format d’item et
des regles de construction de différents formats de questions fermées et ouvertes.

2. Quel doit étre le niveau de difficulté des items ? Le choix du niveau de dif-
ficulté des items dépend de I’objectif du test. Ce niveau variera selon que le
test est normé ou critérié, certificatif ou formatif. En d’autres termes, c’est la
nature des informations que I'on désire recueillir qui doit déterminer le niveau
de difficulté des items a produire.

3. Combien faut-il créer d’items ? Le nombre d’items a créer dépend de plusieurs
facteurs. Le premier facteur est la durée du test. Selon que I’on souhaite un test
court, pouvant étre passé en 10 minutes, ou un test diagnostique se déroulant sur
plusieurs séances d’exanien, le nombre d’items a créer variera considérablement.
Un second facteur & prendre en compte est le niveau désiré de fidélité du test.
Un test long sera généralement plus fidéle qu’un test court (voir chapitre 3). Par
ailleurs, si le test comporte plusieurs sous-scores, il sera nécessaire d’assurer la
fidélité de ceux-ci en prévoyant sulfisamment d’items dans chacune des sous-
échelles du test. Enfin, un dernier facteur 4 prendre en considération est I'élimi-
nation, quasi inévitable, de certains items apres leur évaluation par des experts
et leur mise a Pessai. Si I’on veut que la version finale du test contienne assez
d’items, il faudra donc en créer plus que le strict nécessaire. Si, par exemple, le
test final doit contenir 20 items, on en créera 30 et I’on retiendra les 20 meilleurs
de ceux-ci. Habituellement, un surplus de 30 a 50 % d’items est nécessaire pour
éviter de ne pas avoir un nombre suffisant d’items apres la mise a I’essai.

4" ETAPE : L’EVALUATION DES ITEMS

Une délinition précise de ce que I’on souhaite mesurer et une méthodologie rigoureuse
de construction des items sont des conditions nécessaires, mais non suflisantes pour
obtenir des items valides et fiables. Pour garantir les propriétés métriques des items,
une évaluation minutieuse de ceux-ci doit également étre réalisée. Deux démarches
complémentaires sont habituellement suivies pour réaliser cette tiche.
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1. Une évaluation des items par des juges. Ceux-ci sont chargés d’apprécier la
conformité des items aux exigences définies lors de la seconde étape du pro-
cessus de construction du test. Les méthodes d’évaluation des items par des
juges sont détaillées dans la section 2 du chapitre 4 consacré a la validité.

2. La réalisation d'une mise a l'essai des items suivie d’une analyse qualita-
tive et quantitative des résultats. La mise a I’essai complete |’appréciation des
items par des juges. Cette derniere €valuation reste en effet subjective malgré
la rigueur méthodologique avec laquelle elle peut étre réalisée. La mise a I’es-
sai permet de recueillir des données empiriques, directement de la population
a laquelle est destin€ le test.

La mise a P’essai consiste a faire passer tous les items a un échantillon de la
population. Cet échantillon ne doit pas nécessairement €tre représentatif (voir cha-
pitre 6 pour une discussion de cette notion) ni de tres grande taille. Sa taille dépend en
fait de I’hétérogénéité de la population vis€e par le test et de la grandeur de la popu-
lation de référence. Par exemple, si un questionnaire de stress est destiné a évaluer
uniquement des pilotes d’avion, une mise a I’essai sur un échantillon de 50 pilotes
permettra généralement une €valuation satisfaisante des items, car la population des
pilotes d’avion est plus homogeéne et de plus petite taille que la population en général.
Par contre, si la population est plus hétérogene, un échantillon de 200 a 300 personnes
peut étre nécessaire pour réaliser une mise a I’essai valable. Par exemple, la mise a
’essai des items de la version frangaise du WISC-III (Wechsler Intelligence Scale
for Children - version 3) a été réalisée sur un échantillon de 220 enfants. Ce test est
destiné a évaluer tous les enfants frangais entre 6 et 16 ans. Dans ce cas, I’échantillon
du prétest doit étre de plus grande taille, car il doit inclure des enfants des deux sexes,
de différents dges et de différents milieux sociaux. On ne vise toutefois pas a ce
qu’un tel échantillon soit parfaitement représentatif de la population. 1l doit avant tout
refiéter I’hétérogénéité de celle-ci. Un échantillon trop homogene risque en effet de
masquer certains items problématiques. Par exemple, si les items d’un questionnaire
de dépression destiné a des personnes dgées sont prétestés sur un échantillon qui ne
comprend que des retraités possédant un dipldme d’études supérieures. certains pro-
blémes risquent de passer inapercus. L’inclusion de personnes dges possédant le seul
diplome d’études primaires aurait permis de mettre en évidence des questions dont le
vocabulaire trop complexe peut entrainer des erreurs de compréhension.

Les résultats d’'une mise a I’essai sont analysés d’un point de vue tant quali-
tatif que quantitatif. En particulier, les commentaires des sujets a propos des items
peuvent se révéler précieux pour comprendre des résultats aberrants et pour remédier
a certains problémes de formulation des questions. De méme, les problémes de mani-
pulation du matériel, d’enregistrement des réponses, de temps de passation, de cota-
tion des réponses peuvent €tre repérés a cette occasion. Ces problemes, en apparence
mineurs, doivent retenir toute I’attention du constructeur car ils peuvent diminuer
considérablement la validité des résultats d’un test. C’est, par exemple, le cas d’un

espace trop petit pour noter les réponses ou d’un livret de test difficile 2 manipuler.

En plus de ces vérifications qualitatives, la mise a P'essai permet de réaliser
différentes analyses statistiques des résultats. Celles-ci sont détaillées dans le cha-
pitre 5 consacré a I’analyse des items. Ces analyses portent, entre autres, sur la dif-
ficulté des items, leur discrimination, leur fonctionnement différentiel. Sur base de
ces analyses et des observations qualitatives, les meilleurs items seront finalement
sélectionnés et serviront a construire la version définitive du test.
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5 ETAPE ¢ LA DETERMINATION DES PROPRIETES METRIQUES DU TEST DEFINITIF

Une fois les meilleurs items sélectionnés et la version définitive du test constituée, il
reste & déterminer les propriétés métriques de ce test. Les propri€tés qui doivent rete-
nir I’attention du constructeur varient en fonction de la nature du test. S’il s’agit d’'un
test normé, il sera nécessaire d’établir des normes et de présenter celles-ci selon une
échelle aisément compréhensible par les praticiens. S’il s'agit d’un test critérié, il fau-
dra préciser des scores de référence utiles. Par ailleurs, si les résultats du test doivent
étre mis en relation avec ceux d’autres tests, il y aura lieu de mettre en équivalence les
échelles de mesure concernées. Les techniques nécessaires pour déterminer les normes,
les scores de référence et les équivalences sont présentées en détail dans le chapitre 6.

Par ailleurs, une investigation approfondie de la validité et de la fidélité des
résultats de la version finale du test devra toujours étre réalisée. Le constructeur doit
rassembler des preuves de la validité des inférences permises par les résultats au test.
Par exemple, s’il propose aux praticiens de calculer et d’interpréter différents sous-
scores au test, il sera nécessaire de prouver la pertinence de tels sous-scores quant a
'interprétation qui en est faite (American Psychological Association, 1999, p. 20).
Les fondements et la méthodologie de telles études de validité sont explicités dans
le chapitre 4. Il faut souligner que I’évaluation de la validité des résultats a un test
n’est pas du seul ressort du constructeur. Elle est partagée par I’utilisateur du test. En
fait, la validité n’est jamais une qualité acquise une fois pour toutes. Chaque nouvelle
inférence qu’un praticien veut réaliser & partir des résultats d’un test doit faire I’objet
d’une validation spécifique. Par exemple, si un test de mémoire a été créé pour évaluer
les compétences mnésiques des enfants et des adolescents, la pertinence de I'usage de
ce test avec des adultes devra étre démontrée sur base de données empiriques.

Le constructeur devra également apporter des informations & propos de la fidé-
lité€ des résultats. Il peut choisir parmi une variété d’indicateurs tels que le coefficient
de fidélité et les autres mesures li€es a celui-ci et nécessaires aux praticiens, telles que
I’erreur de mesure de scores, les intervalles de confiance, I’erreur de mesure des diffé-
rences entre scores, etc. Les techniques nécessaires pour calculer ces valeurs relatives
a la fidélité sont présentées de maniere détaillée dans le chapitre 3.

Lorsqu’un test n’est pas réservé au seul usage de son constructeur, mais est
destin€ a étre diffusé, la rédaction d’une documentation destinée aux utilisateurs est
nécessaire (American Educational Research Association, 1999, pp. 67-70). Cette
documentation doit présenter les données métriques citées ci-dessus (normes, coeffi-
cient de fid€lité. ..) ainsi que les bases théoriques du test, les fonctions pour lesquelles
il a été créé et les qualifications requises pour pouvoir I’ utiliser et en interpréter cor-
rectement les résultats. Le constructeur d’un test n’a pas seulement une responsabilité
méthodologique, il doit également assumer une responsabilité éthique. L’instrument
qu’il a créé va en effet servir a évaluer des personnes et a prendre des décisions a leur
propos. Les informations communiquées dans le manuel doivent permettre de garantir
un usage correct du test dans le respect des principes déontologiques.

Au-dela des difficultés pratiques et devant les enjeux €levés entourant I’utilisa-
tion des tests, I’ utilisateur et le constructeur de tests ont le devoir de se conformer a un
certain nombre de régles déontologiques et a posséder des standards €éthiques €levés. En
plus des références dé ja mentionnées, il existe plusieurs autres références en ce domaine,
notamment un numéro spécial de la revue Mesure et évaluation en éducation (1997)
totalement consacré a ces questions dans le domaine de I'éducation. Pour une perspective
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plus générale concernant I'éthique de 'agir évaluationnel, Hadji (2012) aborde plusieurs
questions philosophiques formant la base d’une éthique en évaluation.

2. La construction d’un test d’acquis scolaires

2.1 DEFINITION DES FONCTIONS DU TEST

Dans I’enseignement, les tests sont appelés a jouer plusieurs réles. L’instrument de
(=

mesure sera construit différemiment selon la fonction a laquelle on le destine. Voici

quelques usages courants des instruments de mesure en contexte scolaire :

1. dresser un bilan des acquis de I’éleve ;

2. prendre une décision sur la promotion de I'éléve ;

3. sélectionner les €leves selon certaines caractéristiques particulieres afin de for-
mer des groupes ;

4. identifier les aspects de la résolution d’un probléeme source de difficultés ;

S. identifier les transferts qui ont ou n’ont pas eu lieu ;

6. préparer une révision de la matiere a partir des points pour lesquels certains
éleves éprouvent des difficultés ;

7. faire prendre conscience aux €éleves de certains points majeurs de la matiere.

Cette liste n’est pas exhaustive. Elle illustre simplement deux grands ensembles
de situations ou les tests jouent un rdle important en situation scolaire :

a) ’évaluation sommative (situations 1, 2 et 3) ;
b) l'évaluation formative (situations 4, 5, 6 et 7).

Dans le premier cas, on cherche a construire un instrument de mesure qui per-
mette d’évaluer un échantillon de toute la matiere enseignée. Un bon bilan nécessite
un échantillonnage du contenu qui soit exhaustif et représentatif. Pour ce faire, une
mesure fondée sur les objectifs d’apprentissage est nécessaire.

Dans le second cas, on cherche a construire un outil qui permette une prise
d’information focalisée et compréhensive. En fait, I'intérét n’est pas de couvrir toute
la matiére, mais un aspect bien particulier de celle-ci. Alors que plusieurs objectifs
peuvent étre couverts dans un bilan, I'évaluation formative peut ne porter que sur un
seul objectif. L’évaluation formative a pour fonction de fournir & I'enseignant et a
I’éleve une information pertinente sur le déroulement des apprentissages. C’est pour-
quoi I’enseignant veut contrdler plusieurs aspects de la tdche qu’il soumet & I’éleve
pour tester la stabilité des apprentissages dans différents contextes ou situations d’ap-
prentissage. C’est ce qu'une mesure critériée lui permet d’accomplir.

Le tableau 1.1 décrit les différentes catégories de prise d’information que I'on
rencontre en situation d’apprentissage scolaire. Les qualités de I’instrument de mesure
doivent s’accorder avec le type d’information recherchée et les buts poursuivis. Dans
bien des cas, une simple interrogation orale peut suffire. Dans des situations plus com-
plexes ou I’on doit articuler un plan d’intervention, cette prise d’information devra
étre compléte pour rendre possible I'élaboration de stratégies d’enseignement adaptées
(évaluation formative). Mais tout dépend de ce que I'on entend par information com-
plete. Dans le cas d’un bilan (évaluation sommative), elle signifie que I’instrument de

N

mesure couvre la totalité ou a tout le moins une grande partie des contenus scolaires
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Tableau 1.1 ~ Fonctions de I'évaluation et qualités attendues
des instruments de mesure

But de I'évaluation Qualités souhaitées des mesures Procédure
Obtenir une rétroaction, observer | Informatives changes spontanés, interrogations
par essai-erreur
Faire un bilan, certifier Représentatives et fidéles Définition des objectifs ef tableau
de spécifications
Remédier aux difficultés, aider | Informatives, perfinentes ef précises Construction de fests ritériés

visés par les objectifs d’apprentissage a évaluer. Dans le cas d’une évaluation forma-
tive (ou diagnostique), elle signifie que I’instrument de mesure couvre I’apprentissage
dans sa continuité, telle que manifestée par I’acquisition progressive des processus
d’apprentissage en jeu. Dans les sections suivantes, la méthodologie utilisée pour
construire des instruments sommatifs (§ 2.2) et diagnostiques (§ 2.3) sera détaillée.

2.2 L’EVALUATION SOMMATIVE

22.] La mesure fondée sur les objectifs

Pour dresser un bilan représentatif des apprentissages des €leves, il faut que celui-ci
reflete les objectifs du programme d’études et de I’enseignement en salle de classe.
Les programmes d’études comportent généralement plusieurs catégories d’ob jectifs.
Ceux-ci peuvent étre regroupés selon leur spécificité (objectif global, général, spéci-
fique) ou selon leur position dans une séquence d’apprentissage (ob jectif intermédiaire
ou terminal). Quelle que soit la catégorie a laquelle il appartient, I’ objectif posséde
des caractéristiques essentielles et des caractéristiques accessoires (tableau 1.2).

Lors de la rédaction d’un objectif, les deux caractéristiques essentielles sont :
e un verbe d’action et un seul ;
e un contenu (complément d’objet) et un seul.

Le verbe d’action doit décrire un comportement observable directement (p.ex.
cocher, souligner, écrire, lancer, etc.) ou indirectement (p.ex. identifier, choisir, etc.).
Il ne doit y avoir qu'un seul verbe par objeclif, sinon les attentes exprimées peu-
vent donner lieu & interprétation. Prenons 1’exemple de 1’objectif suivant : « Identi-
fier er nommer les capitales provinciales du Canada ». La présence de deux verbes
rend confuses les attentes en ce qui concerne les apprentissages des éleves. Sera-t-on

Tableau 1.2 — Formulation des objectifs d'apprentissage

Obligataire Optionnel

Verbe e unseul verbe Contexte ® e qui est ou n'est pas disponible
® un verbe d'action
® doit décrire un comportement univoque

Contenu e unseul contenu par objectif (ritéres e condition d'acceptation
e doit &tre un élément ou un sous-élément | d'évaluation de la performance
d'un programme ® seuil de performance
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satisfait lorsque I'éléve saura nommer les capitales du Canada ou encore lorsqu’il
pourra les identifier & partir d’une liste ou d'une carte géographique ? Pour considé-
rer cet objectif comme atteint, faudra-t-il que 1'éleve manifeste les deux comporte-
ments (identifier et nommer) ou un seul des deux (identifier ou nommer) ? L’objectif
manque de précision, non seulement a cause de I’ambiguité créée par la présence de
deux verbes, mais aussi parce que I'on ignore tout des conditions de réalisation de
la performance et du seuil de réussite permettant de déterminer quand 1’ objectif peut
étre considéré comme atteint. Pour accroitre la spécificité des objectifs, on ajoutera
généralement les composantes suivantes a 1'objectif :

e le contexte dans lequel sera réalisée la performance attendue ;
e le critere d’acceptation de la performance ;
e le seuil d’acceptation de la performance.

On ne s'attend pas a retrouver ces caractéristiques accessoires parmi les objec-
tifs généraux. Par contre, elles sont essentielles a des objectif's dits spécifiques. La
figure 1.1 fournit un exemple d’un objectif spécifique comportant toutes ces compo-
santes accessoires.

Le contexte décrit dans quelles conditions I'éleve réalisera sa performance et
ce qui sera a sa disposition. Dans le cas de I'exemple de la figure 1.1, il s’agit d'un
atlas. Dans le cas d'autres objectifs, il pourrait s’agir d’'une calculatrice (mathéma-
tiques), d’un dictionnaire ou d’une grammaire (frangais langue maternelle ou langue
seconde). Le critére d’acceptation de la performance décrit le niveau de qualité de la
performance attendue. Dans 1’'exemple, les coordonnées devront étre relevées avec
une précision d’'un degré. Une erreur supérieure a un degré invaliderait la réponse en
entier. Enfin, le seuil de réussite fournit un critére quantitatif pour considérer 1’ob-
jectif comme atteint. Il établit combien de fois I’éleve doit répéter sa performance au
critere d’acceptation fixé pour que I’on considére qu’il maitrise le contenu de I’ob-
jectif. Les seuils les plus courants oscillent généralement entre 80 % et 100 %. Dans
le cas de I’objectif de la figure 1.1, ce seuil est de 90 %. Qu’est-ce qui constituerait
un seuil de réussite acceptable pour I'objectif « identifier les capitales provinciales
du Canada ? », 80 % ? 90 % ? Cela pourrait dépendre des éleves a qui s’adresse cet
objectif et du programme d’'études de ces €leves : le seuil pourrait étre moindre pour
des éleves belges que pour des €leves canadiens, par exemple.

Contexte Verbe Contenu

N

A raide d'un atlas, trouver la longitude et
la latitude exacte des capitales des pays d’Europe,
avec une précision de plus ou moins un degré,
neuf fois sur 10.

Critéres d’évaluation

Figure 1.1 — Exemple de formulation d’un objectif
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I existe plusieurs facons de déterminer un seuil de réussite. Cette question
sera abordée plus en détail dans le chapitre 6, section 4. Pour I’instant, mention-
nons que les composantes accessoires des objectifs sont parfois précisées dans les
programmes d’études en fonction des niveaux d’enseignement. Si elles ne sont pas
précisées, elles peuvent souvent étre déduites a partir d’informations complémentaires
(p-ex. les directives provenant des autorités scolaires) et a partir du jugement pro-
fessionnel des enseignants. Le contexte, le seuil et les conditions d’acceptation de
la performance sont également des moyens de graduer les attentes en termes d’exi-
gences et d’établir une progression dans les apprentissages. Ils permettent d’assurer
une certaine continuité dans I'enseignement par objectif.

222 Le modéle de Deno et Jenkins et les taxonomies dobjectifs

Les objectifs spécifiques nous permettent de préciser la forme que prendront I’éva-
luation des apprentissages et les attentes que nous avons envers les éleves. Toutefois,
ils sont peu pratiques pour considérer un programme d’études dans son ensemble.
Lorsqu’il s’agit de planification a long terme de I’enseignement et d’intégration des
matiéres, les objectifs spécifiques peuvent devenir encombrants. L’intérét doit alors
se porter sur I’organisation des grandes paities de la matiére et sur le niveau global
d’approfondissement des apprentissages Vis€s.

Deno et Jenkins (1969) ont élaboré un modele qui tient compte de la spécifi-
cité nécessaire des objectifs a différents niveaux d’intervention. La figure 1.2 décrit
les quatre niveaux (A & D) du modele, allant de I’objectif global a la tdche d’examen.
Il s’agit d’un modele hiérarchique ou chaque niveau supérieur contient les objectifs
des niveaux inférieurs.

Le niveau A est celui des objectifs globaux. 1} sert a préciser les choix politiques,
institutionnels, les grandes lignes du projet éducatif et de la mission de I’enseignement.

(A) Etre sensible aux caractéristiques
particulieres qui font le Canada.

(B) Connaitre la géographie
physique du territoire canadien.

c) Nommer les principales formations
( montagneuses des provinces et
des territoires.

Ecrire les noms de deux chaines
(D) de montagnes qui se trouvent
dans la province de Québec.

Figure 1.2 — le modéle de Deno et Jenkins
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Le niveau B cherche a préciser les objectif's globaux en situant le degré d’approfondis-
sement des capacités (au niveau cognitif) ou le degré d’intériorisation (au niveau affec-
tif) des attentes de I’objectif : c’est le niveau des objectifs généraux. 1l ne s’agit pas a
ce niveau d’indiquer de fagon précise les attentes vis-a-vis des €leves. Il s’agit plutdt
d’une premieére indication du degré d’approfondissement visé, tant au niveau cognitif
quau niveau affectif. Les objectifs généraux sont particulierement utiles pour dresser
les grandes lignes d’un programme d’études et articuler entre eux des objectifs qui
peuvent, par leur nature et leur contenu, étre forts différents. Au niveau C, les inten-
tions se précisent a un point tel qu’on peut y indiquer les conditions précises d’évalua-
tion : catégorie de comportements attendus, contenus précis, conditions de réalisation
de la performance et conditions d’acceptation de la performance. C’est le niveau des
objectifs dits spécifiques. Enfin, au niveau D, on retrouve les fdches d’examen de méme
que les situations entrainant ’observation de performances complexes. C’est le niveau
le plus spécifique des quatre niveaux du modele. Ce n’est pas a proprement parler un
objectif, mais, comme le mentionne Ebel (1956), la tiche est la meilleure maniere de
connaitre comment se traduisent les objectifs pédagogiques dans les faits.

Le modele de Deno et Jenkins permet de catégoriser les objectifs en fonction
de leur spécificité, mais aussi en fonction de leur réle dans un programme d’études.
Les objectifs spécifiques (niveau C) permettent de préciser ce qui sera €valué. Les
objectifs généraux (niveau B) articulent les différents contenus d’un programme
d’études et précisent les processus visés par chaque grande catégorie d’apprentissage.

C’est au niveau B qu’interviennent les taxonomies d’objectifs généraux. On
distingue trois grandes catégories taxonomiques :

1. objectifs cognitifs (Bloom, Engelhait, Furst, Hill, & Krathwohl, 1956 ; Ander-
son, Krathwohl, Airasian, Cruikshank, Mayer, Pintrich, & Wittrock, 2001) ;

2. objectifs affectifs (Krathwohl, Bloom, & Masia, 1964) :
3. objectifs psychomoteurs (Harrow, 1972).

Dans le cas des objectifs cognitifs, I'objectif général permet de définir de
maniere suffisamment précise les connaissances et capacités visées par le programme
d’études. La taxonomie des objectifs cognitifs de Bloom fait la distinction entre six
niveaux d’habileté et d’acquisition de connaissances. Ces six niveaux hiérarchiques
sont décrits a la figure 1.3 (connaissances) et a la figure 1.4 (habiletés). La taxonomie
des objectifs cognitifs joue ainsi un double rdle :

1. au niveau des programmes d’études ;
2. au niveau de I'évaluation des apprentissages.

Au niveau des programmes d’études, la taxonomie apporte plus de rigueur
dans la définition de ce que I’on entend généralement par « connaissance », « com-
préhension », etc. De plus, elle permet de s’assurer que les attentes vis-a-vis des
apprentissages des €leves sont conformes a leurs capacités et a leur développement
cognitif. On peut ainsi établir une progression des habiletés intellectuelles impliquées
dans ’apprentissage de mémes contenus, mais a des niveaux scolaires différents.
Par exemple, « érablir une classification du contenu de son herbier a partir d’un
modeéle fourni par I'enseignant » constitue un objectif cognitif différent de celui qui
consiste a « élaborer une classification originale du contenu de son herbier a partir
des échantillons de plantes recueillies ». Le premier objectif porte sur I’application
du modele de I’enseignant (Figure 1.4, catégorie 3.00), alors que le second repose
davantage sur la synthése (élaboration d’un plan d’action, Figure 1.4, catégorie 5.20).
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1.10 Connaissance des 1.11 Terminotogie

données particuliéres 1.12 Faits particuliers
; 1.21 Conventions
1.0 g:snrr:’?(l)sysea;r;ce 1.22 Tendances
1.00 Acquisition ot et séquences
des connaissances 52;”;‘2;2225"'“"%"0” 1.23 Classifications
Sty 1.24 Criteres
particuliéres 1.25 Méthodes

1.30 Connaissance
des représentations [—#
abstraites

1.31 Principes et lois
1.32 Théories

Figure 1.3 ~— Taxonomie des objectifs cognitifs : les connaissances

2.10 Transposition

| 2.00 Compréhension }—» 2.20 Interpreétation
2.30 Extrapolation

| 3.00 Application '

4.10 Recherche des éléments
T 4.20 Recherche des relations
Hablletos 4.00 Analyse 4.30 Recherche des principes

d'organisation

5.10 Production d'une ceuvre

personnelle
5.00 Synthése }—-» 5.20 Elaboration d'un plan d’action

5.30 Dérivation d’'un ensemble
de relations abstraites

- 5 6.10 Critique interne
| 6.00 Evaluation 6.20 Critique externe

Figure 1.4 — Taxonomie des objectifs cognitifs : les habiletés

Au niveau de I’évaluation des apprentissages, la taxonomie permet de s’as-
surer que les processus cognitifs activés lors de 1’apprentissage seront mesurés lors
de I’examen. Bloom et ses collaborateurs ont élaboré leur taxonomie apres avoir
constaté que les examens produits par les enseignants portaient habituellement sur la
seule restitution des connaissances. Selon Bloom, Engelhart, Furst, Hill, & Krathwohl
(1956), il était important de mesurer autre chose que les processus de pensée faisant
intervenir principalement la mémorisation. Malheureusement, quelque trente années
plus tard, Bloom (1984) constatait que la situation n’avait guére changé et que peu
d’enseignants s’efforcaient de mesurer les capacités supérieures. Une mise a jour de
la taxonomie de Bloom et al. a été réalisée par Anderson & Krathwohl (2001), mais
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celle-ci tarde & s’implanter dans les milieux de I’éducation. Elle est mieux adaptée
a I’évaluation de performances complexes ou autres manifestations de 1’acquisition
de compétences. La version originale, moins complexe, demeure cependant encore
largement utilisée malgré les lacunes que la mise a jour a voulu corriger et les chan-
gements apportés par une approche par compétences dans la plupart des programmes
d’études.

Les objectifs généraux ont également une incidence directe sur ’'interprétation
des objectifs spécifiques et, par ricochet, sur I’évaluation des apprentissages. Prenons
une situation concrete assez répandue. Supposons que nous demandions a un étudiant
de « fournir un exemple de renforcement positif ». S’il s’agit d’un objectif de connais-
sance, il suffira a I’étudiant de répéter un exemple qu’il a entendu en classe ou lu dans
le manuel obligatoire du cours. Si, par contre, il s’agit d’un objectif de compréhen-
sion, nous nous attendons & ce que I’étudiant fournisse un exemple original. La réité-
ration d’'un exemple connu ne serait pas suffisante pour parler de compréhension. De
ce dernier exemple, nous pouvons conclure qu’une méme tiche peut étre employée
pour mesurer des niveaux taxonomiques fort différents. La condition d’acceptation de
la performance permet dans ce cas-ci de s’assurer que la question d’examen mesure
bien le niveau taxonomique qu’elle est censée mesurer. Pour que les choses soient
claires pour I’éleve, il faudra que I’énoncé de la question soit sans équivoque a pro-
pos de cette condition d’acceptation. Par exemple : « Ecrivez un exemple original de
renforcement positif. Les exemples du manuel de cours ou du professeur ne seront
pas acceptés ».

223 Objectifs terminaux et objectifs intermédiaires

Dans un autre ordre d’id€e, il est partois nécessaire d’aborder ’articulation des objec-
tifs dans la séquence d’apprentissage. La taxonomie des objectifs permet de décrire
une hiérarchisation des processus cognitifs, mais cette articulation est fort générale.
De plus, le type de relation décrite par la taxonomie des objectifs se limite a I’inclu-
sion. D’autres relations entre objectifs d’apprentissage sont possibles.

Lorsque I’on souhaite préciser I’enchainement de plusieurs objectifs dans un
programme d’études, on peut distinguer les objectifs terminaux des objectifs inter-
médiaires. L’objectif terminal décrit la finalité ultime d’un apprentissage, son point
d’arrivée. L’objectif intermédiaire énumere les étapes nécessaires qui doivent jalon-
ner le cheminement de 1’éleve du point de départ au point d’arrivée. Sans la mafitrise
de ces jalons, la maitrise de I’objectif terminal est compromise. Par contre, lorsque
I’objectif terminal est atteint, on peut conclure que les objectifs intermédiaires ont
été maitrisés.

Les objectifs terminaux conviennent particulierement a I’évaluation sonima-
tive. Ils permettent de couvrir une grande variété de contenus. De plus, il est normal
qu’un bilan porte sur les apprentissages complétés plutdt que sur ceux qui sont en
voie de réalisation. Enfin, lorsqu’il s’agit d’établir un bilan, il est généralement trop
tard pour se demander a quel moment de I’apprentissage 1’étudiant a éprouvé des
difficultés. Par contre, cette derniere information peut étre utile dans le cas d’une éva-
luation formative ou encore de ce qu’il est convenu d’appeler une évaluation « micro-
sommative » (Scallon, 1992). Afin de mieux comprendre les raisons d’une difficulté
au niveau d’un objectif terminal, il peut alors étre utile de s’assurer que tous les pré-
requis sont bien mafitrisés. Le degré de maitrise de chaque objectif intermédiaire peut
nous renseigner sur les moyens de corriger une difficulté.
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2.24 Echantillonnage des items et tableau de spécification

Certains instruments de mesure, en particulier les examens, doivent étre administrés
a période fixe afin de dresser un bilan des apprentissages de 1’éleve. Cette évaluation
ne répond a aucun besoin particulier de la part de I’enseignant ou de I’éleve, mais
elle correspond a une exigence administrative. Ceci ne signifie pas que I’enseignant
ne soit pas intéressé de temps a autre a effectuer un bilan des apprentissages de ses
éleves pour son propre compte. Mais ce bilan se ferait probablement de fagon fort
ditférente. Par exemple, 1’enseignant pourrait décider d’éliminer de tels bilans les
items qu’il considere comme réussis depuis longtemps par une grande majorité des
éleves. Pour certifier un cycle d’apprentissage, cependant, la couverture de la matiere
devra étre exhaustive, méme si elle porte sur des points pour lesquels I’enseignant est
déja assez bien informé.

N

Le bilan, qu’il corresponde a une exigence administrative ou pas, se doit
d’étre représentatif. Ce qui est représentatif peut différer selon ’'usage qui sera fait
du bilan en question. Lorsqu’il s’agit de certification cependant, cette définition doit
étre stricte. L’enseignant a peu de marge de manceuvre quant a I'univers des situa-
tions qu’il peut échantillonner pour son examen. Afin d’assurer la comparabilité des
résultats entre classes, les enseignants de cinquieéme primaire, par exemple, devront
tirer leurs questions d’examen d’un méme ensemble. Ce ne seront pas les mémes
questions, mais elles devraient, dans la mesure du possible, constituer des ensembles
paralleles facilement comparables et congruents avec le programme d’études com-
mun 2 tous les éleves.

L’échantillonnage est I'un des outils a la disposition de I’enseignant pour
construire son instrument de mesure. Tout comme I’ échantillonnage des sujets (voir cha-
pitre 6, section 2.2.2), I’échantillonnage des questions peut prendre plusieurs formes :

1. Echantillonnage aléatoire simple. Chaque question a une chance égale d’étre
choisie.

2. Echantillonnage stratifié. Le test entier comporte des questions appartenant 2
un objectif dans une proportion qui correspond a I'importance de cet objectif
dans la matiere a couvrir.

3. Echantillonnage par grappes. L’échantillonnage, dans ce cas, ne se fait pas par
question, mais par objectif, car le nombre d’objectifs a couvrir est extréme-
ment grand.

4. Echantillonnage hiérarchique. L’échantillonnage se fait en deux étapes
(a) d’abord les objectifs et ensuite (b) les questions a I’intérieur des ob jectifs.

Ces méthodes d’échantillonnage sont décrites au moyen des quatre schémas de
la figure 1.5. La méthode aléatoire simple signifie que chaque item a une chance égale
d’étre choisi. La méthode stratifiée est également une méthode aléatoire. Elle est par-
ticulierement utilisée lorsque le nombre d’items a choisir au départ est relativement
faible et que I’on veut s’assurer que les items se retrouveront dans notre échantillon
dans les mémes proportions que dans le domaine d’ou ils ont €t€ tirés. Par exemple, si
33 % des exercices faits en classe ont porté sur la physiologie et SO % sur I’anatomie,
I’examen devrait refi€ter cette distribution. La méthode par grappes et la méthode hié-
rarchique impliquent une sélection des objectifs. Lorsqu'un objectif n’est pas choisi au
hasard, aucun item li€ a cet objectif ne se retrouve dans I’examen. Dans la méthode par
grappes, tous les items touchés par les objectifs choisis seront retenus. Dans la méthode
hiérarchique, un choix au hasard des items parmi les objectifs déja choisis permettra
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Aléatoire simple Stratifié Par grappes Hiérarchisé

Figure 1.5 — Techniques d'échantillonnage des questions

d’en restreindre le nombre total. Cette derniere méthode d’échantillonnage des items
s’avere particulierement utile lorsque le contenu de la matiere a couvrir est fort vaste.

II est important de noter que seules les deux premiéres techniques d’échan-
tillonnage permettent, avec un nombre suffisamment grand d’items, d’échantillonner
toute la matiére. Avec les deux derniers types d’échantillonnage, certaines parties de
la matiére seront nécessairement omises. Cet inconvénient n’est pas majeur lorsqu’il
s’agit d’'un examen qui [ait suite & une série d’examens partiels. Cette méthode
d’échantillonnage est caractéristique des examens de fin d’année. Par contre, les
bilans plus fréquents (fin d'étape) ne peuvent omettre completement un ob jectif.

Le tableau de spécifications est un moyen utilisé depuis tongtemps pour s’as-
surer que !’échantillonnage des questions d’examen est véritablement représentatif de
la situation qui a prévalu en salle de classe ou encore des exigences décrites clans le
programme d’études. Il prend généralement la forme d’un tableau de contingence a
double entrée, la premiere €tant constituée du contenu, la seconde du niveau taxono-
mique des objectifs mesurés. Un grand soin est pris pour que la proportion des items
d’examen corresponde étroitement a 1’importance relative du contenu et du niveau
taxonomique du programme d’études. Le tableau 1.3 présente un exemple de tableau
de spécifications pour un examen de géographie.

Le tableau de spécifications correspond a un échantillonnage stratifié. Dans
I’exemple de I’examen de géographie du tableau 1.3, la stratification s’est effectuée
en tenant compte du contenu (géographie humaine, politique ou physique) ainsi que
du niveau taxonomique (connaissance, compréhension). En principe, la répartition
des items d’examen selon ces deux caractéristiques doit refléter 1’importance consa-
crée en classe, en termes de temps d’étude ou d’enseignement. Si 10 % du temps

en classe a été consacré a la compréhension de la géographie politique, 10 % des
50 questions d’examen (5 questions) devraient porter sur cette matiere. A défaut de
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Tableau 1.3 — Exemple de tableau de spécifications :
nombre et pourcentage d'items dans chaque catégorie

Niveau taxonomique
Total
Connaissance Compréhension
Géographie humaine 10=20% 5=10% 15=30%
Geéographie politique 10=20% 5=10% 15=30%
Géographie physique 10=20% 10=20% 20=40%
Total 30=60% 20=40% 50=100%

trouver autant de questions, il est toujours possible d’ajuster la pondération de I'exa-
men de maniere a rendre plus représentatif le score total. Plutdt que cing questions
d’un point chacune, ce pourrait étre une question de deux points et une autre de trois
points sur la géographie politique.

D’autres caractéristiques que le niveau taxonomique ou le contenu peu-
vent étre employées pour établir un tableau de spécification. Le type de production
(convergente ou divergente), le format d’items (choix de réponses ou réponse €labo-
rée) peuvent également entrer en considération. Néanmoins, I’exemple précédent est
sans doute plus représentatif de ce qui se passe en contexte scolaire. En effet, I’orga-
nisation habituelle des programmes d'études favorise plutdt ce genre de stratification.

2.3 L’EVALUATION CRITERIEE

2.31 Définition

La mesure critériée regroupe un ensemble de procédures permettant une prise d’in-
formation détaillée a propos de I'apprentissage d’un sujet. Ces procédures ont en
commun de mieux définir et de mieux contrdler les criteres quantitatifs et qualitatifs
de la performance, tels que :

e les aspects de la présentation d’une tiche ;
e les conditions de réalisation d’une tiche ;
e les niveaux d’exigence pour la réalisation d’une tiche.

La mesure critériée permet d’affiner la prise d’information de I’enseignant a
propos des apprentissages de ses €leves et le rend ainsi plus apte a comprendre les
raisons de leurs difficultés. La planification de I’enseignement en est dés lors facilitée.
Plusieurs techniques de spécification de domaine permettent de construire des instru-
ments de mesure critéri€e. Voici une liste de techniques que nous allons présenter de
maniere détaillée :

e l'objectif enrichi ;
e ’analyse des concepts ;
e la théorie des facettes.

Il existe plusieurs autres techniques de mesure critériée (Roid et Haladyna.
1982). Chacune se référe a une conception particuliere de ce qu’est un instrument de
mesure. Il est donc nécessaire de se familiariser avec plusieurs de ces techniques si
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I'on veut étre capable d’employer adéquatement la mesure critériée dans une grande
variété de situations didactiques.

N

L’objectif spécifique donne souvent lieu a une telle marge d’interprétation
dans la rédaction des tiches d’examen qu’'il devient difficile de considérer celles-ci
comme appartenant au méme domaine. Prenons 1'exemple de 1’objectif spécifique
suivant : « A ['aide de la regle, mesurer les dimensions d’une figure géométrique ».
Plusieurs situations fort différentes peuvent étre construites pour vérifier la maftrise
de cet objectif. Considérons les facteurs qui peuvent intervenir :

e le type de figure géométrique : parallélogramme, triangle, cercle ;

e la nature de la dimension : explicite (le ¢6té d’un carré, d’un triangle) ou impli-
cite (la diagonale d’un carré ou la hauteur d’un triangle cans certains cas) ;

e ’orientation de la figure dans |’espace plan ;

e les caractéristiques particulieres de la figure : le type de quadrilatére (carré,
rectangle, losange, parallélogramme, trapeze) ; le type de triangle (€quilatéral,
isocele, rectangle, scaléne, etc.) ;

la quantité et le type d’information fournis au départ.

Dans le cas du triangle, on peut imaginer une diversité de situations mettant
en oeuvre cette tiche. La figure 1.6 présente une série d’items bas€s sur le méme
objectif. Tous ces items sont parfaitement congruents avec I’objectif de départ, mais,
de maniere évidente, chaque item fait intervenir des capacités fort différentes, selon
le type de triangle choisi.

L’item | porte sur un triangle pour lequel une hauteur et une base sont déja
tracées sans indiquer quel segment de droite est en fait la base et quel segment est
la hauteur. Un tel exercice permet de déternuner si I’éleve différencie la base de la
hauteur et s’il sait prendre ses mesures de maniére adéquate. L’item 2 laisse le soin a
I’éleve d’identifier lui-méme base et hautcur. Toutefois, ce triangle ne présente pas de
difficulté particuliere comme les deux qui suivront. Il serait difficile de généraliser que
I'éleve sait mesurer la base et la hauteur d’un triangle a partir d’items comme le n° 3.
Celui-ci présente un cas particulier de triangle : le triangle rectangle. Dans ce triangle,
deux bases et deux hauteurs correspondent a I'un des deux c6tés de I'angle droit. Ce
type d’exercice présente une difficulté particuliere qui permet de mesurer le degré de

Objectif a évaluer :
A raide de la régle, mesurer la base et la hauteur d'un triangle.

item 2

item 1 A item 3 h
A item 4 /

Figure 1.6 — Exemples d'items se référant au méme objectif
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généralisation des notions de base et de hauteur. L’item 4 présente un triangle scalene
dans lequel une des bases se situera a I’extérieur du triangle. Il est impoitant de sou-
mettre a I'éleve des exemples de ce type pour s’assurer que 1’ob jectif d’apprentissage
est atteint dans toutes les situations, notamment celles ol la hauteur ne se situe pas a
I'intérieur du triangle. Si les €léves ont été habitués a prendre des mesures uniquement
sur des figures telles que celles des items | et 2, les items 3 et 4 risquent de les dérou-
ter. Par contre, s’ils ont été amenés a véritablement comprendre les concepts de base
et de hauteur, ce changement des caractéristiques du contenu ne devrait pas €tre source
de difficultés particulieres et ils devraient facilement généraliser leurs apprentissages.

Il existe donc diff€érentes fagons de concevoir des tiches mesurant "atteinte de
’objectif « A l'aide de la regle, mesurer la base et la hauteur d’un triangle ». Cer-
taines mettent ’accent sur I’action de mesurer (la base et la hauteur étant identifiées
au départ), d’autres sur la compréhension des concepts (trouver la base et la hauteur a
mesurer). L’interprétation des résultats est donc susceptible de changer selon le type
de situation a laquelle on expose I'éleve et selon les conditions dans lesquelles s’est
effectué I’apprentissage.

23.2 L'objectif enrichi

C’est sans doute la technique la plus facile & apprendre, une fois que I'on connait bien
la mesure fondée sur les objectifs. Elaborée par Popham (« amplifed ob jectives »),
cette technique de spécification de domaine a pour but de pallier les limites de I'ob-
jectif spécifique en en fournissant une description enrichie. L’objectif enrichi permet
de réduire les possibilités d’interprétation en définissant 1'objectif avec plus de rigu-
eur. Popham (1980) a défini I’ob jectif enrichi en distinguant trois paities principales :
1. ’énoncé de I'objectif ;
2. un exemple d’item incluant :
e une directive ;
e un exemple.
3. un complément d’information sur :

e |'examen (ce que I'éleve aura a faire lors du test, la nature du stimulus) ;

e les choix de réponses ;

e les critéres de correction.

La figure 1.7 présente un exemple d’objectif enrichi qui permet de mieux spé-
cifier le domaine des apprentissages et de mettre de I’ordre dans les ditférentes situa-
tions décrites par les items | a 4 de la figure 1.6.

A partir de I’objectif enrichi décrit a la figure 1.7, le praticien de 1'évaluation
peut rédiger un grand nombre de questions. Chacune de ces questions appartiendra au
méme domaine et il sera possible d’obtenir une mesure absolue et précise de la mai-
trise de I’objectif. Supposons en effet qu’un praticien de I'évaluation prépare 10 items
a partir de la définition précédente de 1’ob jectif enrichi. Il n'y a pas de raison de sup-
poser que le test ainsi construit sera plus facile ou plus difficile que celui construit par
un autre enseignant a partir de la méme description. De plus, si un €léve réussit 80 %
des items de ce domaine, il n’y a aucune raison de supposer qu’il ne pourra atteindre
le méme score avec un autre échantillon d’items tirés du méme domaine, tel que
spécifié par I'objectif enrichi. L'objectif enrichi nous permet donc de nous pronon-
cer avec une plus grande assurance sur le degré de maitrise et de non-maitrise d’un
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Objectif : A r'aide d’une régle, mesurer la longueur de la base etde la hauteur d’un triangle.

Exemple d’items :
Voici une série de triangles. Sous chaque triangle, indiquez la longueur de labase et
la hauteur en millimetres. La base estle coté du triangle tracé en gras.

(A) (B) (©) (D)

Base ... mm e mm e mm e mm

Hauteur .............. mm s mm MM e, mm

Conditions de réalisation de la performance :

1. les triangles sont quelconques ;

2. les triangles sont diversement orientés ;

3. labase esttracée en gras ;

4. le c6té désignant la base est déterminé au hasard ;

5. la hauteur n’est pas identifiée ;

6. le sujet dispose d'une regle graduée en centimetres et en millimetres.
Critéres de cotation :

1. le sujet inscrit sa réponse sur la ligne prévue a cet effet ;

2. la réponse du sujet doit étre exacte a 1 millimeétre pres.

Figure 1.7 — Exemple d'un objectif enrichi

objectif. En effet, lorsque différents échantillons d’items servant & mesurer la maitrise
de I’éleve sont tirés d’'un domaine aussi précis€ément défini qu’un objectif enrichi, les
chances de variation d’un échantillon & un autre sont réduites au minimum.

233 Ll'analyse de concepts

Lorsqu’il s’agit de mesurer la maftrise d’un concept, le praticien peut souhaiter déter-
miner le degré de discrimination que le sujet réussit a atteindre entre le concept étu-
di€ et les concepts voisins. Il peut aussi chercher a4 déterminer dans quelle mesure
I’apprentissage d’un nouveau concept contribue a changer la représentation initiale
du sujet ou encore une représentation erronée (ou pré-concept). Le praticien peut éga-
lement vouloir déterminer a quel point le sujet est capable de généraliser un concept

appris a I'ensemble des situations auxquelles il peut s’appliquer.

Dans le cas précis de la hauteur d’un triangle, plusieurs facteurs peuvent contri-
buer a ce qu’un €leve ait une mauvaise représentation du concept. C’est pourquoi il
est important qu’il soit capable de faire la différence entre les caractéristiques essen-
tielles et les caractéristiques accessoires du concept étudié. L’analyse de concepts
contribue a spécifier un domaine d’items servant a tester I’apprentissage de 1’éleve.
Le tableau 1.4 présente un exemple d’analyse du concept « hauteur d’un triangle ».
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Tableau 1.4 — Exemple d'analyse du concept « hauteur d’un triangle »

Caractéristiques essentielles
1. C'est un segment de droite
2. Il relie un sommet du triangle au cété opposé (base)

3. Il fait un angle droit avec le coté opposé & I'un des sommets du
triangle

Caractéristiques accessoires

1. Le segment de droite peut étre (1} intérieur au triangle, (2) extérieur
au triangle, (3) un de ses cotés

2. L'orientation d'un triangle n'a aucun effet sur sa hauteur ; la base
peut étre (1) horizontale, (2} verticale, ou (3) oblique

3. le type de triangle : (1) équilatéral, (2) isocéle, (3} rectangle, ou
(4) scalene

L’analyse des concepts comporte quatre parties :

la définition des caractéristiques essentielles ;

la définition des caractéristiques accessoires ;

une série d’exemples et de contre-exemples tirés de I’enseignement ;

BN =

une série d’exemples et de contre-exemples pour 1’évaluation (similaires a
ceux de I’enseignement).

L’analyse des concepts permet de s’assurer que les items porteront sur des
situations similaires a celles vues dans I’enseignement : I’alignement entre 1’évalua-
tion et I’enseignement est ainsi assuré. Elle permet aussi, si I’enseignant le désire. de
spécifier un ensemble de situations, légerement différentes de celles vues en classe,
afin de vérifier s’il y a généralisation des apprentissages. Mais il doit s’agir |a d’un
objectif bien particulier. Il n’est pas €quitable de mesurer ce genre d’habileté sauf
si I’enseignant a présenté en classe certaines des généralisations possibles a 1’aide
d’autres exemples et contre-exemples.

Comme on peut le constater a partir de I’exemple précédent, 1’analyse des
concepts fait plus que préciser le domaine des items. Elle permet aussi d’envisager
certaines erreurs conceptuelles qui peuvent étre fort utiles lorsqu’il s’agit de rédiger
des leurres pour des questions a choix multiples. Ainsi, I’analyse des leurres permet
d’identifier de maniére plus précise le type de difficulté de I’éleve. Cette caractéris-
tique particuliere de I’analyse des concepts lui confére un avantage certain sur I'objec-
tif enrichi pour 1’évaluation diagnostique ou I’évaluation formative (Haladyna, 2004).

2.34 La théorie des facettes

Guttman (1969) a élaboré la théorie des facettes afin d’exercer un meilleur controle sur les
caractéristiques des items. La théorie des facettes a d’abord été employée pour la mesure
des attitudes, mais depuis, son usage a €té généralisé a la mesure des apprentissages.

La spécification d’un domaine d’items a I'aide de la théorie des facettes est
analogue au choix d’un plan d’observation lors d’une recherche expérimentale. Le
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praticien choisit les facettes d’intérét en fonction de ses objectifs et détermine pory
chaque fucette un certain nombre de conditions ou valeurs que la facette peut prendre.
Le croisement de plusieurs facettes donne lieu a un grand nombre de possibilités
d’items dont les résultats permettront de déterminer la maitrise ou la non-maitrise
d’une capacité selon les situations. Plusieurs profils de performance pourront ainsi
étre mis au point.

Le tableau 1.5 présente un exemple de test d’arithmétique (opération d’addi-
tion) construit selon des facettes. Il illustre le domaine d’items d’addition défini selon
trois facettes :

I. la présentation horizontale ou verticale de I’addition ;
2. I'ordre de grandeur des nombres (2, 3 ou 4 chiffres) ;
3. le type d’addition (avec ou sans retenue).

Comme il y a deux valeurs possibles de la facette I, trois valeurs possibles
dans la facette 2 et deux dans la facette 3, il y a (2 x 3 x 2) = 12 combinaisons en
tout. Le tableau 1.5 ne présente qu'un seul exemple d’item pour chaque interaction
des différents éléments des trois facettes. On peut s’imaginer cependant la facilité
qu’il y a a construire des items critériés équivalents sur base des facettes de ce tableau
a double entrée.

Ce modele de spécification de domaine est tres pratique lorsque 1'on souhaite
établir un profil des performances d’un sujet dans différentes situations. II est alors
possible d’identifier le ou les éléments de la ou des facettes qui posent des difficultés
au sujet. Le tableau 1.6 présente des exemples de profils que I’on peut déduire de la
spécification de domaine du tableau 1.5.

Tableau 1.5 — Domaine d'items d'addition défini selon trois facettes

Opération d’addition Présentation verticale Présentation horizontale
nombres d deux chiffres sans refenue 1 B1+12=.........
+
avec retenue 47 +75=.........
+19
nombres a trois chiffres sans refenue 252 523+110=.........
+127
avec retenue 173 B15+105=.........
+451
nombres @ quatre chiffres sans refenue 1342 Nin+022=.........
<2013
avec retenve 1578 8722 +1281=.........
+8112
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Tableau 1.6 ~ Profils de performance basés sur I'analyse des facettes

2 chiffres 3 chiffres 4 chiffres totol
avecrefenve | ... /2| /7 /2| /6
sans refenve | ... /2 | /7 /7 | /6
totol | L.l /A /A /A /12

En regroupant les résultats par facettes ou combinaisons de facettes, il est pos-
sible de mettre en évidence plusieurs profils de performance. L’'un en fonction de
’ordre de grandeur de I’addition regroupe quatre items. L autre selon le type d’algo-
rithrae (avec ou sans retenue) regroupe 6 items. Si un éléve réussissait 6 items sur 6
« sans retenue » et 2 items sur 6 « avec retenue », on pourrait conclure a une difficulté
au niveau de I’application de I’algorithme de retenue. De plus, on pourrait atfirmer
que la capacité d’additionner des nombres « sans retenue » s’est généralisée a tous les
nombres entiers, quel que soit leur ordre de grandeur.

Le praticien pourrait pousser plus loin I’analyse du résultat des additions avec
retenue. Les deux additions réussies ont-elles une caractéristique en commun ? S’il
s’avere que, dans les deux cas, il s’agit de nombres a deux chiffres, alors le probleme
se pose non au niveau de 1’algorithme d’addition avec retenue, mais au niveau de
sa généralisation a des situations ol plus d’une retenue est possible. En effet, avec
des nombres a trois et quatre chiffres, il est possible qu’il y ait deux retenues et
méme trois retenues. Cette facette du probleme ne fait pas partie de la spécification
du domaine d’items. Si elle se révélait pertinente, elle pourrait étre incluse dans un
nouvel instrument de mesure.

La spécification de domaine au moyen de facettes et I’étude des profils de
performance permettent d’obtenir une mesure fort pertinente dans le contexte d’une
évaluation diagnostique ou formative. La théorie des facettes sert également dans le
cas d’études de généralisabilité a déterminer a quel point les résultats a un test sont
stables a I’intérieur d’un univers de généralisation prédéfini (voir section 7 du cha-
pitre 3).

3. Les formats d’items

3.1 FORMATS D’ITEMS POUR LES TESTS COGNITIFS

3.1.1 Typologie des formats d'items

La classification des formats d’items varie d’un auteur a I’autre. Le tableau 1.7 pré-
sente une taxonomie classique distinguant essentiellement les questions ouvertes
et les questions fermées. Les premiéres demandent aux répondants de produire la
réponse. Les secondes demandent de faire un choix parmi un certain nombre d’alter-
natives déja données. Comme nous le verrons dans le § 3.1.2, les formats fermés ont
été développés pour répondre a un certain nombre de problémes liés aux exigences
de la théorie classique des scores. La nécessité de réduire la part de 1’erreur dans la
variance du score total a en effet conduit a standardiser au maximum les modalités
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Tableau 1.7 — Typologie des formats d'items

Questions fermées Questions ouvertes
o Questions & choix multiples  Questions & réponse bréve
o Questions « vrai-faux » ® Questions @ réponse narrative
e Questions d'appariement e Questions demandant une performance

de passation et de cotation des items. Aux yeux du grand public, les questions fer-
mées sont d’ailleurs étroitement liées a la notion de test. Elles véhiculent avec elles
un certain nombre de représentations, souvent fausses, qui appellent une mise au
point.

Au sein des questions fermées, certaines distinctions plus fines peuvent étre
faites en fonction du type de choix demandé aux sujets. Les questions a choix mul-
tiples, comme leur nom I’indique, demandent de réaliser un choix parmi plusieurs
options. Ces questions comprennent deux parties : une amorce (ou prémisse), qui pré-
sente le probleme, suivie de plusieurs alternatives (choix, options...) qui sont autant
de solutions possibles au probleme posé. Outre la solution correcte, les alternatives
comprennent des solutions incorrectes, appelées leurres. Le nombre d’alternatives
peut varier, mais il est souvent limité a quatre choix.

EXEMPLE @

De quelle propriété d'une distribution la variance estelle une caractéristique 2
A. dispersion.

B. tendance centrale

C. relation.

D. localisation.

Les questions « vrai-faux » sont, quant a elles, plus simples dans leur pré-
sentation puisqu’elles comportent une seule proposition dont le sujet doit éva-
luer la véracité. Pour répondre, celui-ci doit entourer son choix « VRAI » ou
« FAUX » (ou parfois, « OUI-NON », ou encore, « D’ACCORD-PAS D’AC-
CORD »).

EXEMPLE :

Un item posséde un indice de discrimination de 0,8 Cela signifie que les sujets les plus
performanls réussiront cet item.

VRA FAUX

Enfin, les questions d’appariement sont une forme dérivée des questions a
choix multiples. Au lieu de construire quatre questions a choix multiples (ou plus
encore), il peut étre plus économique de ne retenir que les amorces de ces questions
et les solutions correctes a celles-ci et de demander aux sujets de mettre correctement
en relation les quatre amorces, appelées prémisses (colonne A de I’exemple), et les
quatre réponses (colonne B).



32 La construction d’un instrument de mesure

EXEMPLE :

La colonne A contient une liste de poémes de la période romantique. la colonne B contient
une série d'auteurs francais de celte période. Associez chacun de ces poémes avec son
auteur. Pour ce faire, notez en face du poéme, lo lefire qui correspond au nom de son auteur.

Colonne A Colonne B

............ 1. le lac A. Victor Hugo

........... 2. A Villequier B. Alfred de Musset
........ 3. Ballade & la lune C. Alfred de Vigny
............ 4. La mort du loup D. Alphonse de Lamartine

Bien que rangées parmi les questions ouvertes, les questions a réponse breéve
possédent souvent des caractéristiques proches de celles des questions fermées. Certains
auteurs les qualifient d’ailleurs de questions « objectives » (p.ex. Ebel & Frisbie, 1991,
p. 179). En effet, elles demandent aux sujets de fournir un mot, une phrase ou un nombre
qui peut étre €valué comume correct ou incorrect, sans qu’intervienne la subjectivité du
correcteur. Les exemples suivants illustrent bien le caractére objectif de telles questions.

EXEMPLE :

B. Combien de jours y atil dans une année 2... ... e
C. Quelle est l'aire, en cm?, d'un triangle dont la hauteur est de 16 cm et la base de

La correction des questions a réponse courte n’est pas toujours aussi « objec-
tive » que dans les exemples précédents. Certaines questions exigent un jugement
du correcteur a propos de la qualité de la réponse. Par exemple, si la question est :
« Donnez un synonyme du mot ainable », la réponse se réduira a un seul mot, mais
sa qualité devra étre appréciée par le correcteur. Dans un cas comme celui-ci, une
certaine variabilité entre correcteurs peut étre observée, ce qui diminue la fidélité des
résultats a une telle question. Les problemes liés a la subjectivité des correcteurs sont
toutefois nettement plus importants avec les questions a réponse narrative ou a déve-
loppement. De telles questions offrent une grande liberté de réponse aux répondants.
Ils peuvent en effet décider de la maniére d’aborder le probleme posé, du type d’in-
formation a utiliser, de la tacon d’organiser leur réponse et de I’accent a mettre surles
différentes parties de celle-ci. Les questions a réponse narrative sont, par conséquent,
bien adaptées pour évaluer la capacité d’un sujet & organiser, a intégrer et a cxprimer
ses idées. Malheureusement, la richesse de I'information ainsi recueillie se paie par
une complexité et une sub jectivité accrues au moment de la cotation.

EXEMPLE :

A. Comperez les conceptions de I'apprentissage de Piaget et de Skinner.
B. Comment Spitz expliquetil les angoisses dites « du 8e mois » 2
C. Décrivez les étapes essentielles du développement au cours du stade sensori-moteur.
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Les questions, ouvertes ou fermées, qui ont €té présentées jusqu’ici se carac-
térisent par le rdle essentiel qu’y joue le langage, que ce soit au niveau des stimuli
présentés au sujet, des processus mentaux que celui-ci met en ceuvre et des réponses
qu’il produit. Pour leur part, les questions de performance font intervenir le langage
a un degré nettement moindre. Elles demandent en effet aux personnes évaluées de
réaliser une action ot le langage peut étre totalement absent (jouer un morceau de
musique, construire un puzzle, dessiner des formes géométriques, etc.). Par nature,
ces questions sont « ouvertes » puisque |’évalué doit produire la réponse. Elles font
souvent intervenir un matériel plus ou moins standardisé afin de permettre des com-
paraisons et d’avoir un certain controle sur les criteres d’évaluation des productions.
Les questions de performance sont particulierement intéressantes pour évaluer cer-
taines compétences cognitives et certaines compétences professionnelles.

Plusieurs compétences typiques d’une profession ne peuvent étre correcte-
ment évaluées qu’a travers les performances des sujets. Comment, par exemple, éva-
luer un musicien autrement que par une performance musicale ? Les performances
demandées peuvent étre identiques a celles produites dans le cadre professionnel ou
artistique, comme dans le cas de la performance musicale. Elles peuvent aussi repo-
ser sur une situation professionnelle simulée. Par exemple, on peut demander a un
candidat cadre d’entreprise de planifier une journée fictive a partir d’'un ensemble de
contraintes données par I’examinateur. Lorsque 1I’objectif est d’évaluer des compé-
tences professionnelles, 1’accent est mis soit sur la performance manifeste du sujet,
soit sur la production résultant de sa performance. Le psychologue d’entreprise désire
en effet vérifier si, par exemple, un candidat au poste d’agent de bureau peut dactylo-
graphier correctement une lettre et effectuer sans erreur un classement de documents.
Il ne s’intéresse pas aux processus mentaux qu’utilise le candidat pour parvenir au
résultat. Par contre, dans les domaines cliniques et éducatifs, les questions de per-
formance servent avant tout de révélateur de certaines caractéristiques cognitives et
I’évaluation des processus en jeu pour réaliser une performance ou une production
prend alors toute son importance. Par exemple, dans le cas particulier de tests psy-
chologiques cliniques, la reproduction de dessins a 1’aide de cubes colorés (cubes
de Kohs) peut servir a évaluer les capacités de raisonnement spatial. De méme, la
reproduction différée de dessins géométriques procure des données utiles sur le fonc-
tionnement de la mémoire. Ici, la production n’a pas de valeur intrinseque, elle ne
sert que d’indicateur de capacités cognitives inaccessibles a I’observation directe. De
tels items de performance sont surtout utilisés lorsque I’accés au langage est limité
(Jeunes enfants, sujets maitrisant mal la langue de I’examinateur, adultes atteints de
lésions cérébrales, etc.) ou lorsque la composante verbale de la compétence cogni-
tive visée est réduite (p.ex. I’organisation de I’espace, la coordination oculomanuelle,
etc.).

3.1.2 Question fermée ou question ouverte 2

Le choix entre des questions ouvertes ou des questions fermées est souvent déterminé
par les a priori plus que par une réelle connaissance de leurs propri€tés respectives.
De nombreux praticiens rejettent viscéralement les questions fermées, accusées de
réduire |’apprentissage a une simple accumulation de connaissances, de négliger les
compétences cognitives les plus élevées, d’encourager le « bachotage »... Certaines
de ces critiques sont certes fondées, mais la plupart ne témoignent que du manque
d’information de leurs auteurs.
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En fait, il n'y a pas lieu de décider dans I’absolu de choisir entre des ques-
tions ouvertes ou des questions fermées. Aucun format n’est le meilleur « en géné-
ral ». Le probléme doit étre posé en d’autres termes. La véritable question est en effet :
« quand faut-il utiliser tel ou tel format d’item ? ». C’est en fonction des objectif's du
test et de ses conditions d’application qu’un format peut étre considéré comme le plus
adéquat. Dans certains cas, des questions fermées seront plus appropriées, alors que
dans d’autres cas des questions ouvertes seront plus pertinentes. Avant de choisir un
format d’items, le praticien doit envisager les différentes contraintes qui doivent étre
prises en compte. Le choix final correspondra au meilleur équilibre entre ces différentes
contraintes. Celles-ci peuvent étre rangées en quatre catégories que nous allons détailler.

A. LES CAPACITES COGNITIVES A MESURER

Les questions fermées ont la réputation de ne permettre de tester que les niveaux les
plus bas de la taxonomie des objectifs cognitifs de Bloom (voir § 2.2.2). En parti-
culier, de nombreux praticiens croient que les questions fermées n'évaluent que les
connaissances et non les capacités cognitives. Ils confondent en fait I’'usage qui est
généralement fait de ce type de questions et les possibilités effectives offertes par
celles-ci. En réalité, tous les niveaux de capacité cognitive peuvent étre évalués avec
des questions fermées. De ce point de vue, les questions a choix multiples et les
questions d’appariement offrent un potentiel rarement exploité. Les deux exemples
suivants illustrent cette possibilité d’évaluer des capacités de haut niveau au moyen

de questions fermées (d'aprés Wiersma & Jurs, 1990, p. 53) :

EXEMPLE :
1. Si aet b sont des nombres entiers et que a est plus petit que b, le rapport (@ + 5)/(b + 5)
est toujours :
A. égal a un
B. plus grand que un
C. plus pefit que un
D. un nombre négatif

2. lequel de ces pracessus ressemble le plus & la transformation de la glace en eau ¢
A. la dissolution d'un cube de sel dans l'eau
B. la fusion du minerai de fer dans un haut fourneau
C. lo combustion du bois en fumée et en cendres
D. I'inspiratian de l'oxygéne et I'expiratian du diaxyde de carbone

Comme on peut le voir, les possibilités offertes par les questions fermées sont
plus larges qu’on ne le pense habituellement. Leurs limites sont celles de I'imagi-
nation de leur créateur. En fait, ce que mesurent les questions fermées est déter-
miné plus par leur contenu que par leur foriat. Toutefois, il faut reconnaitre que, par
leur nature, certaines capacités ne peuvent étre mesurées par des questions fermées.
Il est évident que les capacités dactylographiques, de méme qu'une foule d’habile-
té€s psychomotrices nécessitant de 1’adresse, ne peuvent étre évaluées qu'au moyen
d’une observation directe de la performance. De méme, pour apprécier les capacités
de rédaction d'un étudiant, il conviendra de lui demander de produire un texte écrit.
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D’une maniére générale, lorsque I’évaluation veut prendre en compte la structuration
et Pexpression de la pensée, I’usage de questions ouvertes est nécessaire.

B. LES CONDITIONS MATERIELLES DE L'EVALUATION

Les contraintes matérielles, tant au niveau de la préparation du test que de son admi-
nistration, doivent également étre prises en compte lors du choix du format des
questions. Ces contraintes concernent le temps, I’espace et le matériel. Le temps de
préparation des questions fermées est généralement beaucoup plus long que celui
des questions ouvertes. En effet, la présentation de plusieurs possibilités de réponses
demande un travail de conception particulierement délicat. Ce probléme sera abordé
plus en détail dans les § 3.1.3 a 3.1.5. Par contre, le temps de mise au point des
questions fermées est souvent compensé par la brieveté du temps de cotation. Il suffit
en effet de comparer les codes correspondant aux choix du sujet a ceux d’un tableau
de référence. De plus en plus, les systémes de lecture optique de protocoles permet-
tent d’automatiser cette tiche. Outre leur vitesse (une centaine de protocoles peuvent
étre lus en quelques minutes), ces systemes réduisent considérablement les risques
d’erreur de codage et de transcription des résultats. Les codes lus au moyen de numé-
riseurs peuvent étre enregistrés dans une base de données a partir de laquelle des
calculs de scores et des grilles de résultats peuvent étre produits trés rapidement.

Au contraire, les questions ouvertes prennent un temps de correction nettement
plus long et leur numérisation en vue d’un codage est tres limitée avec la technologie
actuelle. C’est particulierement le cas des questions demandant une réponse narrative.
Ces dernieres ont également comme inconvénient de demander beaucoup de temps
au moment de la passation. Comme le font remarquer Ebel et Frisbie (1991), dans
certains cas, les sujets passent plus de temps a rédiger leur réponse qu’a réfléchir au
probleme posé. Le temps de production des réponses narratives a pour conséquence
de limiter I’échantillonnage et I’étendue des connaissances qu’il est possible de tester
en une seule séance. Il est alors nécessaire de prévoir plusieurs moments pour le tes-
ting, ce qui n’est pas toujours possible.

Enfin, certaines contraintes matérielles doivent retenir 1’ attention du construc-
teur de test. Dans le cadre des évaluations scolaires ou des examens de recrutement, le
test doit souvent étre administré collectivement dans une classe ou une sulle prévue a
cet effet. Des questions demandant des interventions répétées de I’examinateur (p.ex.
pour présenter du matériel ou pour poser des questions complémentaires) doivent alors
étre évitées. De méme, le déplacement hors du local d’examen, la manipulation d’ob-
jets divers (p.ex. dictionnaire, pieces de puzzle, etc.) sont difficilement réalisables.

C. LES FONCTIONS ASSIGNEES AU TEST

L’usage qui sera fait des résultats au test pése aussi lourdement sur le choix du for-
mat des questions. Les tests dont les résultats sont utilisés pour la certification ou
la sélection doivent, le plus souvent, prendre en compte d’importantes contraintes
de temps de passation et de correction. De plus, ces tests doivent avoir une fidé€lité
particulierement élevée. En effet, ils débouchent généralement sur une décision, sans
que d’autres prises d’information soient possibles. La mesure doit donc étre tres pré-
cise. Pour la méme raison, le contenu de ces tests doit couvrir une étendue suffisante
du domaine de compétence visé. Ces différentes contraintes font que des questions
fermées sont généralement choisies pour ce type de test. Leur temps de passation et
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de correction est court, ce qui permet de poser de nombreuses questions couvrant
largement le domaine visé. De méme, leur fidélité est bien contrdlée du fait de la
standardisation des modalités de passation et du peu d’interprétation devant interve-
nir dans la correction. Il n’est donc pas étonnant de retrouver un grand nombre de
questions fermées dans les évaluations a grande échelle et les tests internationaux de
rendement scolaire (p. ex. TIMMS, PISA, PIRLS).

Les contraintes des tests a visée formative ou diagnostique sont différentes. Le
temps est moins contraignant. De plus, les prises d’information peuvent étre réguliéres,
ce qui diminue les exigences de fid€lité et d’étendue du domaine couvert par les ques-
tions. Si cette couverture est trop €troite ou si I’erreur de mesure est trop importante,
une évaluation ultérieure permettra souvent de corriger |’appréciation portée sur la per-
sonne évaluée. C’est ce qui se passe régulierement en milieu scolaire. Ce qui pourrait
étre interprété comme un échec lors d’une épreuve ou d’une activité mal construite
(question ambigug, criteres de correction inadéquats, etc.) peut étre nuancé par les
évaluations suivantes. L’'usage de questions ouvertes est souvent préféré dans les tests
diagnostiques ou formatifs car elles ont la réputation de permettre un recueil d’infor-
mation plus riche et plus approfondi a propos des compétences des sujets. Cette réputa-
tion doit toutefois étre nuancée. Les questions fermées, en particulier les items & choix
multiples, peuvent elles aussi fournir des informations diagnostiques tres intéressantes.
Si les distracteurs ont €té choisis avec soin, une analyse des erreurs peut étre réalisée
sur I’ensemble du test. Par ailleurs, la validité des questions ouvertes ne doit pas étre
envisagée indépendamment de leur fidélité. Si les résultats d’une question a réponse
narrative sont entachés par une importante erreur, cela signifie que I’épreuve a mesuré
autre chose que ce qui €tait visé. Autrement dit, sa validité est ipso facto affaiblie. La
subjectivité de la correction est ici en cause. Trop souvent, les correcteurs n’ont pas de
critere de correction suffisamment précis. Ils sont alors tacilement influencés par des
aspects de surface de la réponse non pertinents pour les objectifs du test (propreté, lisi-
bilité, style d’écriture, ordre de correction, effet de halo, etc.). Les répondants risquent
également de bluffer dans les questions a réponse narrative. Ils masquent alors leur
ignorance de I'essentiel en développant exagérément certains points de détail qu’ils
connaissent relativement bien. Leur réponse est alors sensée, mais non pertinente.

Dans certains cas, la modalité de réponse peut avoir une valeur formative.
Proposer aux éleves de rédiger leurs réponses les oblige a structurer leur pensée et a
exprimer leurs idées dans une forme linguistiquement correcte. En ce sens, 1’usage de
questions ouvertes peut avoir une valeur pédagogique.

D. LES RISQUES LIES A LA SUGGESTION DE REPONSES

Un des problemes essentiels des questions fermées est de suggérer des réponses.
Cette suggestion peut avoir des conséquences indésirables qui doivent bien étre éva-
luées par le constructeur d’un test. La plus importante est le risque de répondre au
hasard (guessing). S’il s’agit d’'une question « vrai-faux », le sujet a une chance sur
deux de répondre correctement de cette maniere. S’il s’agit d’une réponse a choix
multiples, la probabilité variera suivant le nombre d’alternatives proposées. Pour cette
raison, les questions a choix multiples sont souvent préférées aux questions « vrai-
faux ». L’impact du hasard est alors réduit. A condition que les leurres soient égale-
ment plausibles, la probabilité de réussir une question a choix multiples comprenant
quatre alternatives n’est que de 1/4. Une fagon de réduire I’impact du hasard est de
pénaliser les erreurs. Par exemple, on accordera 2 points pour une réponse correcte,
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0 point pour une réponse omise, mais on retirera 1 point si la réponse choisie est
erronée. Cette maniere de coter, a condition d’avoir été annoncée aux répondants a
I’avance, conduit ceux-ci a préférer 1’omission plutdt que le choix de réponses au
hasard. Une autre maniere d’€viter le risque de réussite par chance est de recourir a
des questions ouvertes a réponse bréve. Par exemple, au lieu de demander de choisir
entre quatre réponses possibles a un probleme mathématique, un espace blanc peut
étre laissé pour inscrire la réponse. Dans ce cas, la question ouverte est aussi ob jec-
tive que la question fermée, mais I'influence du hasard est considérablement réduite.
De plus, la validité apparente (voir chapitre 4, section 2) est supérieure. En effet, les
sujets ont souvent une meilleure perception de la validité d’une question ouverte que
d’une question fermée, méme si les deux évaluent la méme capacité.

L’impact du choix aléatoire des réponses ne doit toutefois pas étre surestimé.
En effet, on observe fréquemment que les sujets les plus faibles obtiennent des résul-
tats inférieurs a ceux qu’ils auraient pu obtenir en choisissant leurs réponses au hasard.
En d’autres termes, la stratégie du choix aléatoire n’est pas appliquée systématique-
ment par les sujets faibles. Au contraire, ceux-ci tentent malgré tout de répondre en
s’appuyant sur certains indices de surface et tombent ainsi dans les pieges tendus par
le constructeur du test.

Un dernier probleme li€ a la présentation des réponses est de suggérer des
solutions fausses. Le sujet risque ainsi de mémoriser une réponse erronée. Ce pro-
bleme a fait I’objet de nombreuses recherches qui relevent I’importance de ce risque
en début d’apprentissage (Leclercq, 1986). L’éleve dont les connaissances sont en
construction est en effet plus susceptible de retenir une réponse fausse qu’un €leve
dont les connaissances sont déja bien structurées. La présentation des réponses risque
également de surévaluer certains sujets, particulierement si les questions portent sur
des connaissances. En effet, un sujet dont I’apprentissage est inachevé et encore
mal structuré peut étre incapable de produire une réponse correcte alors qu’il peut
reconnaitre celle-ci parmi des leurres. Ce risque de surévaluation peut cependant étre
réduit en fonction de la qualité des leurres. Le premier exemple ci-dessous com-
prend des leurres qui peuvent étre €liminés facilement par un sujet qui possede des
connaissances historiques superficielles. Ces leurres sont en effet des réponses tres
peu plausibles. Par contre, dans le second exemple, une plus grande maitrise des
connaissances est nécessaire pour pouvoir choisir la réponse correcte.

EXEMPLE :

1. Quelle période correspond au régne personnel de Louis XIV 2
A 15154 1545
B. 1661 a 1715
C. 1789 4 1804
D. 1814 ¢ 1830

2. Quelle période correspond au régne personnel de Louis XIV 2
A 1661 a 1705
B 1661 41715
C. 1638 a 1681
D. 1653 a 1715




38 La construction d'un instrument de mesure

3.1.3 Construire des questions & choix multiples

s

Nous avons vu plus haut qu’une question a choix multiples est composée d’une
amorce, qui pose le probleme, suivie de plusieurs alternatives comprenant la solu-
tion correcte et des leurres. Une troisiéme composante de toute question a choix
multiples n’avait pas encore été mentionnée : les consignes. Celles-ci décrivent la
tiche demandée, la modalité de réponse et les regles de cotation. Une grande atten-
tion doit étre accordée a la rédaction des consignes. En effet, tous les répondants ne
sont peut-étre pas familiers avec le format « choix multiples ». Il est donc néces-
saire d'expliciter ce qui est attendu d’eux et comment ils doivent répondre. Méme
avec des sujets habitués a ce type de format d’item, il est utile de préciser claire-
ment comment répondre. De nombreux problémes sont ainsi évités au moment de la
cotation (p.ex. plusieurs réponses choisies, réponses fausses indiquées au lieu de la
réponse correcte). Enfin, les informations données a propos des principes de notation
des réponses font partie d’une relation transparente et honnéte avec les sujets. Elles
permettent a ceux-ci d’ajuster leur comportement en fonction de ce qui est attendu
d’eux. Ceci est particulierement important lorsque, par I’attribution d’une note néga-
tive aux réponses fausses, on veut décourager les répondants de répondre au hasard
(voir § 3.1.2).

La rédaction des questions a choix multiples de bonne qualité est une tiche
complexe qui demande une excellente connaissance du domaine visé et des tech-
niques de construction d’items. Pour rédiger une bonne question a choix multiples,
quelques regles de base devraient étre respectées :

1. Avoir une conception précise des connaissances et des capacités cognitives
qui doivent étre évaluées par les questions. De nombreuses questions sont mal
rédigées simplement parce que leurs auteurs éprouvent de la difficulté a défi-
nir précisément ce qu'ils veulent mesurer. Ils ont alors tendance a rédiger des
items demandant un simple rappel de connaissances. Cc sont en effet les ques-
tions a choix multiples les plus faciles a construire.

2. Clarifier au maximum la question en séparant nettement les informations a
utiliser (p.ex., un texte documentaire ou les données d’un probleme mathéma-
tique) et la question posée.

EXEMPLE :

« lorsque nous regardons le monde dans sa globadlité, il est clair que le probleme
du développement économique est le plus important »,

Comment faut-i considérer cette phrase @

A. un jugement de valeur

B. une conclusion scientifique

C. un fait établi

D. une andlogie

Par ailleurs, plutét que de répéter certaines informations dans les alter-
natives, il vaut mieux les regrouper dans ’amorce. Les deux exemples sui-
vants illustrent la clarification qui peut étre apportée en rassemblant plusieurs
informations dans 1'amorce.
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EXEMPLES :

1. Christophe Colomb :
A. a atteint le NouveauMonde & la recherche de richesses.
B. voulait établir une colonie sur les cétes de I'Amérique du Sud.
C. navigua jusqu'au Nouveau-Monde pour fuir les persécutions religieuses.
D. espérait alteindre les cdtes de I'Orient par l'est.
2. Quel était le principal objectif du voyage de Christophe Colomb vers le Nouveau-
Monde @
A. la recherche de richesses
B. I'établissement d'une colonie en Amérique du Sud
C. la fuite des persécutions religieuses
D. I'atteinte des cétes de I'Orient

. Le choix des distracteurs est un probléme crucial. Ceux-ci doivent étre suffi-
samment vraisemblables sans quoi les sujets risquent de trouver les réponses
correctes par simple élimination des alternatives invraisemblables (voir ci-
dessus la question concernant le regne de Louis XIV). Une maniére de pro-
céder consiste a repérer les erreurs habituelles des éléves dans le domaine
concerné. Dans [’exemple suivant, le choix a est une erreur d’opération
(multiplication au lieu de division) ; le choix b est une inversion du mauvais
nombre et le choix d est également une erreur d’opération (addition au lieu
de division).

EXEMPLE :
1/4:2/3 =
A 1/6

B. 8/3
C.3/8
D.11/12

Les alternatives peuvent aussi €tre des choix naturels. Par exemple,
en néerlandais, un substantif peut étre masculin, féminin ou neutre. Ces trois
genres constitueront des alternatives naturelles dans une question portant sur le
genre de substantifs néerlandais. De méme, « présent, imparfait, futur » repré-
sentent des alternatives naturelles pour des questions portant sur les temps des
verbes. Une autre maniere de procéder pour trouver des distracteurs plausibles
est de réfléchir aux éléments appartenant a la méme catégorie que la réponse
correcte (p.ex. des animaux appartenant a la catégorie des félins si la réponse
correcte est « chat ») ou qui sont naturellement associés a cette réponse (p.ex.
« bougie », « batterie »... si la réponse correcte est « ampoule »).

Dans la rédaction des alternatives, il y a lieu d’éviter les termes vagues (p.ex.
« parfois », « certain », « un peu », etc.) et les formulations négatives. Ils
sont une source d’ambiguité et de complexité sans rapport avec ce qu’il faut
mesurer et ils risquent d’affaiblir la validité de la question. Par exemple, d’un
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sujet a I’autre, le terme « parfois » est associ€ a une fréquence cI'événements
treés variable. La réponse choisie peut, par conséquent, différer en fonction de
I’interprétation donnée a ce terme.

Quelques alternatives non classiques sont parfois utilisées dans les questions a
choix multipies : « aucune des propositions », « toutes les propositions », « les
propositions A et C » et ainsi de suite. Elles doivent étre employées avec pré-
caution. Certains praticiens les utilisent a mauvais escient lorsqu’ils ne trou-
vent pas d’autres alternatives. Les sujets repérent vite un tel procéd€ et tendent
a éliminer d’office cette alternative. Toutefois, bien utilisées, elles permettent
de recueillir des informations intéressantes sur la qualité des apprentissages
(voir Leclercq, 1986, pour une discussion détaillée).

Par ailleurs, quelques erreurs tréquentes doivent étre évitées lors de la rédac-
tion d’une question a choix multiples. Certains sujets peuvent en effet développer une
véritable capacité (« test wiseness » en anglais) a utiliser ces vices de construction
des questions pour repérer la réponse correcte parmi les distracteurs. Ils parviennent
ainsi a obtenir des scores parfois €levés a des tests portant sur des domaines dont ils
n’ont aucune connaissance. Les erreurs de construction les plus courantes sont :

. L’indication de la réponse correcte par une caractéristique grammaticale. Le
pluriel et le genre des articles sont des indices fréquents. Ces indices peuvent
étre éliminés assez aisément en reformulant la question.

EXEMPLE :

la tarentule est une
A. mammifere

B. reptile

C. poisson

D. araignée

2. La différence de longueur et de complexité des alternatives constitue un indice
facile a repérer par les sujets clairvoyants. La solution est de construire des
distracteurs dont la forme est plus proche de la réponse correcte.

EXEMPLE :

Comment s'effectue la fécondation chez les scorpions 2

A. par contact

B. de maniere indirecte par l'intermédiaire du spermatoghore
C. par pénis et ceit

D. par les pattes

3. La répétition d’'un méme terme (ou partie de celui-ci) dans I’amorce et la
réponse coirecte est également un indice. Certains sujets répondent alors sur
base des seules associations verbales. Une solution a ce probleme est parfois
difficile a trouver avec un format fermé. Par contre, une réponse ouverte breve
permet aisément d’éliminer I’indice verbal.
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EXEMPLE :

Quel genre d'ornement a été particuliérement développé par les Arabes 2
A. les palmettes

8. les feuilles d'acanthe

C. les arabesques

D. les fleurs de lotus

31.4 Construire des questions « vrai-faux »

Nous avons vu dans la section 3.1.1 que les questions « vrai-faux » sont des propo-
sitions dont le sujet est invité a évaluer la véracité. Ces questions sont plus simples a
créer que les questions a choix multiples puisque le probleme de la construction de
distracteurs vraisemblables est éliminé. Plus exactement, le probleme se retrouve uni-
quement dans la production des propositions fausses. Pour étre efficaces, celles-ci ne
peuvent étre écartées sur base du seul bon sens ou d’indices de surface. Le jugement
concernant leur fausseté doit nécessiter une réelle connaissance de la matiere a évaluer.

Avec des questions « vrai-faux », il est plus difficile d’évaluer des capacités cogni-
tives de haut niveau. Toutefois, la complexité des opérations cognitives que ces questions
permettent d’apprécier est souvent plus €levée qu’'on ne le pense. Trop de praticiens se
contentent de créer des questions qui ne demandent que le rappel de connaissances sté-
réotypées. Dans les pires cas, ces connaissances ne concernent que des détails triviaux.
De telles questions offrent une image morcelée et anecdotique du savoir. Pourtant, bien
construites, ces questions permettent d’apprécier si un éleve a réellement compris les
connaissances essentielles qui lui ont été enseignées. Les trois questions suivantes per-
mettent d'évaluer différents niveaux de connaissance du principe d'Archimede (d’apres
Ebel & Frisbie, 1991). La premiére proposition demande le seul rappel d’'une connais-
sance livresque. La seconde suppose une capacité de reformuler le principe étudié. Enfin,
la troisieme proposition fait appel & la capacité d’appliquer les connaissances apprises.

EXEMPLES :

1. Un corps plongé dans un liquide subit une poussée verticale de bas en haut égale au
poids du liquide déplace.
Vrai — Faux

2. Si un objel possédant un certain volume est entouré d'un liquide ou d'un gaz, la force de
bas en haut qui s'exerce sur lui est égale au poids du méme volume de liquide ou de gaz.

Viai — Faux

3. Lorsqu'ils sont immergés dans I'eau, un centimétre cube d'aluminium et un centiméire
cube de fer subissent une méme force de bas en haut.

Vrai — Faux

Une des difficultés de la construction de questions « vrai-faux » est que le
jugement les concernant doit étre tranché. La proposition est soit vraie, soit tausse. Sa
véracité ne peut étre ’objet de variation ou de discussion. Ce probleme est important
car il sous-tend I’équité et la légitimité de la mesure qui sera faite a I’aide de ces
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questions. Il est en effet inacceptable de mesurer un degré de compétence a partir de
jugements qui ne sont en réalité que des opinions. De méme, il est fondé de contester
les résultats d’un test composé de questions dont les réponses correctes ne sont pas
défendables. Les deux exemples suivants sont des illustrations de propositions inadé-
quates pour un format « vrai-faux ».

EXEMPLES :

1. le poids d'un nuage de pluie est léger.
Vrai — Faux

2. le mérite est un facteur important influencant le salaire des employés.
Vrai - Faux

Dans la formulation des questions « vrai-faux », il faut généralement éviter
des déterminants comme « tous », « toujours », « aucun » ou « jamais ». Lorsque
ces déterminants sont utilisés, la réponse correcte a la question est habituellement
« faux ». En effet, il est rare qu’une affirmation ne souffre aucune exception. Il est
vraisemblable que, dans un cas au moins, I’affirmation soit fausse. Dans le premier
exemple ci-dessous, on ne peut exclure qu’un guerrier sioux ait manqué de courage.
Par conséquent, la proposition doit étre considérée comme fausse. Par contre, le

second exemple est un cas, peu fréquent, ot I’'usage de « tous » est indiqué.

EXEMPLE :

1. Tous les Sioux étaient des guerriers courageux.
Vrai — Faux

2. lous les hydrates de carbone contiennent de |'oxygéne, du carbone et des atomes
d’hydrogeéne.
Vrai - Faux

Les négations sont souvent une source de confusion dans les questions « vrai-
faux », surtout lorsque le choix est entre « oui » et « non ». Si, par exemple, la
proposition est « il ne faut pas dépasser la vitesse de 60 km/heure en ville », e sujet
peut entourer la réponse « non » parce qu’il pense que « non, il ne faut effectivement
pas dépasser la vitesse de 60 km/heure en ville » L'alternative « vrai-faux » réduit
un tel risque de confusion, sans pour autant le faire disparaitre. Par conséquent, il est
préférable de toujours formuler les questions de maniere affirmative.

Dans I’ensemble d’un test, il est préférable d’avoir un peu plus de propositions
fausses que de propositions vraies. Les propositions fausses permettent de mieux dis-
criminer les sujets faibles des sujets forts (Barker & Ebel, 1981) que les propositions
vraies. En effet, en cas de doute, les sujets sont plus enclins & accepter les propositions
présentées qu’a les refuser. Cette inclination est appelée la tendance a I'acquiescement.
Par conséquent, au lieu d’inclure dans le test un méme nombre de propositions vraies et
fausses, comme le recommandent certains auteurs (p.ex. Wiersma & Jurs, 1990), il vaut
mieux respecter un rapport de deux propositions fausses pour une proposition vraie afin
d’obtenir un score total au test qui soit plus discriminatif (Ebel & Frisbie, 1991).
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3.1.5 Construire des questions d'appariement

Ce format de question est utilisé moins couramment que les deux précédents. Rappe-
lons qu’il se présente sous forme de deux colonnes. La premiére comprend les pré-
misses et la seconde les réponses. Les réponses doivent €tre associées a chacune des
prémisses. Ce format a I’avantage de permettre 1’évaluation de nombreuses connais-
sances en une seule question. Outre ce caractére économique, les questions d’appa-
riement ont également ’avantage de ne pas nécessiter la création de distracteurs. Par
contre, la cotation est un peu plus complexe. En effet, elle ne se fait pas au niveau
de I’ensemble de la question, mais pour chaque appariement. Par conséquent, si une
question demande de réaliser quatre appariements, il faudra attribuer quatre scores
aux réponses a cette question.

Une bonne question d’appariement doit étre homogene. Si le contenu est trop
hétérogene, les sujets risquent de trouver des indices leur permettant de répondre
correctement tout en ayant treés peu de connaissance du domaine évalué. L’exemple
suivant est un cas de question trop hétérogene a laquelle il est possible de répondre
avec un peu de bon sens, mais sans aucune connaissance spécifique.

EXEMPLE :
............ 1. Vile de lo province du Hainaut A. lo Meuse
AAAAAAAAAAA 2. Flevve traversant la province de liége B. Félicien Rops
............ 3. Attiste célébre de lo province de Namur C. le bois
............ 4. Industrie de la province du luxembourg D. Binche

Pour éviter ce probléme, une question d’appariement doit avoir un contenu
homogene, c’est-a-dire se référant a un seul concept ou a une seule classe. On peut
comparer de ce point de vue I’exemple précédent a celui qui suit.

EXEMPLE ¢

Lo premiére colonne contient une liste de provinces belges. La seconde colonne contient
une série de noms de villes. Associez chacune de ces villes avec la province & laquelle
elle appartient.

............ 1. Province du Hainaut A. Huy
............ 2. Province de liege B. Binche
............ 3. Province de Namur C. Neufchateau
............ 4. Province du luxembourg D. Dinant

Les deux exemples précédents proposent autant de réponses qu’il y a de
prémisses. Une telle correspondance est déconseillée. En effet, il suffit que le sujet
connaisse trois réponses correctes pour trouver automatiquement la quatrieme. Pour
éviter ce probléme, il est recommandé de construire des questions asymétriques : soit
par exces de prémisses, soit par exces de réponses. Il est également possible d’utiliser
une méme réponse pour plusieurs prémisses.
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EXEMPLE @

La premiére colonne contient wne liste d'événements qui se produisent dans la vie quoli-
dienne. La seconde colonne contient une série de termes scientifiques qui décrivent ces
événements. Indiquez devant chaque événement le terme qui fui correspond.

............ 1. La glace fond A.L'expansion
........... 2. les vétements séchent B. Lo condensation
............ 3. les nuages se forment C.la fusion
............ 4. la pluie tombe D. l'évaporation

E. la précipitation

F. Lo radiation

3.1.6 Construire des questions ouvertes

Les réponses ouvertes sont souvent choisies pour des raisons de validité. Dans certains
cas, il est évident que les questions ouvertes mesurent mieux certaines compétences
que ne le font les questions fermées. De plus, les sujets ont parfois une perception
positive des questions ouvertes qui leur permettent de développer leurs idées et de
détailler le raisonnement qui les a conduits a la réponse. Nous avons déja vu plus
haut que trois formes de questions ouvertes peuvent étre utilisées : (1) les questions
a réponse breve, (2) les réponses narratives et (3) les réponses qui demandent la pro-
duction d’une performance observable. Dans cette section nous allons détailler les
deux premiéeres formes de questions ouvertes.

Les questions a réponse bréve sont assez proches des questions fermées. Elles
ne sont dites ouvertes que parce que la réponse n’est pas donnée et que le répondant
doit donc la produire. Mais leur cotation peut étre aussi objective que celle des ques-
tions fermées lorsqu’une seule réponse correcte est possible, comme c’est le cas des
questions a réponse courte. L’intervention de la subjectivité du correcteur est alors
nulle. Ceci est vrai pour autant que la question ait ét€ bien construite. Il n’est pas
toujours simple de créer des questions dont la réponse est unique et tient en un seul
mot ou en un seul nombre. Pour parvenir a un tel résultat, il est préférable de com-
mencer par penser a la réponse puis d’élaborer une question qui doit déboucher sur
cette réponse. Pour éviter toute variabilité au moment de la correction, il est égale-
ment important de préciser dans la question certaines caractéristiques qui doivent étre
présentes dans la réponse. Ainsi, lorsque la réponse attendue est numérique, il faudra
annoncer dans la question la précision du résultat attendu (nombre de décimales de
précision) et I’éventuelle unité de mesure (centimetre, litre...) & mentionner dans la
réponse. Plusieurs erreurs de construction doivent également étre évitées. Il ne faut
pas donner des indices a propos de la réponse correcte dans la formulation de la ques-
tion. En particulier, les espaces prévus pour noter les réponses doivent étre de méme
longueur pour toutes les questions d’un méme test. Il est fréquent que les sujets infe-
rent la réponse exacte en se basant sur ’espace laissé pour répondre.

Parfois, plusieurs réponses courtes sont regroupées sous un méme probléme.
Par exemple, il peut s’agir de la description des symptomes d’un malade suivie de
questions relatives au diagnostic, au pronostic et au traitement. Les questions peuvent
étre totalement indépendantes les unes des autres, mais elles peuvent aussi étre liées
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comme dans [’exemple précédent. L’étudiant qui échoue a la premiére question sur
le diagnostic ne peut donner les réponses attendues aux questions suivantes portant
sur le pronostic ou le traitement. S'il ne pose pas un diagnostic correct, il ne peut
en effet proposer le traitement adapté. Généralement, de telles questions emboitées
devraient étre évitées car elles défavorisent indliment les sujets qui échouent aux pre-
mieres questions, ce qui n’est pas le cas pour les sujets qui échouent aux dernieres
questions. Par exemple, si on demande a un éleve de mesurer la hauteur et la base
d’un triangle, puis d’en calculer I’aire, une erreur de mesurage entrainera ipso facto
I’erreur du calcul de I’aire, méme si I’éléve connait la formule de I’aire du triangle et
est capable de I’utiliser correctement. Dans ce cas, on risque de conclure erronément
que cet €léve est incapable de calculer correctement 1’aire d’un triangle, alors qu’il
manque seulement de précision lorsqu’il mesure des longueurs. Dans certains cas tou-
tefois, les questions emboitées sont tout a fait justifiées. L’exemple issu du domaine
médical en est une bonne illustration. L’étudiant en médecine a qui I’on présente un
tel ensemble de questions doit nécessairement toutes les réussir. En effet, il n’est pas
admissible qu’un médecin ne réponde que partiellement aux problémes qui se posent
a lui : le patient est soigné correctement ou non. Il serait discutable d’accorder des
points a un étudiant qui propose un traitement correct pour soigner une maladie sur
la base d’un diagnostic erroné.

Les questions a réponse narrative apparaissent, quant a elles, comme les
prototypes des réponses ouvertes. Elles sont bien adaptées pour évaluer des com-
pétences de haut niveau comme la résolution de problemes complexes, 1’intégration
des connaissances, I’esprit critique et la créativité. Ces questions sont souvent per-
cues comme plus fuciles a construire que les autres formats de question. En fait,
quelques regles devraient étre respectées pour leur création si I’on veut éviter certains
déboires au moment de la cotation. En particulier, il est nécessaire de donner aux
répondants des informations précises et completes & propos de ce qui est attendu
d’eux. De nombreux problémes surgissent au moment de la correction de réponses
narratives simplement parce que les sujets ont interprété différemment la question
posée. C’est pourquoi, lorsque les conditions le permettent, il est préférable de trans-
mettre au candidat a I’avance les criteres de correction et la grille d’évaluation des-
criptive qui servira a le noter. Lorsqu’il n'y pas suffisamment de transparence dans la
notation et les critéres de notation, qui faut-il blimer : le constructeur de la question
ou I’examiné ? Puisque le constructeur est souvent celui qui corrige, il lui est facile
d’attribuer toute erreur d’interprétation a I’examiné : « il n’a rien compris a ce qu’on
lui demandait ! ».

Enfin, les termes utilisés dans la rédaction des questions devraient toujours
faire référence aux capacités cognitives que I’on souhaite évaluer : « expliquer... »,
« comparer... », « interpréter... », « critiquer... », « évaluer... ». Si ’'on désire limi-
ter les réponses a une certaine longueur ou obliger les sujets a respecter une certaine
structure, il est possible de proposer des questions a réponse contrainte (Gronlund,
1991, p. 76). Dans ce cas, la question contient un certain nombre de directives
concernant la forme de la question. Par contre, les questions a réponse développée
laissent toute liberté aux répondants quant a la longueur et a la structuration de leur
réponse. Une telle latitude permet plus de créativité et une approche plus large du
probléme posé, mais elle est source de complexité au moment de la correction surtout
si le constructeur de tests n’a fait aucun effort de transparence au niveau des critéres
d’évaluation.
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EXEMPLES DE QUESTIONS A REPONSE CONTRAINTE ¢

1. Expliquez en une demi-page, les avantages des questions cuvertes.

2. Un professeur de sciences veut, au moyen d'un test papier-crayon, évaluer les apfitudes
de ses éléves a interpréter des données scientifiques.

— Décrivez les étapes que devrail suivre ce professeur.
~ Donnez des arguments pour justifier chacune de ces étapes.

EXEMPLE DE QUESTION A REPONSE DEVELOPPEE

Vous étes professeur de sciences. Planifiez de maniéie compléte une évaluation sommative
des acquisitions de vos éleves. Détaillez chacune des procédures que vous pensez suivre,
les instruments que vous souhaitez utiliser ef les raisons de vos différents choix.

3.2 FORMATS D’ITEMS POUR LES QUESTIONNAIRES

L’évaluation de traits de personnalité, d’attitudes, d’intéréts, de valeurs fait appel a
certains formats d’items particuliers. Dans le cas de la personnalité, des questions
ouvertes demandant une performance sont souvent utilisées. Les techniques projec-
tives en sont l'illustration la plus connue. Ces techniques consistent en un ou plu-
sieurs stimuli (images, figurines, propositions...) a partir desquels le participant est
invité a produire des associations verbales, un récit, un dessin ou une construction.
Ces productions sont considérées comme des manifestations de la structure profonde
de la personnalité d’un individu. L’information recueillie de la sorte est souvent riche,
mais difticile a coter. Des systemes précis de cotation ont été€ mis au point pour cer-
taines techniques projectives, en paiticulier pour le test de Rorschach (p.ex. Exner,
1974). Ces systemes demandent une bonne formation des correcteurs et leur applica-
tion rigoureuse prend beaucoup de temps. Ils garantissent toutefois une fidélité et une
validité satisfaisantes des résultats, pour autant que les praticiens les respectent, ce qui
n’est pas toujours le cas. Une étude taite par Exner et Exner (1972) aupres de 750
membres de la Sociery for Personnality Assessment et de I’American Psychological
Association révele en effet une grande diversité de pratiques de cotation du Rorschach.
Vingt pour cent des praticiens avouent ne faire aucune cotation ob jective et interpréter
les réponses subjectivement sur base de leur expérience personnelle. Et quatre prati-
ciens sur cing reconnaissent personnaliser leur cotation. Par ailleurs, la majorité des
autres techniques projectives reposent sur une standardisation insuffisante des moda-
lités de passation et de cotation. 1 en résulte des problemes sérieux de fiabilité et de
validité des résultats qu’elles permettent de recueillir (Klopfer & Taulbee, 1976).

Les questionnaires en auto-passation et les échelles de cotation (questionnaires
remplis par un observateur et non par le sujet lui-méme) sont nettement plus stan-
dardisés que les tests demandant une performance. La validité et la fidélité de leurs
résultats sont, par conséquent, mieux assurées. Toutefois, nous verrons plus loin que
les questionnaires présentent également certaines faiblesses spécifiques qui peuvent
réduire la validité des résultats qu’ils permettent de recueillir. Trois formats d’items
sont habituellement utilisés dans les questionnaires : les items dichotomiques, les
items catégoriels bipolaires et les items a choix forcé. Nous allons en détailler les
caractéristiques.
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3.2.1 Les items dichotomiques

Un item dichotomique est constitué d’une proposition par rapport a laquelle le sujet
doit exprimer son accord ou son désaccord. Le choix peut étre entre « d’accord-pas
d’accord », « oui-non », « vrai-faux » ou toutes autres paires de catégories opposées.

EXEMPLES

1. J'ai peu d'appétit OuUl - NON
2. J'aime parler avec les personnes de mon entourage OUl - NON
3. Je n'ai aucun projet OUl — NON
4. |'ai envie de mourir OuUl NON

La construction d’items dichotomiques est, en apparence, assez simple. Ce for-
mat souléve pourtant plusieurs problemes dont certains sont difficiles a résoudre. Le
premier probleme tient a la formulation des propositions. Dans I’exemple ci-dessus,
une des propositions est formulée de maniere négative (« je n'ai aucun projet »).
Cette formulation complexifie la tAche du répondant. Doit-il répondre « NON, je n’ai
aucun projet » ou « QUL je n’ai aucun projet » ? Le premier choix correspond i une
formulation plus naturelle que celle qui correspond au second choix. Pourtant, le sujet
qui est d’accord avec la proposition doit choisir « QUI ». L'utilisation des modalités
de réponse « vrai-faux » ou « d’accord-pas d’accord » peut réduire ce probleme.

Un second probléme est lié au caractere tranché du choix demandé au sujet. Si
la formulation de I’item est trop vague, il peut hésiter a choisir une des alternatives.
Par exemple, si la proposition est « je suis une personne relativement inquiéte », 1’in-
terprétation du terme « relativement » peut varier et entrainer un choix qui dépende
de cette interprétation. Par conséquent, de tels termes doivent étre €vités afin que les
choix proposés soient identifi€s de maniére claire et identique par tous les sujets.

Un troisieéme probléme posé par les items dichotomiques découle du phénomene
de désirabilité sociale. De nombreux sujets ont en effet tendance a masquer leur véri-
table choix et a sélectionner, au contraire, le choix oppos€ par ce que ce dernier est plus
valorisé socialement. Cette tendance peut découler d’un refus des sujets de se voir tels
qu’ils sont et/ou d’une crainte du regard que le psychologue peut porter sur eux. Des
propositions telles que « je suis grossier », « je ne pense qu’'a moi » ou « j'aime la
violence » risquent ainsi de faire I’objet d’un choix négatif méme si elles correspondent
effectivement aux caractéristiques des sujets concernés. Pour éviter ce biais dii a la
désirabilité sociale, on cherche généralement a créer des propositions moins transpa-
rentes. Elles doivent étre des indicateurs valides tout en étant acceptables socialement.
Par ailleurs, certains questionnaires incluent des items spécialement destinés a repérer
’impact de la désirabilité sociale. Par exemple, le Minnesota Multiphasic Personality
Inventory (MMPI) comprend 15 propositions que quasi tous les sujets admettent comme
vraies, tout en les considérant peu flatteuses. Un item comme « mes maniéres de table
ne sont pas toujours aussi bonnes a la maison qu’elles ne le sont en compagnie » peut
raisonnablement étre considéré comme peu flatteur tout en étant vrai pour tout le monde.
Pourtant, certaines personnes répondent systématiquement « NON » a de telles propo-
sitions. Ces personnes démontrent ainsi I’influence qu’a la désirabilité sociale sur leurs
choix. On peut en déduire que les réponses a I’ensemble des items du questionnaire ont
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été biaisées par ce facteur. Malheureusement, ’usage de tels items pour diagnostiquer
I’impact de la désirabilité sociale n’est réellement efficace qu’avec des sujets peu sub-
tils. La majorité des individus ne se laissent généralement pas abuser par ces items. De
plus, le diagnostic est fait apres coup. La validité des résultats au questionnaire est alors
mise en question sans qu’il soit possible de I’améliorer. Nous verrons plus loin que les
items a choix forcé peuvent constituer une solution a ce probleme.

Un dernier probleme posé par les items dichotomiques concerne le calcul du
score global. Généralement, les réponses aux items sont cotées 1 ou 0. La valeur 1
indique la présence de la caractéristique mesurée et la valeur O son absence. En fonc-
tion des propositions, une réponse « OUI » peut donc étre cotée | ou 0. Revenons
a ’exemple des quatre propositions ci-dessus qui servent a évaluer la dépression.
Répondre « OUI » a la premiere est un signe de dépression et doit donc étre coté 1.
Par contre, répondre « OU/ » a la seconde proposition indique une humeur normale
et doit étre coté 0. Le plus souvent, le résultat total est calculé en additionnant les
scores aux différents items. Par conséquent, chaque item a un poids identique dans le
score total. Cette facon de faire a I’avantage de la simplicité. Sa pertinence est tou-
tefois discutable. Tous les items n’indiquent pas un méme degré du trait mesuré. Par
exemple, une réponse positive a I’item « j'ai peu d’appétit » n’indique pas une méme
intensité de dépression qu’une réponse positive a I'item « j'ai envie de mourir ». Une
solution a ce probléme consiste a pondérer les résultats des items et d’accorder ainsi
un poids plus grand aux items en fonction de I’intensité du trait qu’ils permettent de
révéler. La procédure la plus ancienne pour pondérer les scores aux items a été pro-
posée par Thurstone (1928). Cette procédure est appelée la technique des intervalles
approximativement égaux (« equal-appearing interval technique »). Elle consiste 2
placer chaque item sur le continuum a mesurer et a définir une €chelle approximative
d’intervalles, généralement appelée « échelle de Thurstone ». Bien qu’encore décrite
dans plusieurs ouvrages récents (p.ex. Dane, 1990), la procédure de Thurstone a sur-
tout une valeur historique. Elle est avantageusement remplacée par les procédures
développées dans le cadre des modeéles de réponse a ’item (Hambleton & Swamina-
than, 1985, pp. 115-120 ; voir également le chapitre 7).

3.2.2 Les items catégoriels bipolaires

Face a certaines propositions, il est possible de donner des réponses plus nuancées
que « d’accord » ou « pas d’accord ». Des catégories intermédiaires peuvent étre défi-
nies entre ces deux pdles. L’ensemble des choix constitue des catégories ordonnées.
Celles-ci forment ce que I’on appelle une échelle de Likert. Le nombre de catégories
peut varier, mais se limite généralement a cinq, comme I’a d’ailleurs suggéré Likert
(1932). Ces catégories sont : « en total désaccord », « pas d’accord », « neutre »,
« d'accord », « en total accord ». D’autres termes équivalents peuvent étre utilisés.
Chaque catégorie se voit attribuer respectivement le score 0, 1, 2, 3 et 4.

EXEMPLES :

« |'étude des statistiques est nécessaire a lo formation du psychologue »

pas du tout daccord [J pas d'accord [ neutre [J d'accord [ tout & fait d'accord [
« 'ai des difficultés & m'endormir »

jamais 1 rarement [ parfois O souvent [ trés souvent [
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Comme les items dichotomiques, les items catégoriels bipolaires sont sen-
sibles a I'influence de la désirabilité sociale. Mais ils soulévent aussi des probléemes
spécifiques comme la tendance a donner une réponse centrale. Pour contrecarrer cette
tendance, on peut choisir de limiter le nombre de catégories a quatre. Par ailleurs, les
items catégoriels bipolaires sont plus complexes a construire que les items dichoto-
miques. La définition des différentes catégories de réponses n’est pas tou jours simple.
Leur nombre et leur gradation peuvent poser probléme.

3.23 Les items & choix forcé

Ce format a été créé pour tenter de résoudre un des probléemes posés par les formats
précédents : I’influence de la désirabilité sociale sur le choix de la réponse. Le principe
du choix forcé consiste a présenter simultanément au sujet plusieurs items (des phrases,
des qualificatifs...) et & lui demander de choisir parmi ceux-ci celui qui lui correspond
le mieux et/ou celui qui lui correspond le moins. Les items entre lesquels le sujet doit
choisir possedent un méme degré de désirabilité sociale. On postule que si le sujet doit
choisir I’item qui lui correspond le moins entre deux items peu désirables socialement,
son choix sera généralement sincere. On formule le méme postulat lorsque le sujet
doit choisir I'item qui lui correspond le mieux entre deux items également désirables
socialement. La technique du choix forcé permet un rééquilibrage des scores car elle
oblige le sujet a faire des choix qu’il aurait esquivés si les items avaient été présentés
dans un format classique. On évite ainsi une dépression des scores li€s aux items peu
désirables socialement et une inflation des scores li€s aux items désirables socialement.

II existe plusieurs variantes dans la présentation des items a choix forcé. La
présentation la plus simple consiste a proposer des paires d’items qui chacun mesure
un des poles d’une échelle bipolaire et a demander au sujet de choisir I’item qui lui
correspond le mieux (ou le moins). Mais la présentation la plus courante des items a
choix forcé est sous la forme d’ensembles de quatre items appelés des tétrades.

La construction des tétrades peut se faire de différentes manieres. Une pre-
miere technique consiste a réunir dans une méme tétrade deux indicateurs valides
d’un trait et deux indicateurs non valides de ce méme trait. Un des deux indicateurs
valides est désirable socialement alors que I’autre ne I'est pas. Il en va de méme pour
les deux indicateurs non valides. Les sujets sont invités a choisir dans la tétrade la
caractéristique qui leur correspond le mieux et celle qui leur correspond le moins.
Pour chaque tétrade, les sujets doivent donc donner deux réponses. L’exemple suivant
est une illustration d’une telle tétrade :

EXEMPLE :
Me correspond le plus ~ Me correspond le moins
6. irritable O (1
7. fiable ] (]
8. communicatif O OJ
9. sans géne O ]

La création de ce type de tétrade se fait en plusieurs €tapes. La premiére étape
consiste a observer ou a interviewer des personnes qui possedent le trait a mesurer a un
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degré tres €levé ou tres faible. Sur la base de ce recueil d’informations, des indicateurs
du trait sont produits. Il s’agit de qualificatifss, de substantifs ou de courtes phrases qui
sont associés a I’absence ou a la présence du trait. La validité de ces termes est ensuite
évaluée par des experts et par le calcul d’un index de validité (voir chapitre 4). Sur
la base de ces évaluations, des paires d’indicateurs sont constituées. Toutes compren-
nent un indicateur valide et un indicateur non valide de méme niveau de désirabilité.
On veille a constituer des paires d’indicateurs également désirables et d’autres égale-
ment indésirables. Une fois ces paires réalisées, on peut alors construire des tétrades
en groupant chaque fois une paire d’éléments désirables et une paire d’éléments non
désirables. Dans I’exemple ci-dessus, « fiable » et « communicatif » sont deux carac-
téristiques également désirables socialement. La premiere s’est révélée étre un indica-
teur valide de I’extraversion lors d’études préliminaires, mais pas la seconde. Quant a
« sans géne » et « irritable », il s’agit de caractéristiques également indésirables. La
premiere est un indicateur valide de I’extraversion, mais pas la seconde.

Un sujet qui a tendance a se présenter sous un jour trop favorable a autant de
chance de choisir un indicateur valide qu’un indicateur non valide. Lorsqu’il choisit
un qualificatif désirable, mais non valide, ce choix n’influence pas le score total.
En réalité, ce choix a pour effet de déprimer le score a 'une des échelles du test. Il
empéche en effet un autre choix, valide celui-la, qui aurait pu augmenter le score a
cette échelle. L’impact de la désirabilité est des lors réduit. Le méme phénomene se
produit lorsqu’un sujet tend systématiquement a se dévaloriser.

Une autre technique de construction des tétrades, plus simple que la pré-
cédente, a été utilisée par Gordon (1951). Elle consiste a grouper dans une méme
tétrade des items mesurant quatre variables différentes. Deux de ces items sont dési-
rables socialement et les deux autres sont peu désirables socialement, comme dans
I’exemple ci-dessous :

EXEMPLE :
Me correspond le plus  Me correspond le mains
1. est attentif aux outres

2. s'énerve facilement

3. est exigean! avec lui-méme

ooog
oOodg

4. se décourage vite

Le sujet est invité a choisir I’item qui lui ressemble le plus et celui qui lui
ressemble le moins. La cotation des réponses est pondérée. On attribue deux points a
I’item qui correspond le plus au sujet, zéro point a I'item qui lui correspond le moins
et un point a chacun des deux items qui n’ont pas €té choisis. Cette pondération s’ex-
plique par le fait que le sujet a implicitement ordonné tous les items. Les items choi-
sis occupent les positions extrémes alors que ceux qui n’ont pas été choisis occupent
une position intermédiaire.

Bien qu’assez attractifs en apparence, les items a choix forcé peuvent soulever
de sérieux problemes d’interprétation des scores (Hicks, 1970). C’est particulierement
le cas lorsque le test est ipsatif. Le terme ipsatif a été proposé par Cattell (1944) pour
désigner les tests dans lesquels la valeur du score a une variable dépend de la valeur
des scores aux autres variables. Dans ce cas, la comparaison des scores est purement
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intra-individuelle. Aucune comparaison interindividuelle n’est possible. Cette situa-
tion peut se présenter avec les items a choix forcé lorsque 1’on attribue un point a
I’item choisi et z€ro point aux autres. Dans ce cas, I’élévation du score & une échelle
va de pair avec une diminution des scores aux autres échelles. La somme des scores
aux différentes échelles reste, par conséquent, toujours constante.

Pour illustrer ce phénomeéne, nous allons prendre I’exemple d’un test mesu-
rant deux variables, 1’anxiété et la dépression, chacune au moyen de deux items
(tableau 1.8). Dans le format a choix forcé, ces items sont présentés par paire, dont
un item évalue I’anxiété et I’autre la dépression. Dans chacune des deux paires propo-
sées, le sujet doit choisir I'item qui lui correspond le mieux. Dans notre exemple, le
sujet a choisi dans chaque paire I’item qui mesure I’anxiété. Comme un choix est coté
un point, le score du sujet en anxiété est égal a 2. Quant a son score en dépression, il
est nécessairement égal a O puisque le choix des items mesurant ’anxi€té a empéché
toute obtention de points en dépression. Le score de 2 en anxiété et de O en dépres-
sion sont des mesures ipsatives et nous pouvons seulement affirmer que le premier
score est supérieur au second. Par contre, nous ne pouvons pas comparer ces scores
a ceux de la population de référence puisque le score de O en dépression dépend du
score en anxiété. Pour pouvoir comparer le score en dépression du sujet a celui de la
population, il est nécessaire de mesurer la dépression indépendamment de 1’ anxiété.
Pour ce faire, il suffit de présenter les mémes questions dans un format qui n’entraine
pas I’ipsativité des scores. Dans notre exemple, les quatre mémes items sont présentés
dans un format bipolaire a trois possibilités de choix. Ces choix sont cotés O, | ou 2.
Dans ce format, les réponses a un item sont indépendantes des réponses aux autres
items, ce qui permet une €valuation plus nuancée du méme sujet. On constate en effet

Tableau 1.8 — Exemple de réponses aux mémes queslions préseniées
dans le format « choix forcé » et dons le format « bipolaire ».

Questions au format « choix forcé »

1. a. Je suisinquiet 2. 0. Je suis friste O
b. Je manque d'appétit | b. J'ai peur de mal faire
Score brut en anxiété : 2 Score brut en dépression : 0

Questions au format « bipolaire »

1. Je suis inquiet

Jomais [ Parfois (] Souvent

2. e manque d'appétit
Jomais L1 Parfois Souvent []

3. Je suis triste
Jomais L1 Parfois Souvent [

4. V'ai peur de mal foire

Jamais [ Parfois (] Souvent (X

Score brut en anxiété: 4 Score brut en dépression : 2
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que si le score du sujet reste élevé en anxiété, son score en dépression est a présent
supérieur a zéro. Cet exemple illustre clairement I’impact possible du choix d’un
format d’item sur les scores et leur interprétation.

Tous les items a choix forcé ne produisent pas nécessairement des mesures
ipsatives. Si, par exemple, les items d’une paire représentent les deux pdles d’une
méme variable, le choix du sujet n’influencera le score que de cette seule variable. Ce
choix n’aura aucun impact sur les autres variables. D’ailleurs, la somme des scores
aux différentes variables ne sera pas constante. Dans ce cas, les scores obtenus a cha-
cune des échelles pourront étre comparés a ceux de la population. Ces scores seront
normatifs et non ipsatifs.

N

Enfin, les items & choix forcés peuvent produire des mesures partiellement
ipsatives. C’est le cas de I'Inventaire de Personnalité de Gordon dont un exemple
de tétrade a été donné plus haut. En pondérant les choix comme le propose Gordon,
on évite que la somme des scores aux différentes variables soit une constante. On
introduit ainsi une certaine variabilité interindividuelle des scores. Toutefois, la pon-
dération des scores ne supprime pas leur interdépendance. Cette interdépendance aura
un impact inévitable sur les corrélations entre les items, ce qui mettra en question les
analyses factorielles réalisées sur la base de telles corrélations. Les mesures partiel-
lement ipsatives doivent, par conséquent, étre interprétées avec discernement. Leur
usage reste malgré tout intéressant car elles se sont révélées efficaces pour réduire la
tromperie et leur validité prédictive est apparue, dans certains cas, relativement élevée.

4. L'adaptation et l'utilisation de tests
dans plusieurs langues et cultures'"

I1 est parfois nécessaire de construire de multiples versions d’un test que 1’on doit
administrer en plusieurs langues. Deux options se présentent alors au constructeur
de test :

1. Le constructeur de test peut choisir de concevoir et assembler plusieurs tests
en différentes langues, s’assurant que chaque test, peu importe la langue
dans laquelle il est rédigé, est construit selon des spécifications similaires. Le
concepteur s’assurera ainsi que le contenu de chaque test se fonde sur le méme
échantillonnage du contenu et qu’il n’y a pas de différences importantes quant
a la maniere de répondre aux questions.

2. Le constructeur pourra également opter pour la traduction d’un seul et méme
test en plusieurs langues en s’assurant que la traduction ne change ni la diffi-
culté du test ni aucune de ses autres qualités d’instrument de mesure. Lorsque
la traduction ne suffit pas a assurer I’élaboration de tests équivalents, le
constructeur devra prendre les moyens nécessaires pour « adapter » le test
en fonction des caractéristiques linguistiques et culturelles des populations de
sujets auxquelles il s’adresse.

ULa présente étude a été écrite sous contrat pour !’ @ffice de la qualité de la responsabilité en éduca-
tion (OQRE). Les opinions exprimées sont celles des auteur(e)s et ne sont pas nécessairement celles
de I'OQRE. Plusieurs des notions de cette section sont expliquées dans les autres chapitres du livre. Si
celles-ci vous posent des difficultés, il est recommandé de prendre connaissance de cetie section une
fois que vous aurez terminé la lecture des autres chapitres.
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L’adaptation des tests se situe entre la simple traduction de tests déja exis-
tants et la conception de nouveaux tests dans une autre langue qui donneront des
résultats équivalents a ceux du test d’origine. La traduction ne se préoccupe pas
de I’effet de la transposition de questions d’examen dans une autre langue sur la
mesure des habiletés. La conception de nouveaux tests, quant a elle, consiste a
développer simultanément des versions similaires de tests dans au moins deux lan-
gues en se fondant sur un certain nombre de regles a respecter (p.ex. le programme
d’études).

Hambleton (1999, p. 3) définit I’adaptation de test de la maniere suivante :
L’adaptation d’un test comporte plusieurs décisions qui consistent d’abord a déter-
miner si le test pourrait mesurver le méme concept dans une culture et une langue
différentes, puis a choisir les traducteurs et les modifications a apporter a la prépa-
ration du test qui doit étre utilisé dans une autre langue, jusqu’a, en fin de processus,
modifier le test et vérifier son équivalence dans la version adaptée.

L’adaptation de tests posseéde plusieurs avantages. Sireci (in Hambleton, 1999,
p. 2) en identifie au moins trois :

1. Lorsque les connaissances et les habiletés a évaluer sont les mémes, I’adapta-
tion permet de s’assurer que le contenu et la structure du test sont relativement
les mémes d’une langue a I’autre.

2. 11 peut étre plus efficace d’adapter un test déja existant que de développer de
nouveaux tests dans I’autre langue : la rédaction, la révision, la mise a I’essai
des tests prennent beaucoup de temps et nécessitent beaucoup d’efforts.

3. L’adaptation d’un test constitue dans bien des cas un moyen bien plus simple de
démontrer I’équivalence d’épreuves administrées dans des langues différentes.

Mais I’adaptation des tests ne va pas également sans difficulté. Hambleton
(1999, p. 3) regroupe en trois grandes catégories les sources d’erreur et d’invalidité
lies a I’adaptation des tests :

1. les différences linguistiques et culturelles ;
2. les problemes techniques et les difficultés méthodologiques ;
3. I'interprétation des résultats.

Il faut cependant noter que ces souices d’erreur ne sont pas uniquement |’ apa-
nage de |’adaptation des tests, mais qu’elles se retrouvent également au niveau de la
traduction et de la conception. Dans la traduction, ces sources 'invalidité sont tout
simplement ignorées car I’on assume que la traduction des items, si elle est bien faite,
donnera lieu a des items non biaisés. Dans la conception de tests, on tente de créer
des tests équivalents en développant des formes similaires du test dans des langues
différentes. Cependant, il y a peu de moyens de vérifier I’absence de biais dans ce
contexte.

L’assemblage ou développement de formes similaires d’un méme test en plu-
sieurs langues est préférable lorsque la distance culturelle est telle que 1’adaptation
est impossible ou rendue excessivement difficile. Jensen (1980, in Beller, Gafni &
Hanani, 1999, p. 1) a introduit le concept de bornes culturelles d’un test (« cultural
reducedness ») dans les termes suivants : « distance culturelle sur laquelle un test
conserve en grande partie les mémes propriétés psychométriques de fidélité, validité,
de corrélation item-total et d’ordre de difficulté des items ».
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4.1 EQUIVALENCE DES TESTS ADAPTES

Trois types d’équivalences peuvent étre envisagés dans I’adaptation d’un test. Le type
d’équivalence recherché possede un impact direct sur la fagon d’élaborer les versions
en différentes langues d’un test. Van de Vijver & Tanzer (1997) distinguent les trois
catégories suivantes :

I. Equivalence conceptuelle. Elle signifie que le méme concept est mesuré dans
chaque population, peu importe si la mesure du concept se fonde ou non
sur des instruments de mesure identiques. L’équivalence conceptuelle serait
démontrée si des tests de langues différentes possédaient les caractéristiques
suivantes :

a) L’erreur de mesure (estimée par le coefficient de cohérence interne ou
alpha de Cronbach) associée au score total de chaque test est la méme
pour toutes les versions du test.

b) La validité des instruments de mesure, telle que mesurée par différents cri-
téres, est la méme pour toutes les versions. Par exemple, dans le cas d’un
test d’habileté en lecture, on pourrait s’assurer qu’il y a une corrélation
similaire entre la réussite au test et un critére externe, telle que les résultats
scolaires, quelle que soit la langue dans laquelle le test d’habileté en lec-
ture est rédigé. On ne devrait pas observer de différences de cormrélations,
que le test soit rédigé en russe, en allemand ou en italien. Un autre critere
pourrait étre la validité prédictive du test envers le taux de réussite aux
études secondaire et post-secondaire. L'habileté a lire, telle que mesurée
par chacune des versions du test de lecture, devrait prédire avec la méme
précision la réussite a des études supérieures, peu importe la langue dans
laquelle le test a été rédigé.

c) L’étude des corrélations entre les mesures obtenues aux différen tes versions
du test et des mesures similaires (validité convergente) ou différentes (vali-
dité discriminante) devrait démontrer les mémes patrons de corrélations
(Cronbach et Meehl, « nomological network », 1955).

d) Une analyse factorielle confirmatoire devrait indiquer que les versions du
test comportent le méme nombre de facteurs et que les items de chacune
des versions se regroupent de la méme fagon.

2. Equivalence d’unité de mesure. Ce niveau d’équivalence est obtenu lorsque
les €chelles de mesure de chaque version du test possédent les mémes unités,
mais que leurs points d’origine respectifs — la position du zéro sur I’échelle de
mesure — ne peuvent étre déterminés de maniére absolue.

3. Equivalence scalaire. Ce niveau d’équivalence est obtenu lorsque les résultats

a chaque version du test possedent les mémes unités de mesure et les mémes

origines.

L’équivalence conceptuelle est le niveau d’équivalence requis pour assurer un
minimum d’équité entre les populations visé€es par les différentes versions du test. Si
elle ne permet pas de comparer les résultats obtenus aux deux versions du test, elle
permet de s’assurer que les deux versions mesurent les mémes habiletés, par exemple,
des habiletés en mathématiques. Cependant, il n’est pas possible avec ce genre d’équi-
valence de déterminer si les versions sont de méme difficulté et par conséquent de
comparer les résultats obtenus aux deux versions.
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Pour obtenir une équivalence d’unité de mesure ou une équivalence scalaire,
le choix doit se porter sur des versions adaptées. Cependant, la recherche d’une équi-
valence scalaire est fort complexe et suppose que toutes les sources possibles de biais
ont €té controlées, ce qui est fort difficile et onéreux. Van de Vijver & Tanzer (1997,
p. 267) résument ainsi les possibilités, mais aussi les limites de 1’adaptation :

D’un point de vue statistique, les adaptations sont les moins commodes. 11
n’est pas possible d’effectuer des comparaisons directes parce qu’elles ne
peuvent se fonder sur le méme instrument. On pourrait restreindre la com-
paraison des scores aux seuls items communs dans tous les groupes cultu-
rels. Mais ceci ne peut constituer une solution entiérement satisfaisante parce
que le reste des items est laissé de coté. De plus, lorsque ’ensemble d’items
communs est petit, ceux-ci ne parviennent pas a couvrir adéquatement toute
I’étendue du concept et la comparaison des scores sera affectée par une faible
validité écologique et une faible généralisabilité a des mesures plus appro-
priées du concept. Heureusement, il existe des techniques statistiques, conme
la théorie de la réponse a I'item (e.g., Hambleton & Swaminathan, 1985 ;
Hambleton, Swaminathan & Rogers, 1991), qui facilitent la comparaison des
traits ou capacités d’une personne méme lorsque les items d’un instrument ne
sont pas tout a fait identiques. Lorsque de telles techniques sont employées,
I’équivalence scalaire demeure réalisable. Si I’on souhaite étudier 1I’équiva-
lence conceptuelle, le recours aux modéles d’équation structurale peut égale-
ment étre envisagé (cf. Byrne, 1989, 1994). L’analyse factorielle confirmatoire
permet de vérifier la qualité des structures factorielles malgré le recours a
des stimuli qui ne sont pas semblables dans des groupes différents (Byrne,
Shavelson, & Muthén, 1989).

En résumé et dit simplement, il existe deux conditions minimales prérequises
pour espérer atteindre 1’équivalence scalaire :

e il doit y avoir deux versions du méme test dont une grande proportion des
items sont communs : il s’agit d’items traduits et adaptés ;

e les items communs sont administrés a des échantillons représentatifs des popu-
lations d’intérét : habituellement il s’agit de sujets de chaque groupe linguis-
tique.

Pour parvenir a obtenir I’équivalence scalaire dans de telles conditions, il faut
s’assurer de controler toutes les principales sources de biais. Or, celles-ci sont nom-
breuses et font intervenir toute une série de dispositifs, tant avant, pendant, qu’apres
’administration des versions dans les différentes langues du test que I’on souhaite
adapter.

41.1 Différences culturelles/linguistiques affectant les scores

L’adaptation de tests doit prendre en compte les différences culturelles et linguis-
tiques pouvant affecter les résultats. Voici quelques exemples de facteurs de diffé-
rences culturelles/linguistiques auxquels il faut porter attention :

o Equivalence des concepts. Le concept mesuré (p.ex. le degré de proactivité)
doit posséder la méme signification dans les langues qui ont servi a traduire
le test, méme si les comportements en jeu different a cause des diftérences
culturelles associ€es a chaque langue.
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e format du test. 1l faut vérifier qu'il n’y a aucune différence entre les sujets
des différents groupes linguistiques quant a leur degré de familiarité avec un
certain type d’items (choix de réponse, réponse ouverte).

e Limite de temps. Les textes traduits dans une autre langue peuvent étre plus
longs. Lorsque le test est de durée limitée. les derniers items pourraient étre
biaisé€s du fait qu’ils ne peuvent étre terminés faute de temps. Il faut s’assu-
rer que tous les répondants, peu importe la langue dans laquelle le test a été
administré, ont, & compétences €gales, les mémes possibilités de terminer le
test.

4.2 Facteurs techniques et méthodologiques

Hambleton (1999) identifie cinq catégories de facteurs pouvant affecter la validité des
résultats de tests adaptés :

o Le test lui-méme. En préparant les spécifications du test, le constructeur doit
éviter le choix de certains formats d'items, de stimuli, de mots de vocabu-
laire, de structures de phrase qui peuvent étre plus difficiles a traduire que
d’autres.

Le choix et la formation des traducteurs. Le traducteur devra de préférence
bien connaitre la langue, mais aussi la culture de la population cdans laquelle le
test est traduit. Le traducteur doit également connaitre la matiére sur laquelle
le test va porter et étre au courant des situations qui, dans le cas de questions a
choix multiples, pourraient constituer des indices pour les éleves particuliere-
ment habiles a passer des tests (« test wiseness »). Comme il peut étre difficile
de trouver des traducteurs possédant une telle combinaison de compétences, il
faut assurer une certaine formation au traducteur (sur la construction de tests
par exemple) ou encore confier la traduction a une équipe, comprenant une
personne experte de la matiére du test et une autre, sensibilisée aux problemes
de rédaction de questions de tests.

o Le procédé de traduction. 1l peut s’agir d’une traduction unidirectionnelle
(« forward translation » : de la langue source a la langue cible) ou d’une
traduction bidirectionnelle (« backward translation » : de la langue source a
la langue cible et de la langue cible a la langue source). Dans le cas de la tra-
duction unidirectionnelle, il est préférable de confier la traduction a au moins
deux traducteurs et de s’assurer que les différences de traduction qui survien-
nent seront ensuite discutées afin d’éviter les biais. Dans le cas de la traduction
bidirectionnelle, la comparaison des versions de langue source (celle avant et
celle apres la traduction) devrait permettre de déceler de possibles biais. La
principale difficulté avec la seconde méthode vient de ce que la comparaison
de I'efficacité de la traduction dans la langue cible s’effectue en comparant
deux versions de la langue source (originale et traduite), sans considération
directe de la langue cible. Par exemple, pour comparer I’efficacité de la traduc-
tion francaise d’un test source rédigé en anglais, ce sont deux tests anglais qui
seront comparés : le test source et le test anglais traduit a partir de la version
frangaise du test source. Une telle méthode, méme si elle permet d’identifier
des erreurs de traduction, n'est pas tout a fait étanche. Un traducteur « conser-
vateur » pourrait présenter des traductions tres littérales, donc peu adaptées au
génie de chaque langue et satisfaire malgré tout aux exigences de la traduction
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bidirectionnelle. Plutdt que de traduire en deux phrases en frangais, une phrase
longue, mais tout a fait acceptable en anglais, il pourra opter pour la traduction
en une seule phrase en francais. Or, une telle traduction ne posera pas néces-
sairement de difficultés majeures lors d’une traduction bidirectionnelle, mais
elle pourrait étre plus ditficilement compréhensible par les lecteurs de langue
frangaise moins familiers avec le type de construction syntaxique utilisée par
le traducteur.

e Recours aux jugements d’experts pour adapter les tests. Tous les procédés de
traduction nécessitent que la version traduite soit revue par une personne habi-
tuée au style d’écriture des répondants visés afin d’aplanir toute difficulté inu-
tile de langage. (voir aussi Beller et al., 1999, pp. 5-6 et pp. 10-13). Ceci est
particulierement indiqué dans le cas des populations pour lesquelles il existe
d’importantes particularités dialectales (p.ex. les Franco-Ontariens et les Aca-
diens au Canada).

e Les protocoles d'analyse de données pour établir I'équivalence. 11 existe plu-
sieurs protocoles expérimentaux pour établir I'équivalence entre les résul-
tats obtenus a plusieurs traductions du méme test. Sireci (1997) identifie
les trois suivants : (1) l'utilisation de groupes unilingues indépendants pour
chaque version ; (2) l'utilisation de groupes unilingues appariés sur un cri-
tere externe quant au trait mesuré ; (3) I’utilisation de groupes bilingues.
Chacun de ces devis possede ses avantages et ses inconvénients. Dans le
cas du protocole pour groupes apparié€s, la principale difficulté consiste a
trouver un critere d’appariement valide pour les deux groupes. Dans le cas
du devis pour groupes bilingues, les principales difficultés viennent de ce
que les individus bilingues ne sont pas nécessairement représentatifs des
groupes unilingues et qu’ils peuvent différer grandement entre eux quant
a leur niveau de bilinguisme. Selon Hambleton (1999), le protocole des
groupes unilingues indépendants semble celui qui convienne le mieux a
condition de s appuyer sur les modeles de réponse a I'item afin d’identi-
fier clarement les items démontrant un fonctionnement différentiel (voir
chapitre 5, section 7).

413 Facteurs affectant l'interprétation des résultats

Plusieurs facteurs peuvent aftecter I'interprétation des résultats obtenus au moyen de
tests adaptés. Les deux facteurs suivants ont été identifiés par Hambleton (1999) en
rapport avec les enquétes internationales sur le rendement :

o La similarité des programmes d’études. L'interprétation des résultats ne saurait
avoir de sens que pour la portion des tests qui porte sur des aspects similaires
du curriculum. Une étude détaillée des programmes d’études est essentielle
pour bien comprendre les résultats.

e La motivation. L'interprétation des résultats doit tenir compte de la fagon dont
les éleves sont motivés a répondre aux tests. L'intérét qu’ils éprouvent pour un
texte a lire ou pour le sujet d’'une composition €crite peut avoir une influence
sur I'engagement cognitif de I’éléve dans la tiche et sur sa persistance a I’ef-
fort. Il peut étre utile de savoir s les versions traduites d’un méme texte sont
aussi intéressantes pour chacun des groupes.
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414 Soins & apporter & la traduction

La traduction pose un défi particulier au niveau de 1’adaptation. Beller et al. (1999,
p- 9) identifie une série de caractéristiques souhaitables de la traduction de textes :

Pour traduire un texte, l'accent doit étre mis sur les points suivants : la préci-
sion de la traduction, la préservation de la fluidité, de la richesse et du génie
de la langue en employant des concepts familiers dans la langue cible, tout
en demeurant cohérent avec l'usage des termes apparaissant dans le texte {...)
L'une des critiques du testing transculturel veut qu’un texte traduit ne puisse
véhiculer le méme sens et préserver le méme niveau de difficulté que le texte
d’origine.

International Test Commission (2010, p. 2) a formulé une série de regles qui
nous guident quant aux meilleures procédures a suivre dans ce contexte. Nous rete-
nons en particulier les lignes directrices suivantes :

e D.l Les constructeurs/éditeurs de tests devraient s’assurer que le processus
d’adaptation prend pleinement en considération les différences culturelles et
linguistiques des populations pour lesquelles les versions adaptées du test sont
prévues. Nous avons déja parlé de ces mesures dans la section portant sur les
facteurs techniques et méthodologiques.

e D.2 Les constructeurs/éditeurs de tests devraient fournir tout renseignement
permettant de démontrer que la langue utilisée dans la formulation des direc-
tives, des critéres et des items aussi bien que dans le manuel d’accompagne-
ment, est appropriée a toutes les populations de cultures et de langues pour
lesquelles le test a été développé.

En rapport avec la ligne directrice D.2, il est important de s’assurer de ’équi-
valence des textes traduits au moyen des indicateurs suivants : (1) difficulté des mots :
(2) lisibilité ; (3) usage grammatical ; et (4) style d’écriture et ponctuation.

Allalouf, Hambleton et Sireci (1999) ont par ailleurs identifié quatre sources
de fonctionnement différentiel (FDI en abrégé — en anglais DIF pour Differential
Item Functionning) pouvant se produire dans la traduction d’items. Celles-ci peuvent
également s’appliquer a la traduction de textes :

e Changement dans la difficulté des mots et des phrases. Par exemple, si certains
mots sont plus fréquemment employés dans une langue que dans une autre, la
compréhension de lecture s’en trouve changée dans le test traduit.

e Changement au niveau du contenu. Le sens d’'un mot peut étre différent, non
seulement a cause d’un probleme de traduction, mais aussi parce qu’un mot
peut avoir plus d’un sens dans 'une des langues.

e Changement au niveau du format. Lorsqu’un mot ne possede aucun équivalent
dans I’autre langue, il faut alors employer plusieurs mots pour décrire le méme
mot dans I'autre langue.

o Différences quant a la pertinence culturelle. Certains textes, méme correctement
traduits, peuvent ne pas avoir la méme pertinence ou susciter le méme intérét
dans un groupe linguistique. Tel qu’indiqué par Ercikan (1999, p. 2) : « Une
bonne traduction doit refliéter non seulement le sens de l’item source, mais aussi
préserver la méme pertinence, le méme intérét intrinséque et la méme familiarité
du contenu de litem ; sinon, ce que l'item mesure risque d’étre altéré ».
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4.2 LIGNES DIRECTRICES POUR L’ADAPTATION DE TESTS

Afin d’éviter toute source de biais dans 1'évaluation au moyen de tests adaptés,
les professionnels de la mesure et de I’évaluation en psychologie et en éduca-
tion ont formulé un certain nombre de standards a respecter. Les deux regles
suivantes, tirées des « Normes de pratique du testing en psychologie et en édu-
cation » (Institut de recherches psychologiques, 2003, 118-119) et traduites des
« Standards for Educational and Psychological Testing » (American Educational
Research Association, American Psychological Association, National Council on
Measurement in Education (1999) sont particulierement importants pour 1’adap-
tation des tests :

e Standard 9.7. Lorsque le test est traduit d’unc langue a une autre, les méthodes
utilisées pour établir I’équivalence de la traduction devraient étre décrites. Des
preuves empiriques et logiques devraient étre fournies concernant la fidélité
et la validité des inférences faites a partir des scores aux tests traduits pour
’usage prévu aupres du groupe linguistique évalu€.

e Standard 9.9. Lorsque des versions d’un test en plusieurs langues sont suppo-
sées étre comparables, les concepteurs du test devraient présenter la preuve de
leur comparabilité.

En 2010, I'/nternational Test Commission rendait publique une nouvelle édi-
tion de ses lignes directrices concernant I’adaptation des tests en éducation et en
psychologie. Ces lignes directrices constituent le plus important document concernant
I’adaptation des tests. Elles sont trop nombreuses pour étre énumérées ici, mais elles
sont devenues une référence incontournable pour tout ce qui concerne ’adaptation
de tests.

4.3 ETAPES A SUIVRE

S’inspirant de la premiere version des lignes directrices de I'lnternational Test Com-
mission, Hambleton, Sireci et Robin (1999) ont décrit une séquence de huit étapes
dans I’adaptation de tests :

1. S’assurer de la pertinence de ’examen pour loutes les populations visées.
. Déterminer si une traduction est souhaitable.

Choisir et former les traducteurs.

. Traduire et adapter I'examen.

Réviser la version adaptée de I’examen.

. Conduire une mise a I’essai de la version adaptée.

Conduire une étude exhaustive de la version adaptée.

0 N AW

Documenter chacune des étapes de développement de la version adaptée.

[l faut noter que certaines de ces étapes se retrouvent €galement dans le déve-
loppement de formes €quivalentes au moyen de 1'assemblage de questions. L’étape 8,
portant sur la documentation des étapes de développement des versions assemblées,
est particulierement importante dans un contexte ou seule I’équivalence conceptuelle
des deux versions assemblées peut étre clairement démontrée.
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4.4 INDICATEURS DE QUALITE DE L’ADAPTATION

Beller et al. (1999, pp. 10-13) a identifié une série d’indicateurs de la qualité d’une
adaptation. Elle a appliqué ces indicateurs avec succes aux versions multilingues d'un
test israélien d’entrée a I'Université. Ces indicateurs sont les suivants :

1. Effet différentiel des réponses au hasard. Ceci se produit, notamment, lorsque
tous les éleves n'ont pas le temps de terminer le test ou lorsque, pour des rai-
sons culturelles, certains éleves sont portés a répondre au hasard. Par exemple,
ceci pourrait se produire si les €éleves d’un groupe linguistique choisissaient
de répondre au hasard aux derniéres questions du test par manque de temps,
la version traduite du test dans leur langue étant légerement plus longue ou
exprimée dans une langue plus difficile.

2. Analyse d’items et fonctionnement différentiel. Les items de chaque version
devraient étre équivalents en termes de difficulté, de discrimination et de tidé-
lité. De plus, la probabilité de réussir chaque item ne devrait pas étre diffé-
rente, a niveau égal d’habileté, pour des éleves s’exprimant dans des langues
différentes. Si, pour une raison ou l'autre (notamment de traduction), iine
question s’avere plus difficile ou plus facile pour les sujets d’un groupe en
particulier de méme niveau d’habileté que les sujets d’autres groupes, alors il
y a fonctionnement diftérentiel de I’item (FDI). Le FDI est abordé en détail
dans le chapitre 5 section 7 et dans le chapitre 7, section 6.1.

3. Fidélité. Les résultats calculés a partir de versions adaptées devraient présenter
la méme fidélité de cohérence interne (telle que calculée par 1’alpha de Cron-
bach), autrement dit, la méme erreur aléatoire de mesure.

4. Equivalence conceptuelle. Celle-ci peut étre démontrée de plusieurs maniéres :
analyse factorielle (exploratoire et confirmatoire), modeles structuraux linéaires
ou par I’étude des réseaux nomologiques.

5. Validité. La validité concomitante et la validité prédictive devraient étre les
mémes, peu importent les versions des tests employées.

6. Biais au niveau du test. Le terme « biais » fait référence a une erreur systé-
matique dans la validité conceptuelle et prédictive associée a I’appartenance a
un groupe particulier. C’est le cas si une version adaptée s’avere systématique-
ment plus difficile chez les garcons d'un des groupes linguistiques du fait du
theme choisi dans les questions du test.

45 TRADUCTION OU ADAPTATION ?

L’adaptation de tests en plusieurs langues oftre donc une alternative a I’ assemblage de
tests en plusieurs langues ou a la simple traduction. Peu importe la procédure choisie
ou la méthodologie privilégiée, il est important que le processus soit bien documenté
et transparent. Si les résultats doivent servir a comparer des groupes culturellement et
linguistiquement diftérents, il est important de démontrer que de tellcs comparaisons
sont possibles et que les versions traduites, adaptées ou assemblées en parallele auto-
risent de telles comparaisons. Comme nous venons de le voir, les exigences a satis-
faire pour développer des tests métriquement équivalents sont complexes et si la plus
grande prudence s’impose dans la comparaison de résultats de groupes, elle s’impose
encore plus lorsqu’il s’agit de comparer des résultats individuels.
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5. Conclusion

Comme nous l'avons souligné au début de ce chapitre, la création des items est un
moment crucial dans la construction d’un test. La qualité de ce travail détermine la
valeur de I'instrument dans son ensemble. Pourtant. depuis plus de cinquante ans,
les chercheurs ont concentré beaucoup plus leur attention sur 1’étude des propriétés
métriques des ilems que sur la méthodologie de leur construction. Par conséquent,
la création des items reste le plus souvent basée sur 1'intuition et le bon sens. Les
praticiens complent alors sur les analyses slatistiques ultérieures pour débusquer les
mauvais items. S’ils ont de la chance, les items posséderont dans leur majorit€ les
propriélés voulues et ils pourront rapidement passer a la phase suivante du travail de
mise au point du test. Mais, souvent, les items faibles seront trop nombreux. Il sera
alors nécessaire, soit de créer un certain nombre de nouveaux items, soil de recons-
truire I’ensemble des items selon de nouveaux principes. Celle siluation est coliteuse
en temps el en énergie. Une économie substantielle serait réalisée en apportant plus
de soin a la création de ’ensemble initial d’items. Dans le présent chapitre, nous
avons indiqué quelques-unes des pistes méthodologiques permelttant de garantir une
cerlaine qualité des items. Il ne s'agit cependant pas de recettes miraculeuses. Toute
personne qui a eu l'occasion de construire un test sait que des ilems apparemment
bien construits peuvent réserver de mauvaises surprises sur le terrain. Mais un travail
de création méthodique permet de limiter au maximum le nombre des ilems défec-
tueux. La mise a I’essai jouera, quant a elle, un role de contrdle de qualité cn nous
révélant les inévitables faiblesses de quelques items. Dans le chapitre 5, nous aborde-
rons en détail les différentes techniques statistiques permettant d’évaluer les items el
de repérer leurs éventuels défauts.






CHAPITRE 2

LES SCORES ET LEUR DISTRIBUTION

Toute discipline scientifique aspire & mesurer et a décrire de la maniére la plus précise
possible les phénomenes qu’elle étudie. C’est Ie cas de la psychologie et de I'éduca-
tion, particulierement lorsqu’il s’agit d’avoir recours a des tests pour rendre compte
d’une caractéristique, d’un trait particulier chez une personne. C’est ici qu’entrent
en jeu les notions de mesure et de statistiques nécessaires au traitement et a I’ana-
lyse des données. La quantification des variables individuelles n’est cependant pas
aussi simple qu’il y parait. Les traitements que nous pouvons réaliser sur les nombres
dépendent de la nature des mesures et la description des résultats doit tenir compte
des diverses propriétés de ceux-ci.

Ce chapitre propose une double incursion dans le domaine des nombres : la
premiere dans le domaine de la mesure et la seconde en statistique descriptive. Toutes
deux sont nécessaires pour bien comprendre la nature des résultats numériques que
nous obtenons en notant les réponses a un test. De plus, la statistique descriptive
permet de mieux rendre compte de la distribution des résultats. Peut-on additionner
deux résultats a des tests différents ? Comment savoir si un groupe de personnes est
homogeéne ? La distribution des résultats obtenus permet-elle de différencier facile-
ment les individus ? Voila autant de questions auxquelles la mesure et la statistique
descriptive essaient de répondre.

Dans ce chapitre, nous nous pencherons principalement sur les meilleurs
moyens de décrire une distribution de résultats. Ces notions sont essentielles avant
d’aborder les chapitres suivants. Ceux et celles qui posseédent déja de solides notions
de statistiques descriptives pourront passer directement a la lecture du chapitre 3.

1. Les types d’échelles de mesure

Le principal intérét d’avoir recours a un syst¢éme de nombres pour effectuer les
mesures en psychologie et en éducation, c’est de pouvoir se servir de leurs propriétés
arithmétiques. Toutefois, avant de pouvoir effectuer une quelconque opération sur les
valeurs mesurées, il faut pouvoir démontrer qu’elles correspondent a une certaine
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réalité, bref que cette opération est valide et qu’elle est isomorphe au systeme de
nombres utilisé. Par exemple, deux personnes ayant chacune un quotient intellectuel
de 60 ne sont pas nécessairement capables de résoudre des problemes qu’une seule
personne au quotient intellectuel de 120 serait en mesure de solutionner. Dans ce
cas-ci, nous ne pouvons pas prétendre que 60+60 = 120.

Les échelles de mesure nous permettent de déterminer quelles opérations et
quelles transformations sont possibles sur les nombres. Plus I’échelle de mesure est
simple, plus ces opérations sont limitées. Plus elle est complexe, plus les opérations
permises sont nombreuses. Bref, en étant bien conscients des caractéristiques, mais
aussi des limites des échelles de mesure, nous sommes mieux préparés a utiliser les
propriétés des systemes de nombres.

Prenons un exemple courant. Nous avons |’habitude dans les compétitions
sportives de nommer les joueurs par leur numéro de dossard. Ces nombres ne consti-
tuent qu’un moyen pratique d’identifier un joueur : un nom serait trop long a écrire et
ne pourrait étre lisible de loin. Un nombre a deux chiffres peut étre imprimé avec une
police en gros caracteres, ce qui permet de bien identifier un joueur. Ces nombres ont
tout au plus une valeur nominale. Il ne viendrait a 1I’idée de personne de les addition-
ner ou d’en calculer la moyenne. Il en va de méme des numéros de carte de crédit,
d’immatriculation, de sécurité sociale.

A la base de tout travail d’administration de tests se trouve une opération de
mesure. Nous employons des tests pour obtenir des informations quantitatives a pro-
pos de caractéristiques ou de traits des personnes €valuées. Pour que cette quantifi-
cation ait un sens, il est crucial que les caractéristiques que 1’on souhaite mesurer
soient définies de maniére opérationnelle. Par définition opérationnelle, il faut com-
prendre I’ensemble des opérations qui permettent d’obtenir une valeur caractérisant
de maniére valide une propriété qui nous intéresse.

Lorsque nous mesurons une caractéristique ou un trait, nous supposons que
cette caractéristique ou ce trait possede une certaine permanence, une ceitaine sta-
bilité. Par exemple, la mesure de la température interne du corps ne serait d’aucune
utilité diagnostique chez les étres humains si, comme chez les reptiles, elle devait
changer constamment. Si I’intelligence n’était pas un trait relativement stable, nous ne
serions pas intéress€s a la mesurer. Lorsque nous mesurons une caractéristique, nous
postulons que I’opération de mesure la laisse inchangée. Mesurer un bureau n’accroit
pas la longueur de celui-ci. Cependant, avec les étres humains, une certaine prudence
s’impose. Demander a quelqu’un en thérapie de prendre en note le nombre de ciga-
rettes qu’il fume en une journée peut sensibiliser cette personne a un point tel qu’elle
en vienne a changer spontanément son comportement. Parallélement, lorsque nous
administrons un questionnaire, nous supposons que le fait de répondre aux questions
ne change pas la personne qui y répond. Toutefois, ce postulat n’est pas toujours réa-
liste : il se peut qu'une personne apprenne en répondant a un test et qu’ainsi les ques-
tions soient réussies différemment. Il est possible qu’un test portant sur les habitudes
alimentaires sensibilise une personne au point que celle-ci réponde différemment a
un traitement diététique. C’est ce que nous appelons !’¢ffet de I'opération de mesure.

Dans la grande majorité des situations, nous postulons que les facteurs pré-
cédents affectent peu ou pas notre opération de mesure. Il est alors légitime de se
servir de la mesure comme d’un indicateur valable d’une caractéristique ou d’un trait
que nous avons défini & un niveau théorique ou conceptuel. Toutefois, nos exigences
concernant la mesure peuvent étre fort différentes. Au minimum, nous pouvons nous
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contenter d’une mesure qui ne consisterait qu’a « nommer » ou a « identifier » une
caractéristique particuliere a partir d’un certain nombre de propriétés communes. Au
maximum, nous pouvons souhaiter obtenir une mesure qui possede tous les attributs
d’un systeme de nombres et qui nous permette d’effectuer sur ces nombres ’ensemble
des opérations arithmétiques. En d’autres termes, nous pouvons choisir d'utiliser des
échelles de mesure dont les propriétés sont tres variées.
Stevens (1946) a identifié quatre échelles principales de mesure fréquemment

utilisées en sciences humaines et en sciences physiques :

e I'échelle nominale ;

e I’échelle ordinale ;

e I’échelle d’intervalles ;
I’échelle proportionnelle (aussi appelée « de rapport »).

1.1  L’ECHELLE NOMINALE

Cest la plus élémentaire des formes de mesure. Comme son nom I’indique, elle
consiste essentiellement a « nommer » les caractéristiques mesurées. Elle est donc
essentiellement qualitative et permet de regrouper dans un méme ensemble les obser-
vations possédant au moins une caractéristique commune.

Par exemple, si dans un service de soins psychologiques nous regroupons en
classes ou en catégories du DSM-IV (American Psvchiatric Association, 1995), les
profils diagnostiques de toutes les personnes qui consultent, nous pourrons dresser un
tableau de fréquences ou d’effectifs par catégorie clinique comme le suivant :

e Cyclothymie : 23
e Dépression majeure : 18
e Dysthymie : 3
En statistique, ce type de mesure se présente sous forme de fréquences d’ob-
servations appartenant a une méme classe. Dans I’exemple précédent, la fréquence

des patients consultant pour une dépression majeure est de 8, alors que pour une
dysthymie cette fréquence n’est que de 3.

1.2 L’ECHELLE ORDINALE

Cette échelle de mesure consiste a mettre en rang les observations, d’olt son nom
« échelle ordinale ». Cette échelle est trés répandue en éducation et en psycholo-
gie. Par exemple, lorsque les €éléves d’un groupe-classe sont mis en rang selon leur
score total ou lorsque I'on peut placer en série différentes catégories, qu'elles soient
militaires (sergent, colonel, général) ou professionnelles (ingénieur junior, ingénieur
senior), nous réalisons une mesure en catégories ordinales.

1.3 L’ECHELLE D’INTERVALLES

Dans cette échelle de mesure, il existe une unité constante de mesure de sorte que
I’intervalle entre chaque valeur de I’échelle est le méme. Cette échelle possede les
mémes propriétés que I’échelle ordinale, mais permet en plus de considérer que les
intervalles ou écarts entre les valeurs ne changent en aucun point de I’échelle.
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Avec une échelle d’intervalles, il devient possible d’affirmer qu’un écart de 10
entre un score de 40 et un score de 50 a un test est €quivalent a un écart de 10 entre
un score de 83 et un score de 93. De telles affirmations sont parfois difficiles a soute-
nir avec les scores des tests que nous employons en éducation et en psychologie, mais
I’'usage veut que nous agissions dans nos calculs comme si c’était vraiment le cas.

L’échelle d’intervalles posséde une limite importante du point de vue
métrique : elle ne possede pas de point d’origine absolu ou, si I’on préfére, aucun
véritable z€ro. Obtenir zéro a un test d’intelligence ne signifie pas que I’on mesure le
« vide » d’intelligence. Cette valeur est donc purement arbitraire, comme c’est le cas
du zéro dans I’échelle de température que nous utilisons quotidiennement. En degrés
centigrades de I’échelle Celsius, la valeur zéro correspond au point de congélation
de I'eau au niveau de la mer. Il aurait pu tout aussi bien s’agir du point d’€bullition
de I’eau ou de toute autre convention. A titre d’exemple, la valeur O de 1’échelle
Fahrenheit ne correspond pas au point de congélation : sur cette €chelle il se situe
a 32. En plus d’avoir des points d’origine différents, les échelles Celsius et Fahren-
heit posseédent une autre différence : 'unité de mesure de température est différente.
Un changement d’une unité centigrade correspond a un changement de 1,8 unité a
I’échelle Fahrenheit.

1.4 L’ECHELLE PROPORTIONNELLE

On retrouve dans cette échelle de mesure toutes les propriétés d’une échelle a inter-
valles €gaux avec, en plus, un véritable point d’origine, le zéro. Rarement possible en
éducation, parfois en psychologie, elle est surtout I’apanage des sciences physiques
ou les mesures de masse, poids, volume sont constituées d’intervalles égaux et pos-
sédent un véritable zéro. En effet, zéro litre signifie absence de volume, tout comme
zéro kilogramme représente une masse nulle. Il existe une échelle proportionnelle de
mesure de température : c’est I’échelle des degrés Kelvin, possédant un véritable zéro
(correspondant a — 273,15 °C).

Cette échelle mérite de s’appeler « proportionnelle » ou « de rapport » car, du
fait de son point d’origine absolu, la quantité « 80 litres » représente bien le double
de « 40 litres ». Par contre, on ne peut affirmer qu’un résultat de 120 sur une échelle
d’intelligence représente une intelligence deux fois supérieure a un résultat de 60.
Dans ce dernier cas, nous sommes plutot en présence d’une échelle d’intervalles.

1.5 UTILITE ET PROPRIETES DES ECHELLES DE MESURE

Psychologues et éducateurs sont partagés quant a la valeur a accorder aux résultats
numériques d’un test ou d’un instrument de mesure. Pour certains, le score total est
tout au plus une échelle de mesure ordinale. En attribuant le méme nombre de points
a chaque item d’un test, nous créons I'illusion d’une échelle d’intervalles. Mais est-ce
vraiment le cas ? Par exemple, on peut se demander si une personne qui a obtenu un
score d’intérét de 40 par rapport 2 une autre qui a obtenu un score de 30 manifeste le
méme €cart d’intérét qu’une personne ayant obtenu 15 par rapport 4 une autre ayant
regu un S. Pour affirmer cela, il faudrait mesurer I'intérét sur une échelle a intervalles
€gaux.

Pour de nombreux praticiens, il y a cependant de nombreux avantages a utiliser
les nombres, tant que nous ne perdons pas de vue que nous opérons sur des valeurs et



Les fypes d’échelles de mesure 67

non sur les réalités qu’elles symbolisent. Dés que, dans un test, nous attribuons arbi-
trairement un point par question réussie, nous agissons conime s’il s’agissait d’items
ayant chacun une importance égale. L’utilisation d’une échelle a intervalles €gaux est
alors cohérente avec cette procédure, méme si elle n’est pas nécessairement conforme
a la réalité sous-jacente (Lord, 1953c, p. 751).

Le tableau 2.1 résume les propriétés des échelles de mesure ainsi que les trans-
formations possibles sur ces échelles. Il est important de retenir que les propriétés
d’une échelle plus simple sont comprises a I'intérieur d’une échelle plus complexe.
Par exemple, toutes les opérations et les transformations sur une échelle ordinale sont
possibles a I’intérieur d’échelles d’intervalles ou d’échelles proportionnelles, mais pas
a I'intérieur d’échelles nominales.

Comme I’indique le tableau 2.1, une échelle nominale ne permet qu’une seule
opération : 1'équivalence. Tous les éléments d’une méme classe sont considérés
comme €quivalents et I’extension de la classe, ou « fréquence », est la seule statis-
tique que I’on puisse calculer. La seule transformation possible est la correspondance
terme a terme : si pour des raisons de terminologie, on préfére utiliser la catégorie
diagnostique « psychotique » plutét que « schizophréne », ou encore la catégorie
« troubles graves de comportement » plutét que « inadapté socio-aftectif », la cor-
respondance est possible si et seulement si celle-ci s’applique a tous les éléments de
’ensemble sans exception.

L’échelle ordinale permet d’établir la relation « plus grand que » et « plus petit
que » entre les observations. Elle permet donc d’élaborer des séries. Des transforma-
tions sont possibles sur une échelle ordinale, tant et aussi longtemps que nous préser-
vons I’ordre : un tel type de transformation est dit « monotone ». A titre d’exemple,
prenons la question d’attitude suivante :

EXEMPLE :

Si vous pouviez disposer d'un pro?‘romme informatique facile d'usage pour vous aider @
évaluer vos éléves, quel service souhaiteriezvous qu'il vous rende 2 Cochez la case appro-
priée.

1. enregistrer et classer mes propres questions

beaccoup O O O O O posdu tout

Dans cette échelle de Likert, il importe peu que « beaucoup » corresponde a
S, a4 oual0. Ce qui est important, c’est que beaucoup corresponde a la valeur la
plus €levée (ou la plus faible). Si « beaucoup » vaut 5, on peut attribuer aux échelons
suivants les valeurs 4, 3, 2 et 1. Ceci signifie que la catégorie « pas du tout » se voit

Tableau 2.1 — Opérations et transformations admissibles des échelles de mesure
Opérations admissibles Transformations possibles
_Ethelle nominale = Correspondance 1 1.
Echelle ordinale <> Monotone.
Echelle d intervalles égaux +-x+ Linéaire.
ﬂelle proportionnelle 0 Multiplicative.
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attribuer un point. Si I'on souhaite que cette derniere corresponde a un zéro arbi-
traire, on peut opter pour une échelle dont la série de valeurs correspondantes serait
4, 3, 2, 1, 0. De cette maniere, le point médian de I’échelle correspond a la valeur
« 2 » ce qui représente exactement la moitié de « 4 », ce qui n’était pas le cas avec
une échelle 5, 4, 3, 2, 1. Toutefois, cette précision n'est qu'apparente. On pourrait
tout aussi bien justifier I’échelle 10, 7, 5, 3, O si nous constations que les gens ont
tendance a choisir les valeurs médianes et si nous souhaitions accorder plus d’impor-
tance aux choix extrémes. Cette transformation est toujours monotone, méme si elle
change les intervalles entre les catégories de réponses.

L'échelle d’intervalles est sans doute, avec I’échelle proportionnelle, la plus
attrayante. Elle permet en effet de réaliser toutes les opérations arithmétiques sur les
unités de mesure, car celles-ci sont égales. Grace a ces opérations, il sera possible de
calculer des indicateurs statistiques utiles tels que la moyenne et la variance. Lorsque
I'on décide de transformer une telle échelle, il faut préserver 1'égalité des intervalles
et tenir compte du caractere arbitraire du point d’origine. C’est pourquoi seule une
transformation linéaire est possible dans le cas d’échelles d’intervalles. La transfor-
mation linéaire prend la forme de I’équation suivante :

Y=aX +k (2.1)

Une illustration de ce genre de transformation est la transformation des degrés Cel-
sius en degrés Fahrenheit, selon I’équation suivante :

F=18C+ 32 (2.2)

Dans I’équation (2.2), la valeur de la constante multiplicative « est égale a /,8.
Elle représente le nombre d’unités de degrés Fahrenheit dans un degré Celsius. La
constante additive k constitue une correction du point d’origine arbitraire : le point
de congélation est 0 en degrés Celsius et 32 en degrés Fahrenheit. De telles trans-
formations linéaires sont fort répandues en éducation et en psychologie lorsque nous
désirons transformer les résultats bruts a un test en une échelle simplifiée. Ces trans-
formations sont discutées en détail dans le chapitre 6, section 2.3.

L’échelle proportionnelle permet d’effectuer toutes les opérations arithmé-
tiques sur les intervalles entre les valeurs et sur les valeurs elles-mémes. Pour trans-
former les valeurs d'une échelle proportionnelle, il suffit de la multiplier par une
constante. Par exemple, comme il existe un véritable O dans toutes les monnaies,
la transformation n’a pas a tenir compte du caractére arbitraire de 1'origine. Dans
I’équation (2.1), & = 0 ce qui revicnt a poser :

Y=uaX (2.3)

Ce type de transformation est « multiplicative ». Par exemple, si un dollar canadien
(1,00 $CND) vaut 0,75 euro, on peut trouver le nombre d’euros correspondant 2 une
sonmme exprimée en dollar's canadiens en effectuant la multiplication suivante :

EUROS = 0,75 x $CND (2.4)

Nous effectuons €galement une transformation multiplicative lorsque nous multi-
plions par deux les résultats d’un test calculés sur 50 pour les exprimer sur 100 ou
en pourcentage (%).

En résumé, il est important de connaitre les propriétés de 1'échelle de mesure
employée afin de déterminer le type de transformation qu’il est possible d’effectuer
sur les résultats ainsi que le type de traitement statistique, paramétrique ou non para-
métrique (voir Annexe 1, section 5). Enfin, les échelles de mesure exercent également
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une influence sur la manieére dont nous pouvons décrire une distribution de résultats,
ce qui fait I’objet de la section qui suit.

2. Caractéristiques d’une distribution

Lorsque nous sommes en présence d’un ensemble de résultats, que ce soient les
scores a un test, les notes d’un examen ou une série d’autres mesures de grandeurs,
nous cherchons habituellement a les résumer et a les représenter graphiquement de
maniére a saisir I’essentiel de I’information numérique. Une représentation graphique
souvent utilisée est I'histogramme. La figure 2.1 illustre un tel graphique ou des
scores ont €té regroupés en catégories d’une étendue de 20 points. On peul constater
que la distribution des résultats n’est pas parfaitement symétrique. Un grand nombre
de valeurs se situent entre 40 et 60 et quelques valeurs seulement s’en éloignent. Les
valeurs ont donc tendance a se regrouper vers cette catégorie (40-60) et se dispersent
lentement vers les extrémités.

L’observation de cet histogramme nous permet déji de percevoir de maniére
intuitive plusieurs caractéristiques essentielles d’une distribution de scores. Ces carac-
téristiques constituent autant d’indicateurs statistiques que nous allons analyser en
détail dans cette section et dans la section 3.

2.1 VALEURS DE TENDANCE CENTRALE

Lorsque nous sommes en présence d’une série de résultats, nous souhaitons habituel-
lement la caractériser au moyen d’indicateurs décrivant la distribution. L’indicateur le
mieux connu et sans doute le plus utilisé est la moyenne.

En théorie, la moyenne se définit comme étant I’espérance mathématique d’un
ensemble de valeurs. C’est donc la valeur qui constitue la meilleure prédiction pour
chaque valeur individuelle. En effet, si I’on fait la somme des €écarts a la moyenne,
I’on obtient toujours 0. On peut des lors représenter la moyenne g de la facon sui-
vante :

K= &X) (2.5)

12 22 30 42 4650 54 58[6266 72 78| 86 92 Scores
14 13 12 Rangs
Limites
20 40 60 80 des classes
5 4
2 2

1 Histogramme
;—fi des fréquences

Figure 2.1 — Exemple d'une distribution de fréquences et d'un histogramme




70 Les scores et leur distribution

Par exemple, si quelqu’un avait connaissance de la moyenne des résultats
avant un examen, il ferait la plus petite erreur de prédiction en attribuant ce score
moyen a chacun des répondants. C’est ce qu’illustre I’exemple suivant :

1 2 3 4 S Valeurs observées
- 3 3 3 3 3 — Valeurs prédites = moyenne
-2 -1 0 +1 +2 Somme des écarts au carré = 0

En pratique, la moyenne X est toutefois mieux connue par sa procédure de calcul.
L’€quation suivante nous indique que pour calculer une moyenne d’une distribution
de scores, il faut additionner chacune des valeurs de la distribution et en diviser la
somme par le nombre de valeurs 7.

2X

X == (2.6)
n

Les deux autres valeurs de tendance centrale les plus employées sont le mode et la
médiane. Observez les deux séries de valeurs suivantes :

SérieA: 13335

SérieB: 12345
Ces deux séries possedent la méme moyenne, mais dans le cas de la série A, I'un des
scores apparait beaucoup plus fréquemment. Ce score le plus fréquent d’une distribu-

tion est ce que nous appelons le mode. Dans la série A, le mode vaut 3. Comme toutes
les valeurs ont la méme fréquence dans la série B, il n’y a pas de mode.

Le calcul du mode est relativement simple. Dans une premiére étape, il faut
calculer la fréquence de tous les scores. Le score dont la fréquence est la plus élevée
constitue le mode. Par exemple, dans le cas des données de la figure 2.1, le mode
correspond a I’intervalle de scores entre 40 et 60 (fréquence = 5). Le point milieu de
cet intervalle étant 50, nous dirons que le mode de cette distribution vaut 50.

Voici deux nouvelles séries. Ces deux séries sont séparées au centre par le
méme score de 3.

SérieA: 12345
SérieB: 123415

Nous dirons que ces deux séries possedent la méme médiane. En effet, dans les deux
cas, la valeur 3 sépare chaque série de nombres en deux moiti€s €gales : il y a autant
de scores au-dessus qu’en dessous de 3 dans les deux séries. Par contre, la moyenne
de la série B est beaucoup plus €levée. Elle tient compte non seulement de la position
des nombres, mais aussi de leur grandeur ou poids relatif dans la distribution. La
moyenne de la série A est égale a 3, alors que celle de la série B est égale a 5. Cette
différence est imputable a une seule valeur extréme, le score 15.

Pour calculer la médiane, il faut d’abord placer les données en rangs. Ensuite,
il faut calculer le rang occupé par la médiane dans la distribution. Le rang de la
médiane est fourni par I’équation suivante ol n indique le nombre de données mises

enrang :
| +n

2

(2.7)

rang_,
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Distribution symeétrique : Distribution asymeétrique :
moyenne et médiane coincident. moyenne et médiane différent.

90000000[ER I 00600050004
s0080 o o0 %

Md M

Figure 2.2 — lllustration d'un centre de position et d'un centre d’équilibre
sur une balance & fléau

Dans la figure 2.1, la médiane occupe le rang (1+14)/2, soit le rang 7,5. La médiane
correspond donc au score qui se situe entre celui qui occupe le rang 7 (54) et celui
qui occupe le rang 8 (58). Par intrapolation, nous prendrons le point milieu entre ces
deux scores et dirons que la médiane vaut 56.

Ces propriétés différentes de la moyenne et de la médiane font que la médiane
est considérée comme le « centre de position » alors que la moyenne est le « centre
de gravité » d’une distribution de scores. Les propriétés particulieres de ces deux
valeurs de tendance centrale nous sont fort utiles lorsque nous devons apprécier le
degré de symétrie d’une distribution de scores. En effet, lorsque la moyenne et la
médiane coincident, la distribution est généralement symétrique. Par contre, lorsqu’il
y a un écart entre la moyenne et la médiane, il y a asymétrie dans la distribution des
résultats.

La figure 2.2 utilise deux balances pour illustrer le phénomeéne de la symé-
trie (2 gauche) et de I’asymétrie (a droite). Dans la premiere balance, les poids sont
suspendus également de part et d’autre du centre de position. Le fléau de la balance
est en équilibre, car le centre de position et le centre de gravité coincident. Dans la
seconde balance, un poids est déplacé a une extrémité. Pour rétablir I’équilibre, il faut
déplacer le pivot de la balance vers le centre de gravité. Tous, dans notre enfance,
nous avons connu ce phénomene de la bascule ou, pour jouer avec un enfant plus
lourd ou plus Iéger, il fallait déplacer le pivot de la bascule. Moyenne et médiane
d’une distribution symbolisent le méme phénomeéne dans une distribution de scores.
La moyenne est influencée par le poids relatif de chaque score, alors que le point
milieu (situé a 6 dans la figure 2.2) n’est pas influenc€ par les autres valeurs.

2.2 AUTRES VALEURS IMPORTANTES D’UNE DISTRIBUTION DE SCORES

En plus des valeurs du mode, de la médiane et de la moyenne, d’autres scores occupent
des positions intéressantes a I’intérieur d’une distribution. 11 s’agit des quartiles qui divi-
sent une distribution de scores en quatre parties €gales, des déciles et des centiles qui divi-
sent une distribution respectivement en 10 et 100 parties €gales. Tout comme la médiane,
ce sont des valeurs de position qui requiérent que nous placions les données en rang.

Ces valeurs de position permettent de situer rapidement une personne par rap-
port a un groupe de référence. Obtenir un résultat de 19/25 peut signitier plusieurs
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choses. Informer une personne qu’elle est la trentieme de son groupe ne lui apprend
rien si elle ignore combien de personnes ont €té évaluées. En effet, occuper le tren-
tieme rang sur 100 est loin de représenter une performance comparable a celle qui
consisterait a occuper le trentieme rang sur 1000. Si, par contre, nous savons que le
score 19 occupe le rang centile 82, alors nous savons que pour chaque tranche de
100 personnes évaluées, 82 obtiennent un score inférieur ou égal a 19.

Le rang centile RC d’un score est donné par la formule suivante :

re = L0310 (2.8)
N

ou fc représente le nombre de personnes ayant obtenu moins que le score et [ repré-

sente le nombre de personnes ayant obtenu un score €gal a celui dont on cherche le

rang centile. N représente le nombre de scores de la distribution.

En guise d’exemple, calculons le rang centile du score 30 de la distribution de
scores de la figure 2.1. Deux personnes ont obtenu moins de 30 et une seule a obtenu
exactement 30. Par conséquent, fc = 2 et f = /. En substituant ces valeurs dans la

formule précédente, nous trouvons :

: 2,
RC=(2+OSXI)=-£E

14 14
La valeur obtenue est arrondie a I’entier le plus proche. Un rang centile de 18 signifie
donc que 18 % des sujets ont obtenu un score inférieur ou égal a 30.

18

La mise en rangs centiles correspond au besoin de rapporter a une échelle
pratique — dans ce cas-ci de rangs — les scores d’une distribution. Ce genre de trans-
formation est semblable a celle que nous effectuons lorsque nous ramenons un score
a une échelle de pourcentages. Un score de 10 sur 15 correspond a un pourcentage
de 67 % alors qu’un score de 10 sur 20 correspond a 50 %. Dans le cas du calcul des
centiles, il ne faut pas oublier que ce n’est pas une transformation du score qui est en
jeu, mais une transformation de son rang.

A partir du rang centile, il est possible de déterminer d’autres points intéres-
sants au sein d’une distribution. Les quartiles 1, 2 et 3, par exemple, sont les valeurs
des scores qui correspondent aux rangs centiles 25, 50 et 75. Les déciles 1, 2 et sui-
vants correspondent aux centiles 10, 20 et suivants. La médiane correspond au rang
centile 50 ou si I'on préfere au décile 5 ou encore au quartile 2.

2.3 VALEURS DE DISPERSION

Nous avons cependant besoin d’autres valeurs en plus de la tendance centrale pour
définir de facon précise une distribution de scores. Observons les deux séries de
scores suivantes :

Série A:12345

Série B:22344
Méme si les deux séries ont la méme moyenne et la méme médiane, la dispersion
des résultats n’est pas la méme. Le moyen le plus simple de s’en rendre compte est
de calculer la différence entre le maximum et le minimum de chaque série. L’écart
est de 4 dans la série A et de 2 dans la série B. Pour étre tout a fait rigoureux, il
faudrait tenir compte de I’étendue entourant chaque valeur discréte. Le véritable
minimum n’est pas 1, mais sa borne inférieure sur une échelle continue, soit 0,5.
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De méme pour le maximum, la valeur supérieure de la borne du score 5 est 5,5.
Une premiere valeur de dispersion d’une série de scores nous est donc donnée par
I’érendue (E), que nous calculons de la maniere suivante pour les raisons énoncées
préc€demment :
E = (Max — Min) (2.9)

L’étendue de la série A vaut donc 5 (soit 5.5 — 0,5). Toutefois, cette valeur n’est
pas tres précise comme indice de dispersion. Elle ne tient compte que des scores
extrémes, ce qui n’est pas trés représentatif. Dans I'exemple suivant, les séries A
et B ont les mémes valeurs de tendance centrale (moyenne, médiane) et les mémes
étendues.

SérieA: 12345

SérieB: 11355
Pourtant, ces deux séries présentent des dispersions différentes. Dans la série « A »,
les valeurs 2 et 4 s’écartent moins de la valeur de tendance centrale que les valeurs 1
et 5. Dans la série « B », les valeurs sont plus extrémes, bien que réparties de maniére
symétrique de part et d’autre de la moyenne.

En supposant que ces valeurs soient des mesures d’intervalles, pouvons-nous
calculer un indice numérique de la dispersion autour de la moyenne ? La somme des
écarts 2 la moyenne serait en apparence toute indiquée. Elle n’est cependant d’aucune
utilité puisque, comme nous I’avons déja démontré, cette somme vaut 0. En élevant
les valeurs des écarts au carré, il est possible d’obtenir une somme non nulle car les
valeurs négatives €élevées au carré deviennent positives. En divisant cette somme des
écarts au carré par le nombre total de valeurs, nous obtenons une valeur moyenne de
dispersion qui n’est pas influencée par le nombre d’écarts. Cet indice de dispersion se
nomme la variance. Le tableau 2.2 en fournit un exemple de calcul.

L’ensemble des opérations nécessaires au calcul de la variance trouve sa tra-
duction symbolique dans I’équation suivante :

oo XXX

n

(2.10)

ol X représente les scores observés, X représente la moyenne des scores et n le
nombre total de scores. La lettre s élevée au carré est, par convention, la fagon dont

Tableau 2.2 — Exemple de calcul de la variance

1 2 3 4 5 Valeurs observées
- 3 3 3 3 3 - Moyenne
-2 -1 0 1 +2 Ecarts a lo moyenne
4 + 1+ 0 + 1 + 4 Ecarts i la moyenne ou carré
10 Somme des écarts o carré
10 Moyenne des écarts au carré =
5" 2 Voriance
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on symbolise la variance. Elle nous rappelle que la variance est un indice de disper-
sion qui s’exprime en unités au carré. C’est pourquoi il est parfois préférable d’uti-
liser I’écart type s qui exprime la dispersion dans le méme systéme d’unités que la
moyenne. L’écart type n’est autre que la racine carrée de la variance :

(2.11)

Il arrive que dans le calcul de I’écart type et de la variance, nous divisions la somme
des écarts au carré par n-/ plutdt que par n. Cette situation se produit chaque fois que
nous désirons estimer la valeur de dispersion de la population plutét que de calculer
la valeur de dispersion de notre seul échantillon. Cette différence dans le calcul de la
variance et de |’ écart type ne change pas beaucoup les valeurs lorsque le nombre d’ob-
servations impliquées est relativement grand, mais lorsque la valeur de n est petite, la
correction peut étre importante. Quoique les notions d’inférence statistique ne soient
expliquées qu’en Annexe |, disons simplement que I’on voudra diviser la somme des
carrés par n — 1 chaque fois que nous voulons obtenir une valeur « conservatrice »
de la dispersion. Bref, chaque fois que I’on désire une estimation prudente de la dis-
persion d’un échantillon et chaque fois que nous cherchons a déterminer la dispersion
des résultats non pas seulement de notre échantillon, mais de tout échantillon similaire
de méme taille, il est appropii€ de diviser parr n — 1. Autrement, la division par n est
adéquate pour décrire la dispersion des données de I’échantillon en présence.

L’écart type de la population estimé 2 partir de 1’échantillon, §, (notez 1’ accent
circonflexe sur le s pour signifier qu’il s’agit d’une estimation de la valeur de la popu-
lation) se définit donc ainsi :

(2.12)

En plus de I’écart type et de la variance, il existe un autre indicateur pratique de la
dispersion des résultats qui tient compte de la position des valeurs plutdt que de leur
grandeur relative. Cet indice de dispersion convient particulierement a des mesures
ordinales : c’est I'intervalle semi-interquartile. Il s’agit en fait de calculer 1’étendue
entre deux positions particulierement significatives autour de la médiane : le premier
et le troisieme quartile. Comme I’illustre la figure 2.3, I’étendue entre le troisieme et
le premier quartile nous donne une indication de la dispersion de 50 % des valeurs
autour de la médiane.

Tout comme la médiane, les quartiles ne sont pas influencés par le poids des
valeurs extrémes. Substituez 9 a 12 et 30 a 25 dans I’exemple précédent et I’intervalle
interquartile ne change pas. Cette mesure est donc principalement utile pour juger de
la dispersion des scores a proximité de la médiane. Toutefois, cet indice de dispersion
est moins représentatif que I’écart type puisqu’il est calculé a partir de la moitié des
scores seulement. Par convention, c’est la moitié de 1’étendue de I’intervalle inter-
quartile qui sert d’indice de dispersion. L’équation décrivant la procédure de calcul
de I’intervalle semi-interquartile est la suivante :

_ Q] B Q[
I = = (2.13)
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Figure 2.3 — lllustration de Iintervalle semi-interquartile d'une distribution

Dans cette derniere €quation, I’intervalle semi-interquartile / est calculé en
divisant par deux I’écart entre le troisieme quartile Q; et le premier quartile Q,.
Lorsque I’écart entre le premier quartile et la médiane est différent de 1’écait entre le
troisitme quartile et la médiane, c’est le signe d’une accumulation des scores d’un
coté ou de I'autre de la médiane.

Pour calculer la valeur de I'intervalle semi-interquartile de I’exemple de la
figure 2.3, nous devons substituer les valeurs du troisieéme et du premier quartile dans
I’équation (2.13). La valeur du premier quartile est 15, celle du troisiéme quartile est
21,5 (valeur médiane entre 21 et 22). Nous obtenons alors le résultat suivant :

=222 555 (2.14)

2.4 VALEURS D’ASYMETRIE

Les valeurs de tendance centrale et de dispersion nous permettent de décrire avec
précision une distribution de scores. Mais la encore, d’importantes informations nous
manquent pour décrire complétement la distribution des résultats. L’une de ces infor-
mations a trait au degré d’asymétrie. Observez bien les deux séries suivantes :
SérieA: 11599
SérieB: 1158 10
Ces deux séries de scores ont la méme moyenne (5), et la méme variance (13). Pour-
tant, la distribution des résultats est symétrique dans la série A, alors qu’elle est asy-
métrique dans le cas de la série B. Nous avons besoin d’un nouvel indicateur qui nous
renseigne sur le degré d’asymétrie d’une distribution de résultats.

La procédure la plus simple pour estimer le degré d’asymétrie d’une distribu-
tion est de comparer les valeurs de la moyenne et de la médiane. Lorsque la moyenne
est plus grande ou plus petite que la médiane, c’est le signe évident d’une asymétrie
des résultats. Prenez en considération les deux séries de données suivantes :

SérieC:34567

SérieD: 12778
Dans les deux séries, les moyennes sont identiques (5). Cependant, la médiane de la
série D est supérieure a celle de la série C. La médiane pour C est de 5, alors que
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la valeur de la médiane en D est 7. Lorsque la moyenne est inférieure a la médiane,
nous parlons d’asymétrie négative. Dans le cas ou elle est supérieure a la médiane,
nous parlons d’asymétrie positive. Par contre, lorsque médiane et moyenne coinci-
dent, on ne peut pas conclure qu’il y a nécessairement symétrie. Dans les séries A et
B précédentes, médiane et moyenne sont €gales sans pour autant que les deux distri-
butions soient symétriques.

Une asymétrie négative est le signe d’un entassement des valeurs au-dessus de
la moyenne et d’'un nombre réduit de valeurs beaucoup plus petites. Une asymétrie
positive est le signe d’un entassement des valeurs plus petites et d’un petit nombre de
valeurs tres élevées. La figure 2.4 représente les formes caractéristiques de chacune
de ces distributions.

L’observation de la figure 2.4 permet de constater 1’étalement des scores a
I'une des extrémités de chaque distribution asymétrique. On peut donc compter sur
I’observation de la distribution des résultats pour évaluer I’asymétrie d’une distribu-
tion de scores. Cette fagon de procéder demeure toutefois approximative, tout comme
la comparaison des valeurs de la moyenne et de la médiane. On peut étre plus précis
en calculant plusieurs indices numériques d’asymétrie. L’un des ces indices met a
profit I’écart entre la médiane Md et la moyenne X dans une distribution asymétrique :

A 3(X - Md)
S

(2.15)

Dans cette équation, s symbolise I’écart type et A la valeur d’asymétrie recherchée.
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Figure 2.4 — Histogrammes de fréquences représentant
des distributions asymétriques
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Un autre indice met a profit I’étalement des scores autour de la médiane. Plus
la distribution est asymétrique plus il y aura une grande différence entre | 'étendue des
scores O ;— Md et Q, — Md. Cest ce qu’illustre la figure 2.5.

On y constate un étalement des valeurs faibles et un regroupement des valeurs
au-dessus de la moyenne. La distribution de fréquences de la figure 2.5 a été décou-
pée exactement en quatre parties, chaque partie étant noircie par un ton de gris dif-
férent. Comume il y a en tout 48 sujets, chaque partie en différents tons de gris rend
compte des résultats de 12 sujets. On constate que les 12 premiers sujets (scores
inférieurs au premier quartile) ont obtenu des résultats entre 1 et 4 (étendue de 4). Les
12 sujets suivants, qui ont obtenu un score entre le premier et le deuxieme quartile,
sont beaucoup moins dispersés : leurs scores s’étendent entre S et 6 (étendue de 2).
Entre le deuxieme quartile et le troisieme quartile, I’étendue des scores n’est plus que
de | car 12 des 48 sujets ont obtenu le méme score de 7. Comme on peut le constater
sur cette figure, une asymétrie négative va se traduire par un plus grand étalement des
valeurs sous la médiane et par une concentration des valeurs au-dessus.

N

Ces propriétés des étendues interquartiles ont donné lieu a un autre procédé
de calcul de I’asymétrie, particulierement appropri€ dans le cas de données ordinales.
Ce procédé est plus précis que celui décrit dans (2.15) car il fait intervenir davantage
de données (80 % au lieu de 50 %) et qu’il n’est pas sensible a la valeur relative des
scores extrémes. Au lieu de limiter la mesure de la dispersion autour de la médiane
aux quartiles | et 3, ce procédé I'étend au centile 10 et au centile 90 de maniére
a inclure un plus grand nombre de valeurs. Le méme raisonnement s’applique tout
comme dans I’exemple de la figure 2.5. Il est toutefois relativement simple a calculer
une fois que I'on dispose des valeurs du centile 90 (C,,) et du centile 10 (C,,) :

Cyp +C

A==20_C, (2.16)

Fréquences
127

1 2 3 4 9 Scores

5 6 i 8
2 1
~—
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Figure 2.5 — l'asymétrie d'une distribution révélée par I'étalement des scores
autour de la médiane



78 Les scores et leur distribution

La valeur la plus rigoureuse de calcul de 1’asymétrie est sans doute celle qui tient
compte de la totalité des valeurs. L’asymétrie est alors obtenue de la fagon suivante :

X - )_()’

Ao n
(n - D — 2)2( s

(2.17)

Cette valeur d’asymétrie vaut O lorsque la distribution est symétrique. Elle prend des
valeurs négatives ou positives d’autant plus élevées que le degré d’asymétrie est pro-
noncé dans un sens ou I’autre de la distribution des résultats.

2.5 VALEURS DE VOUSSURE DE LA DISTRIBUTION

On pourrait croire que les valeurs de tendance centrale, de dispersion et d’asymétrie
suffisent a caractériser une distribution. Ce serait oublier une autre caractéristique de
la distribution des résultats qui nous renseigne sur le degré d’homogénéité des scores.
Visuellement, cette quatriéme caractéristique se présente comme le degré de voussure
plus ou moins prononcé de la distribution des résultats. Il est possible de calculer un
indicateur numérique de ce degré de voussure ou d’aplatissement : la kurtose. Obser-
vez les deux séries de scores suivantes :

SérieA :3345677
SérieB:2555558

Ces deux séries ont mémes moyennes, mémes médianes, mémes variances et
elles sont toutes deux symétriques. Pourtant, elles sont manifestement différentes.
Dans la série A, les valeurs sont dispersées sur toute I’étendue des scores de la distri-
bution. Cette étendue n’est pas aussi grande que celle de la série B, mais dans la série
A, presque toutes les valeurs contribuent a la dispersion des résultats (sauf le 5). Dans
la série B, le méme score se répete souvent et la variance des résultats n’est imputable
qu’a deux cas extrémes (les valeurs 2 et 8).

La kurtose mesure le degré d’aplatissement d’une distribution. On en distingue
trois types et la figure 2.6 fournit une illustration de chacune :

e la distribution leptokurtique, élancée, concentrant un grand nombre de scores
pres de la moyenne ;

e la distribution platykurtique, aplatie, se caractérisant par un étalement des
scores ;

e la distribution mésokurtique, représentant une situation intermédiaire entre les
deux précédentes.

La figure 2.7 montre comment I’on peut avoir une idée du degré de voussure
d’une distribution en calculant le rapport de deux €tendues significatives. La premiere
étendue porte sur I'intervalle semi-interquartile et nous renseigne sur le degré de dis-
persion des scores pres de la moyenne. La seconde porte sur I’intervalle entre Cy, et
C,, et est davantage influencée par les valeurs extrémes. Lorsqu’une distribution est
leptokurtique, la premiere étendue est tres petite par rapport a la seconde. Par contre,
lorsque les valeurs sont fortement étalées, le rapport entre les deux étendues s’accrofit.
La formule suivante décrit un premier mode de calcul de la kurtose n’utilisant que
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Platykurtique Mésokurtique Leptokurtique
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Figure 2.6 — Distributions en ordre croissant de kurtose

les valeurs de position des scores. Cette formule est particulierement adéquate dans
le cas de mesures ordinales :
(Cvs - C.'-b )/2

e e D) (2.18)
Cuu . CICI

En substituant dans 1’équation (2.18) les valeurs correspondantes de la figure 2.7,

nous obtenons :

g=6324572) 14 66

(8,5 -2,5) 6

Une distribution est considérée comme mésokurtique lorsque la valeur de K est voi-
sine de 0,2632. Elle sera considérée comme leptokurtique lorsque K < 0,2632 et
comme platykurtique lorsque K > 0,2632. Le principal avantage de cette formule est
de permettre de se faire rapidement une idée du degré de voussure d’une distribution

Fréquences
25

20 t
| G5 = Cos
15 ¢

10 +

Can - Cyo

A
Y

1 2.3 4 5 6.7 8 9 10 Scores

Cio Cos Csp Cys Coo

Figure 2.7 — Calcul de la kurtose & partir des rangs (quartiles et déciles)
d'une distribution
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a partir du calcul de quatre valeurs importantes de rangs centiles. Dans le cas de la
figure 2.7, la valeur K est nettement inférieure a 0,2632 et indique une distribution
leptokurtique. Ceci nous confirme ce que nous pouvions déja observer : la nature
élancée et clairement leptokurtique de la distribution des résultats.

Pour obtenir une estimation plus précise de 1’aplatissement d’une distribution,
on peut, tout comme nous 1’avons fait pour le calcul de I’asymétrie faire intervenir
toutes les valeurs de la distribution et tenir compte de leur importance relative. Le
calcul de la kurtose s’effectue alors de la maniere suivante :

3 nn+ 1) X, - Fa N 3wy
= [(Jr — )(n - 2)n - 3)2( 5 ) } (1 — 201 - 3) (2.19)

[ Xe-xy
ous =y4|———
n—1

Notez bien que la valeur de kurtose fournie par I’équation (2.19) n’est pas sur la
méme échelle que celle de I’équation (2.18). Dans le cas de 1’équation (2.19), une

ENCADRE 2.1 — EXEMPLE DE CALCUL DE LA KURTOSE

Distribution leptokurtique

9.
81
7
61
5 |
4
3
2
1 . —
0
3 4 5 6 7 8
Scores
Score X f x=X=X I=X-X 1t {z*
s
3,000 1,000 -2,500 -2,351 30,568 30,568
4,000 2,000 -1,500 -141 3,962 1923
5,000 9,000 -0,500 -0,470 0,049 0,440
6,000 9,000 0,500 0470 0,049 0,440
7,000 2000 1,500 1,411 3,962 1923
8,000 1,000 2,500 2,351 30,568 30,568
Somme 24,000 77,863
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distribution est considérée comme mésokurtique lorsque K = (). Lorsque K > 0,
elle est leptokurtique et lorsque K < 0. elle est platykurtique. L’encadré 2.1 fournit
un exemple de calcul de la kurtose a partir de I’équation (2.19). En substituant les
valeurs numériques de 'encadré 2.1 aux variables de I’équation (2.19) nous trouvons
une valeur calculée de la kurtose de 0,96. ce qui confirme le caractere leptokurtique
de la distribution. Voici comment ce résultat a €t€ obtenu en substituant les valeurs de
I’encadré 2.1 dans I’équation 2.19 :.

_ 25 x 24 . 77.863 _3x23'
23 x 22 x 21 22 x 21
= {80, 77863} - 2T
10 626 462

K =4,3966 - 3,4351 = 0,962

2.6 AUTRES METHODES DE REPRESENTATION GRAPHIQUE DES DONNEES

Jusqu’ici, nous nous sommes restreints a un seul mode de présentation des données :
’histogramme des fréquences. Cette méthode de présentation graphique est adéquate
dans la mesure ot nous n’avons pas d’objection particuliere a regrouper les données
en catégories. L’histogramme de fréquences nous fournit alors un apercu rapide de la
distribution des résultats.

Lorsque nous voulons retenir les valeurs individuelles des données, le dia-
gramme en feuilles constitue une alternative a I’histogramme des fréquences. Tout
comme [’histogramme, il repose sur un dénombrement des valeurs. Il existe plusieurs
variantes de ce type de diagramme, mais pour I’essentiel il est constitué de riges et
de feuilles. Les tiges sont choisies pour regrouper les valeurs par tranches (de 10, de
100, etc.) sur lesquelles se greffent les teuilles en unités plus petites. La figure 2.8
représente un diagramme en feuilles typique.

Le diagramme en feuilles de la figure 2.8 se présente comme un histogramme
que 'on aurait choisi de présenter horizontalement, couché sur son ordonnée Y. On
reconnait rapidement une distribution symétrique des résultats. Les tiges sont consti-
tuées des dizaines que I'on a séparées en deux : les dizaines associ€es aux valeurs 0
a4 (1% 2% 3% 4% el 5%) et les dizaines associées aux valeurs 5 a 9 (1. 2. 3. 4. 5.).
L’avantage de ce mode de présentation est de conserver les valeurs individuelles.
C’est ainsi que nous réalisons qu’il n’y a ni valeur 46, ni valeur 48, ni valeurs de
SI a 53. 1l est fucile avec ce graphique de calculer toutes les valeurs de position.
Sachant qu’il y a 69 valeurs, la médiane occupera donc le rang 35 [(69+1) / 2 = 35].
Comme les données sont déja mises en ordre, il n’y a qu’a remonter d'une extrémité
ou [’autre du diagramme jusqu’a la valeur dont le rang est 35 pour découvrir que la
médiane est 33. Le méme procédé permet de retrouver aussi rapidement les autres
valeurs importantes de position telles que les quartiles, déciles ou autres.

Parfois, nous ne sommes pas intéressés par I’ensemble des valeurs indivi-
duelles d’une distribution. C’est le cas lorsque la dispersion des valeurs constitue
notre principale préoccupation, en particulier celle des valeurs extrémes. Dans de
tels cas, le diagramme en boite constitue une alternative au diagramme en feuilles
ou a I’histogramme de fréquences. Le diagramme en boite illustre la dispersion des
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Tige Feuilles Fr.
1 00 2
1. 55666 5
2" 01122334 8
2. 55566667899 11
3* 011112333333444 15
3. 556666699999 12
4* 12222444 8
4. 57799 5
5* 04 2
5. 9 1

Figure 2.8 — Diagramme en feuilles

données autour de la médiane ainsi qu’aux extrémités. La boite rectangulaire est défi-
nie a chaque extrémité par le premier et le troisieme quartile (Q; et Q,), et le trait a
I’intérieur de la boite représente la médiane. La boite est prolongée a chaque extré-
mité par des traitillés ou moustaches au-dela desquels se situent les valeurs extrémes
ou aberrantes.

La définition des valeurs extrémes peut varier d’'un auteur a I’autre. C’est
pourquoi les diagrammes en boite peuvent étre différents selon les programmes de
calcul. Une définition répandue, due a Tukey (1977), veut que I’on considére comme
aberrantes toutes valeurs situées au-dela d’une étendue appelée « saut » équivalant
a [,5 fois I'intervalle interquartile en dessous de Q, ou au-dessus de Q;. De plus,
les moustaches sont prolongées de part et d’autre de la boite jusqu’a la valeur la
plus petite et jusqu’a la valeur la plus grande comprise a I'intérieur du « saut ». Les
valeurs a I’extérieur de cette étendue seront considérées comme des cas extrémes et
seront représentées par un symbole particulier, tel un astérisque (*).

La figure 2.9 présente le diagramme en boite des données de la figure 2.5.
Les extrémités de la boite sont bien situées aux valeurs de Q, = 4,5 etde Q;=17,5.
Le trait intérieur représentant la médiane correspond bien a la valeur 6,5. L’inter-
valle interquartile vaut 3 (Q, — Q, = 7,5 — 4,5 = 3) et I’étendue du saut sera par
conséquent égale a 1,5 x 3 = 4,5. Les valeurs extrémes seront donc situées au-
dessus de la valeur Q; plus un saut de 4,5 et au-dessous de la valeur de Q, moins
un saut de 4,5. On définit ainsi comme extrémes les valeurs supérieures a Q; + 4,5
=75+ 45 =12 ou inférieures a Q, — 4,5 = 4,5 - 4,5 = 0. Quant aux moustaches,
elles s’étendent de la plus petite valeur a la plus grande valeur des données com-
prises entre O et 12 : soit entre | et 9, car il n’y a aucune valeur plus grande que 9
ou plus petite que 1.

Le diagramme en boite de la figure 2.9 réussit bien a capter I’essence de la dis-
tribution des résultats. On voit clairement que la distribution est asymétrique négative
et qu’elle ne comporte aucune valeur extréme. L’asymétrie est évidente au centre de
la distribution, car la médiane ne se situe pas exactement au milieu de la boite. Elle
est également visible par I'étalement des moustaches, plus marqué vers les valeurs
faibles.
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Figure 2.9 — Diagramme en boite et histogramme de fréquences correspondant

Malgré ses avantages, le diagramme en boite posséde un inconvénient de
taille : il ne permet pas de différencier les distributions possédant plus d’un mode.
La représentation de I’étalement des valeurs autour de la médiane peut contribuer a
voiler I’existence d’un second mode, comme c’est le cas d’une distribution bimodale.
Seul un histogramme de fréquences ou un diagramme en feuilles pourrait nous révé-
ler I’existence de plus d’un mode. Comme cette situation ne se produit que rarement,
le diagramme en boite demeure particulierement attrayant par sa simplicité. Il faut
toutefois étre sensible a cette limite et au fait que des programmes différents de calcul
peuvent définir autrement les valeurs extrémes.

2.7 SYNTHESE ET APPLICATION

En résumé, pour tirer vraiment profit de I’étude d’une distribution de fréquences,
nous avons besoin de calculer quatre valeurs qui nous permettent de la caractériser :
1. Une valeur de tendance centrale : c’est un indice de la valeur vers laquelle tend
’ensemble des résultats.
2. Une valeur de dispersion des résultats : c’est un indice du degré d’écart des
résultats a la valeur de tendance centrale.
3. Une valeur de symétrie : cet indice permet de déterminer si les résultats se dis-
tribuent également de part et d’autre de la valeur de tendance centrale.

4. Un indice de kurtose : cet indice permet de déterminer si une proportion impor-
tante des résultats se regroupe autour de la valeur de tendance centrale ou si
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les résultats sont dispersés de maniére plus ou moins égale dans I’ensemble de
la distribution.

Pour calculer ces valeurs, il faut tenir compte de la nature de I'échelle de
mesure des résultats puisque celle-ci limite les opérations et les transformations que
I’on peut effectuer sur les nombres. Le tableau 2.3 présente un résumé de ces princi-
paux indicateurs pour chaque échelle de mesure.

11 est important de déterminer si les caractéristiques d’une distribution de
résultats correspondent bien a I’usage projeté. Dans bien des cas, une distribution nor-
male, symétrique et mésokurtique, fera I’affaire. Elle représente en effet une situation
intermédiaire entre des cas extrémes d’asymétrie et de voussure. Pourtant, il existe
des situations ou I'on préférerait obtenir un autre type de distribution afin de pouvoir
mieux discriminer entre certains individus appartenant a une catégorie bien précise.

Dans les situations extrémement compétitives de sélection, une distribution
asymétrique positive est généralement préférable. Pour accorder un emploi par voie
de concours, nous sommes intéressés par une distribution de fréquences ou la plu-
part des participants auront des résultats tres faibles et ou un tres petit nombre de
personnes auront des résultats élevés s’étalant sur la plus grande étendue possible de
scores. C’est en donnant un test tres difficile que I'on pirvient généralement a obtenir
une distribution asymeétrique positive.

Parfois, comme dans les institutions scolaires, nous sommes intéressés a iden-
tifier le petit groupe d’éléves qui ne possedent pas les pré-requis nécessaires d’ap-
prentissage ou encore qui éprouvent des difficultés. Dans ce cas, nous aurons plutdt
tendance a donner un examen tres facile, qui sera réussi par I’ensemble des €leves et
que ceux-la mémes qui éprouvent des difficultés échoueront. Un tel examen est fort
susceptible de présenter une distribution asymétrique négative.

L’asymétrie nous permet d’accroitre la discrimination a une seule extrémité
d’une distribution. Dans le cas d’une évaluation-bilan, il peut étre nécessaire de dis-
criminer également aux deux extrémités d’une distribution. Par exemple, lorsqu’un
psychologue utilise un test d’intelligence, il est intéressé d’obtenir le maximum de
discrimination possible a chaque extrémité : autant parmi les valeurs trés basses qui
peuvent servir au classement en institution que parmi les valeurs tres élevées qui peu-
vent décider d’'une promotion ou d’un cheminement scolaire particulier. C’est dans
ce genre de situation qu’il est préférable d’obtenir une distribution symétrique des
résultats.

Le degré de voussure d’une distribution nous informe sur le degré de discrimi-
nation que I’on peut escompter sur I’ensemble d’une distribution et en particulier, au
centre de celle-ci. Une distribution leptokurtique est le signe de résultats homogenes

Tableau 2.3 — les quatre caractéristiques d'une distribution selon I'échelle de mesure

Tendance centrale Dispersion Asymétrie Voussure

Echelle nominale | Mode

Echelle ordinale | Médiane Intervalle Asymétrie (équation 2.16) | Kurtose (équation 2.18)
semi-interquartile

Echelle Moyenne Vorionce Asymétrie (équation 2.17) | Kurtose (équation 2.19)
d'intervalles Ecart type
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ou il est tres difficile de différencier les individus preés de la moyenne. Une distribu-
tion platykurtique est le signe de résultats hétérogenes qui permettent de mieux dif-
férencier les individus au centre de la distribution. Par contre, la diff€érenciation aux
extrémités y est moins bonne.

Comme on peut le constater. toutes ces caractéristiques d’une distribution nous
permettent de tirer des conclusions intércssantes sur la nature des résultats. Ces infor-
mations doivent étre recoupées et leurs interactions étudiées de maniere approfondie
pour exploiter correctement toute I'information descriptive. L’exemple qui suit vous
permettra de juger de I’utilité de ces diflérents indicateurs.

EXEMPLE

Tentons de voir comment il est possible de metire & profit les informations concernant une
distribution de scores dans le cas particulier de I'étude des résultats @ un examen. Voici les
résullats de 41 étudiants du baccalauréat inscrits @ un cours optionnel de Dacirrologie d'une
facuté d'éducation. Lles scores ont été obtenus & I'examen de mi-trmestre. 1l y a dans ce
groupe des étudiantie)s (N = 41) des programmes de sciences de |'éducation et du pro-
gramme de sciences infirmiéres. Voici les résultats obtenus sur 20, dons un ordre uelconque :

9 17 16,5 13 9 16 155 4 10,5 15 15
18 9,5 12 16 13 15 145 13,5 15 16 17
15 12 12,5 13 14,5 13,5 14 14 14,5 14,5 14,5

6 75 85 @ 105 10,5 105 135
Une telle série de nombres ne nous apprend que peu de choses. Tout au plus peut-on y
noter lo présence de deux valeurs Irés faibles (4 et 6} qui se détachent nettement du groupe.
Mois comment en éfre sor @

I nous faut examiner la distribution de scores Etant donné qu'il y a 41 éudionts, que
I'étendue entre le minimum (4) et e maximum (18} de cefte distribution est de 15, plusieurs
regroupements de scores sont possibles. Lo figue 2.10 nous en propose trois : le premier
en intervalles de classe de 1 crée trop de classes et ne comporte pas assez d'individus par
classe. Por ailleurs, cette distribution n'est pas continue car il y a quelques classes dont la
fréquence égadle O. Par contre, le regroupement en classes d'une étendue de 4 points est
trop grossier. le meilleur regroupement consiste en intervalles de classe d'une étendue de
2. Pour choisir le nombre de classes et I'étendue de chacune de celles<i, nous tachons de
suivie les régles suivantes :

1. La distribution doit comporter un minimum de 7 classes et un maximum de 12.
2. la fréquence des résuliats d'une classe ne devrait jamais étre égadle a 0.
3. Il fout limiter le nombre de classes dont le fréquence est inférieure & 5.

- Classe =1 Classe =2 Classe =3
6
5 15 25
4 r— 20
3 10 15
f : ) | 10 |
T am {1 [
ottt i 1) '4 L‘ 0
45678 9101112131415161718 45 65 85 10,5 125 14,5 165 18,5 55 95 185 175
Scores Scores Scores

Figure 2.10 — Trois procédures de regroupement des scores en classes
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Notre dernier choix satisfail ces exigences. De plus, il permel de constater que la dislribu-
fion est asyméfrique négative, justement & couse d'un petit nombre de voleurs frés faibles.
Ce genre de distribution convient-l bien & un examen de mi-timestre 2 Fort probablement
oui, cor il permet d'identifier les étudiants qui n'ont pas atteint les exigences du cours.

l'observation de la figure 2.11 et plus particuliérement de la figure 2.12 confirme I'obser-
vation précédente. le diagramme en feviles de lo figure 2.11 nous permel de constater
le caractere asymélrique de la distribution. Dans ce diagramme en FeuiHes, la présence
de valeurs décimales (0,5) et lo pelite étendue de l'échelle de 'examen (20 paints) ont
compliqué le choix des tiges et des feuilles. Lo légende de cetle figure indique que les tiges
regroupent les feuilles par tronches de 2 ef que choque feuille représente une progression
d'un demi-point {0,5]. Le résultat est fort similaire & I'histegramme de fréquences regroupant
les données en classes de 2.

On remorque aussi que les deux résultats les plus faibles sont les voleurs 4 et &. Mais ces
valeurs ne constiluen! pas des cos extrémes, si I'on en juge d'aprés le diagramme en boile
de la figure 2.12, car elles se situent & l'intérieur des moustaches. En effef, toutes deux se
refrouvent parmi les valeurs situées @ un saut sous le pramier quarlile. On remarque aussi
d'aprés ce diagramme en boile que la distribution est asymétique négative el que la
médiane ne se situe pas exactement ou cenfre de I'intervalle interquartite.

le tableau 2.4 présente les principales slalistiques descriptives calculées & partir des don-
nées. En consullont ces stafistiques, on peut se demander si 'examen était de difficulté
adéquate pour le groupe. Lo note de passage élant de 60 % (12/20), une moyeme de
12,8/20 indique donc un examen difficile ou un groupe qui éprouve des difficultés. Il faut
nuancer cette affirmotion en tenant compte de I'asymétrie des résultats (- 0,81 selon I'équa-
tion 2.17) : 50 % des étudiants ont obtenu plus que 13.5 {la médiane)

Tige Feuilles Données brutes Fréq.
4 0 4 1
6 0s$ 67 2
8 #rr*g 8,599995 5
10 HHH# 10,5 10,5 10,5 10,5 4
12 00#***58s 121212,513131313,513,513,5 9
14 00#####****+s  1414145145145145145151515151515,5 13
16 000#** 1616 16 16,517 17 6
18 0 18 1

Légende: 0=+0 *=+1 Exemples : 14$ = 15,5 8* =9
#=+0,5 $=+15

Figure 2.11 ~ Diagramme en feuilles des données de I'exemple

4 6 8 10 12 14 16 18

Figure 2.12 — Diagramme en boite des données de |'exemple
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Tableau 2.4 — Principales statistiques descriptives de ['exemple

[ oyenne 12,88
Médiane 13,50
Mode 15,00
Varionce 9,85
Ecart type (équation 2.12) 3,18
Intervalle semi-interquartile 2,25
Asymétrie (équation 2.16) ~1,00
Asymétrie (équation 2.17) -0,84
Kurtose* (équation 2.19) 0,32
Quartile | 10,50
Quartile 3 15,00

On peut aussi tenter de déterminer si les résuliats permettent de différencier les étudiants.
Cinguante pour cent des résultals se situent entre 10,5 [Q1) et 15 [Q3] ce qui représente
une éfendue de 4,5. Une élendue de 4,5 peut sembler bien pefite pour différencier 20
étudiants, mais il faut tenir compte du fait que 4,5 représente prés du quart de I'étendue
tatale de 20 paints. D'aprés l'indice de kurtose de la distribution (équation 2.19), celle-ci
serait de voussure moyenne (mésokurtique] ce qui indiquerait quil n'y a pas de concentra-
tion « anormale » des résutats autour je la moyenne.

A partir des résultats obtenus, on peut dire que lexamen a été légérement difficile pour le
groupe d'étudiants. L'asymétrie négative de la distribution a permis de faire ressortir claire-
ment un petit groupe d'éléves trés ?oibles ayant nettement échoué & cet examen. Les résullats
permeltent aussi de différencier I'ensemble des éleves, en particulier prés de la moyenne,
méme si c'est & cet endroit qu'il est le plus difficile de le faire. Dans le systéme universitaire
canadien, I'examen se préte bien & la transformation des résultats en cotes A, 8, C, D, E,
car les scores obtenus couvrent pratiquement toute I'étendue de la distribution {minimum = 4 ;
maximum = 18). Enfin, une distribution asymétrique négative révéle une légére accumulation
de scores au-dessus de la moyenne. Régle générale, un professeur préférera obtenir une dis-
tribution asymétrique négative au lieu d'une distribution normale, surtout si I'objectif du cours
n'est pas la sélection, mais une approche fondée sur la pédagogie de la réussite.

3. La distribution normale

La distribution normale étant d’un usage tres fréquent en psychométrie et en édumé-
trie, il est nécessaire de rappeler ses caractéristiques essentielles. Elle a été définie
de maniere précise par Laplace (1749-1827) et par Gauss (1777-1855). La premiére
application de cette distribution a des données humaines (en I'occuirence la taille) a
été réalisée par I’astronome belge Quetelet (1796-1874). La distribution normale est
une distribution théorique d’une variable continue au sein d’une population infinie.
Par conséquent, les distributions de {réquences que nous observons en psychologie et
en éducation, basées sur un nombre fini de données discrétes, ne peuvent étre qu’une
approximation de cette distribution théorique.
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Mathématiquement, la distribution normale est définie par la fonction suivante :

1 - ui/ag?
fX)= Vi e (2.20)

Dans cette €quation, i et e sont des constantes (1t = 3,1416 et e = 2,7183) ; lLet G
sont, respectivement, la moyenne et I’écart type de la distribution dans la population.
Si nous définissons une valeur pour | et G, nous pouvons alors calculer f(X) pour
toute valeur X. Les valeurs obtenues nous permettent de tracer la courbe normale
théorique présentée dans la figure 2.13. Nous pouvons constater que la distribution
normale est symétrique et unimodale. Ses limites sont —so et +o. Par ailleurs, sa
moyenne, son mode et sa médiane sont égaux. Elles correspondent a la valeur se
situant précisément au milieu de la distribution.

Dans la mesure ot X est une variable continue qui peut prendre une infinité de
valeurs, il est impossible de calculer la probabilité d’occurrence d’une valeur précise
de X. Par contre, nous pouvons évaluer la probabilité d’occurrence d’une valeur de X
au sein d’un intervalle particulier. Cette probabilité correspond a I’aire sous la courbe
entre les deux bornes choisies. Elle peut étre calculée par I’opération d’intégration de
f(X) entre les bornes x; et X

Py, <X <x)= '[fl- ]—e"""ﬂ””:d\‘ (2.21)
v o~21

Heureusement, ce calcul fastidieux peut étre €évité en utilisant directement des tables
de probabilité. Les tables existantes ont été élaborées en prenant O comme moyenne
et 1 comme écart type. Dans ce cas précis, la distribution normale est appelée dis-
tribution. normale réduite (ou diswibution centrée réduite) et les valeurs de X sont
appelées scores z (vour Table 4, Annexe 2). Toute distribution normale, de moyenne
et d’écart type quelconques, peut étre transformée en une distribution normale réduite
au moyen de la formule suivante :

I=— (2.22)
04+
W

f(x) 0,2+

0,0 ; + 4 - }
Vateurs de X

£

Figure 2.13 — la distribution normale théorigue
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La transformation en scores z consiste simplement a calculer la différence
entre chaque valeur de X et la moyenne de la distribution de X puis de diviser cette
différence par 1’écart type de la distribution de X. Par exemple, si la moyenne de la
distribution est 50 et son écart type est 10, une valeur de X égale a 45 correspondra a
une valeur z égale a — 0,5. Soulignons que cette transformation est linéaire et qu’elle
n’affecte pas I’ordre de grandeur des valeurs. Pour chaque valeur de X. nous avons
en effet seulement soustrait une constante et divisé par une constante. La forme de
la distribution n’est pas modifiée par une telle transformation. Cela signifie que, si la
distribution n’était pas normale avant transformation en scores z, elle ne le sera pas
apres. Contrairement a une idée répandue, cette transformation n’a pas la vertu de
normaliser la distribution ! En fait, I'intérét de cette transformation est de représenter
toute distribution normale sur une échelle commune de moyenne égale 4 0 et d’écart
type égal a 1. Il est ainsi possible d’utiliser la table de la distribution normale réduite
quels que soient la moyenne et I’écart type de la distribution normale originale.

Voyons a présent comument utiliser la table de probabilités de la distribution nor-
male réduite (voir Table 4, Annexe 2). La table nous donne I'aire sous la courbe pour
chaque intervalle entre la moyenne (c’est-a-dire 0) et les valeurs de z qui s’échelonnent
de 0,01 a 4,00. Par exemple (figure 2.14), pour ’intervalle entre la moyenne et 0,60,
I’aire sous la courbe est égale a 0,2257 (voir sous la colonne « De la moyenne a z »).
Cela signifie que, si nous tirons un score au hasard au sein de la distribution, nous avons
un peu plus de 22 % de chance de tirer un score inclus dans I'intervalle [0,00 ; 0,60].

Comme la distribution est symétrique, Paire est identique pour les valeurs
négatives de z. Si, par exemple, nous voulons connaitre la probabilité de tirer au sort
un score compris entre — 1 et — 2, il nous suffit de regarder dans la table la valeur de
I’aire pour les intervalles [0 ; 1] et [0 ; 2] puis de soustraire la premiere valeur de la
seconde. Nous obtenons ainsi la probabilité de tirer au hasard un score situ€ entre |
et 2, laquelle est identique & la probabilité de tirer au hasard un score situé entre — |
et — 2. Concretement, pour z = 1, I’aire sous la courbe est 0,34 13 et pour z = 2, cette
aire est 0,4772. Si nous soustrayons 0,3413 de 0.4772, nous obtenons I’aire pour
Pintervalle [1 ; 2] qui est égale a 0,1359. Cela signifie qu’aléatoirement, nous avons

~

-+ -

[-2;3] [0;0,6]

Figure 2.14 — Calcul de différentes aires sous la courbe normale
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0.4
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fx) 024

0,1+

13,59 % [ 34,13 % | 34,13 %| 13,59 %
-3 -2 -1 0 1 2 3
scores z

Figure 2.15 — Pourcentage de scores compris dans des intervalles critiques
de la courbe normale

0,45

I
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\
/ \

1

0,15+ o
0,1+

0,05+

32622 1.8 14 -1 -06-02 02 06 1 14 18 22 26 3
Score Z

Figure 2.16 — Exemple d'écart entre la distribution observée des scores
et la distribution normale théorique
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13,59 % de chance de tirer un score compris entre les valeurs | et 2 de la distribution
normale réduite. Ce pourcentage est le méme pour I'intervalle [- 2 ; — 1].

La table de distribution normale réduite nous permet de calculer des valeurs
trés utiles pour les praticiens. La figure 2.15 nous montre qu’au sein de la distribution
normale :

68,26 % des scores sont inclus dans I'intervalle [-10 ; +10],

95,44 % des scores sont inclus dans l'intervalle [-26 ; +20],

99,74 % des scores sont inclus dans I'intervalle {-30 ; +30].

Nous ne devons pas perdre de vue que ces valeurs sont théoriques. Dans la
pratique psychologique et éducative, nous ne mesurons que des variables discretes et
nous n’obtenons qu’une approximation, souvent grossiere, de la distribution normale
théorique. La figure 2.16 illustre I’écart que I'on peut observer entre la distribution
des données observées et la distribution normale théorique.

Plusieurs indicateurs peuvent nous informer de 1’écart entre la distribution observée
et la distribution théorique. Les deux plus utiles sont certainement les indices d’asymétrie
et de voussure qui sont présentés de maniere détaillée dans la section 2 de ce chapitre.

4. Conclusion

Ce deuxieme chapitre n’a certes pas fait le tour de toutes les méthodes de description
des données. Elles sont fort nombreuses et correspondent a des besoins particuliers.
Celles qui ont été présentées sont les plus courantes : elles permettent de décrire
les données dans différentes situations en tenant compte des objectifs visés et de la
nature des échelles de mesure.

Chaque méthode de présentation graphique des données, de calcul des valeurs
de tendance centrale, de dispersion, de symétrie, de voussure posseéde ses propres
avantages ainsi que ses inconvénients. C’est pourquoi plusieurs méthodes doivent étre
employées en conjonction les unes avec les autres afin d’offrir une perspective d'en-
semble qui soit exhaustive. Il est également important de reconnaitre I’algorithme
sur lequel se base le calcul des différentes caractéristiques d’une distribution. Plu-
sieurs programmes de calcul, utilisant des algorithmes différents, peuvent présenter
des valeurs calculées différentes de symétrie ou de kurtose. Dans de tels cas, il faut
consulter la documentation fournie avec le logiciel pour étre en position d’interpréter
correctement les résultats.






CHAPITRE 3

LA FIDELITE DES RESULTATS

Les théories des tests nous offrent différents modéles pour apprécier la valeur
des résultats obtenus au moyen d’instruments de mesure. Chaque modele s’ap-
puie sur une conception particuliere de la mesure et sur une série de postulats
quant a la nature des données et sur la maniére dont elles ont été recueillies.
Quels que soient les postulats, il est important de réaliser que chaque modele
théorique constitue une représentation simplifiée du phénomene mesuré. Chaque
modele s’ajuste plus ou moins bien a ce qu’il cherche a décrire. C’est pourquoi
une connaissance minimale des modéles de mesure est nécessaire pour apprécier
s’ils sont adaptés aux conditions de mesure rencontrées et s’ils permettent de
répondre a nos besoins.

1. Propriétés des scores composites

La théorie classique des scores a pour principal objet le score total obtenu par chaque
personne a un test. Or, ce score total est un score composé de la somme des résultats
a chaque item pris individuellement. Avant d’aborder les questions de fidélité et de
validité de ce score total, il est important de décrire comment le score total est li€ aux
items qui le composent. Ce qui nous préoccupe particulierement, c’est de connaitre
comment la variance de ce score total se répartit en fonction des différents items. La
variance totale des scores est importante en théorie classique puisque, pour différen-
cier les personnes, il faut que les résultats possedent une certaine variance. I1 y a peu
d’utilité a discuter de questions de fid€lité ou de validité s’il n’y a aucune différence
entre les individus.

1.1  « COMBIEN FONT DEUX ORANGES PLUS TROIS CITRONS ? »

Le score total est un score composite : il est le résultat de 1’addition des scores aux
items du test. En effectuant cette addition, nous postulons que ces items mesurent sen-
siblement le méme trait. Que signifie, par exemple, le score global d’un test composé
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de questions de géographie et de mathématiques ? C’est comme si I’on demandait ;
« Combien font deux oranges plus trois citrons ? ».

Selon le degré de pertinence que nous souhaitons retrouver dans les unités de
mesure de notre score total, nous choisirons d’additionner des éléments provenant
d’ensembles don]( la définition en compréhension est tres stricte ou, au contraire, rela-
tivement large. A la question « combien font deux oranges et trois citrons ? », nous
pouvons répondre de trois manieres différentes :

I. nous pouvons refuser de faire 1’addition, considérant qu’il s’ agit de deux caté-
gories différentes ;

N

nous pouvons ramener chaque ensemble a un ensemble qui les contient tous
les deux (p.ex. la catégorie des fruits) et effectuer |'opération a I’intérieur
de cet ensemble plus large. Dans notre exemple, la réponse est alors « cinq
agrumes » ou « cinq fruits » ;

3. nous pouvons aussi ignorer les caractéristiques communes a chaque ensemble
et répondre comme plusieurs jeunes enfants de six ans : « deux pommes plus
trois oranges font cinq compotes ».

Chacune des solutions précédentes trouve un écho dans le calcul des scores
a un test. La premiere solution consiste a calculer non pas un score total, mais un
profil de scores. Le praticien refuse de confondre entre elles certaines caractéristiques
et préfere calculer un score pour chaque sous-test ou chaque critere. En éducation,
cette procédure est particulierement utilisée dans le cas de la mesure critériée de
performances complexes au moyen d’échelles descriptives (en anglais, « rubrics » ;
Wiggins, 1989).

La seconde solution consiste a faire abstraction des particularités de chaque
ensemble pour ne prendre en compte que les caractéristiques générales. L’addition
d’items différents est possible dans ce contexte en postulant qu’ils ont tous au moins
quelque chose en commun. Ce quelque chosc peut étre plus ou moins vague. En addi-
tionnant deux citrons et trois oranges, on peut répondre « cinq agrumes » ou « cinq
fruits ». La premiere des deux réponses est certainement la plus pertinente. Pour
évaluer les apprentissages scolaires, plus les objectifs d’évaluation sont précis et bien
hiérarchisés, plus grande sera la validité de contenu ou, si I’'on préfere, la pertinence
des résultats. Ce genre de préoccupation trouve sa place dans I'évaluation sommative.
Lorsque le domaine a mesurer est vaste, il laut que les items puissent échantillonner
une grande étendue de contenu. Il en résulte que pour obtenir un scorc total qui
couvre une matiere plus vaste, il faut faire abstraction de certaines caractéristiques
des items.

La troisieme solution reviendrait a additionner les résultats a des items sans
savoir de fagon précise ce que chacun mesure. C’est le danger que I’on court a addi-
tionner un méli-mélo d’items qui ont été rédigés sans cadre préalable. A la question
de départ, les réponses « cinq végétaux » ou « cing choses » n’ont de précis que le
chiffre.

La théorie classique des scores ne traite pas que de la précision de la valeur
numérique. La qualité ou la pertinence de cette valeur est traitée séparément par
I’intermédiaire d’études de validité. Face a un résultat de soixante pour cent, la fidé-
lité consiste a se demander : « est-ce bien soixante ? », alors que fa validité pose la
question « soixante pour cent de quoi ? ». Pour déterminer ce que signifie un score
total, il faudra donc dépasser la question de sa précision. En aucun cas, une grande
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assurance en la valeur numérique des résultats ne doit nous faire oublier la question
importante de sa signification, que nous verrons dans le chapitre 4 consacré a la

validité.

1.2 VARIANCE TOTALE DES RESULTATS A UN TEST

Si nous sommes intéressés a ditférencier entre eux des individus, alors la variance
des résultats est une caractéristique importante. Rappelons que la variance d’une
distribution de résultats est €gale a la somme des écarts quadratiques (au carré)
a la moyenne divisée par le nombre de résultats. C’est ce que traduit I’équation

. DX -Xy . ,
N E———— (Equation 2.10, chapitre 2)
n

suivante :

Iy

Partant de cette formule, nous pouvons ais€ément nous rendre compte que la variance
d’un ensemble de scores sera d’autant plus grande que plusieurs sujets obtiennent
des résultats différents de la moyenne. Par exemple, un individu qui est a2 10 points
de la moyenne ajoute 100/n a la variance, alors qu’un individu qui est a 2 points de
la moyenne n’ajoute que 4/n a la variance totale, soit 25 fois moins pour un écart a
la moyenne 5 fois plus petit. En fait, un résultat extréme peut méme faire paraitre la
variance totale des scores bien supérieure a ce qu’elle est en réalité. Le tableau | en
présente un exemple concret.

Le tableau 3.1 présente cing cas différents. Dans chaque cas, seule la pre-
miére valeur est changée, celle du sujet #1 (valeurs en gras italiques). La situation
initiale (cas # 1) est celle d’une distribution dont la moyenne est de 84,73 et la
variance de 58,93. Lorsque, comme dans le cas #2, I’on change la valeur du pre-
mier sujet de 71 a 81 (en direction de la moyenne du groupe), la variance totale
diminue a 42,23 (un changement de - 16,70). Par contre, si le méme changement
de 10 points s’effectue dans une direction opposée a la moyenne (cas #3), la
variance totale passe de 58,93 a 92,15 (un changement de + 33,22). Lorsque ce
changement n’est que de deux vers la moyenne (cas #4), la variance passe de
58,93 a 54,26, une différence de 4,67. Le changement de variance est presque
3 fois plus grand lorsque le score du sujet #1 voit son écart a la moyenne passer
de 2 a 10. Enfin, le cas #5 illustre ce qui se produit lorsque I’écart de deux s’ef-
fectue en direction opposée a la moyenne. La variance passe de 58,93 a 64,25,
une différence de 5,32. En comparaison avec le cas #3, il s’agit d’une différence
bien moindre, alors que pour un écart de 10 opposé a la moyenne le changement
de variance produit était de 33,22 (92,15 — 58,93). Le tableau 3.1 illustre a quel
point une erreur méme minime de codage des données peut avoir une grande
répercussion sur la variance, alors que la moyenne est pour sa part beaucoup
moins affectée par ces changements. En outre, le poids des résultats extrémes
dépend aussi de la taille des échantillons. Plus I’échantillon est petit, plus 1’im-
pact sera grand sur la variance.

Voyons a présent comment la variance est affectée par les résultats aux items
d’un test. En effet, chaque item posséde un impact particulier sur le score total a un
test, sur sa moyenne et aussi sur sa variance.

Prenons un exemple fort simple. Supposons qu’un item soit réussi par tous
les sujets. Cet item ne posséde aucune variance. Son role dans le score total se réduit
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Tableau 3.1 — Cinq cas de variance totdle

Situation | Changement Changement Changement Changement
Sujet # initiale Ide 10 vers tie 10 opposé de 2 vers .de 2 opposé
a moyenne a la moyenne la moyenne a la moyenne
Cas | Cas 2 Cas 3 Cas 4 Cas 5
| 7 Bl 61 73 9
2 15 75 75 75 75
3 ) 9 9 7 no
4 82 82 82 82 82
5 84 84 84 84 84
6 85 85 85 85 85
7 86 86 86 86 86
8 87 87 87 87 87
9 90 90 90 90 90
10 9% 94 94 9% 94
11 99 99 99 99 99
Somme B 932,00 942,00 922,00 934,00 930,00
Moyenne 84,73 85,64 83,82 84,91 84,55
Carré des écarts 648,18 464,55 1013,64 596,91 706,73
Variance 58,93 42,23 92,15 54,26 64,25
Ecart-type 7,68 6,50 9,60 131 8,02

a accroitre la moyenne. Par contre, il n’ajoute aucune information supplémentaire
nous permettant de départager entre elles les personnes ayant répondu au test. La
méme situation prévaudrait dans le cas d’un item pour lequel tous les sujets auraient
échoué.

Le tableau 2 illustre cette situation. Considérons un test constitué de deux
items X = iteml + item2 administré a sept (7) personnes. A joutons-y I'item 3 réussi
par tous. Le résultat du nouveau test comprenant maintenant trois items (iteml
+ item2 + item3) indique que la moyenne s’est accrue de 1 : la moyenne de I’item 3
+ la moyenne du score X constitué des deux premiers items. Quant a la variance
totale du nouveau test, elle n’a pas changé. L’item 3 étant réussi de facon constante
par tous, sa variance est nulle et par conséquent I’ajouter au score total ne change
rien a sa variance.

L’item 4 n’est pas réussi par tous. En fait, il posséde une variance de 0,24. Si
on ajoute son résultat a celui du score X, on remarque que la aussi la moyenne aug-
mente. Comme précédemment, la nouvelle moyenne est le résultat de la somme de la
moyenne des deux premiers items plus celle de I’item 4. A la différence de I’item 3,
cependant, I’ajout de I’item 4 change également quelque chose a la variance totale du
test. La variance du test X + itremd est en effet de 2,20. alors qu’elle n’était que de 0,98
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Tableau 3.2 — Variance d'un score composite. Exemple 1

Csiers | n | Xx=m+ | 1w M| X+l3 | X+id
| | | 2 | | 3 3
i 0 0 0 I 0 | 0
B} | | 2 | ] 3 3
4 0 0 0 | 0 | 0
el 0 0 0 | 0 | 0
6 1 | 2 | 1 3 3
K | | 2 1 1 3 3
Moyenne 0,57 0,57 1,14 1,00 0,57 2,14 1.7
Variance 0,24 0,24 0,98 0,00 0,24 0,98 2,20
Matrice des variances-covariances
ltem 1 Item 2 Item 3 Item 4
Item 1 0,24 0,24 0,00 0,24
Item 2 0,24 0,24 0,00 0,24
Item 3 0,00 0,00 0,00 0,00
Item 4 0,24 0,24 0,00 0,24

pour le test X. Notez bien que la variance totale du test X + item4 est bien plus élevée
que la somme des variances du test X et de I’item 4. En effet, 0,98 + 0,24 < 2,20.
On peut aussi remarquer que la variance totale du score X est bien supérieure a la
somme des variances des items | et 2 (0,24 + 0,24 < 0,98). A quoi peut-on attribuer
ces différences ?

Voyons I’exemple du tableau 3. Dans ce deuxiéme exemple, la somme des
variances des items | et 2 est supérieure a celle du score total X (0,24 + 0,20 > 0,20).
Comment cela est-il possible ? Un tel résultat nous amenerait a conclure qu’il est plus
facile de différencier les personnes a partir du résultat 2 un seul item au test qu’a par-
tir des résultats au test entier. Pourquoi cette différence entre ce que nous observons
au tableau 2 et au tableau 3 ?

La réponse se situe dans I’examen attentif de la relation qui existe entre les
deux items constituant chacun des tests. Dans le tableau 2, il y a réussite et échec
simultanément aux deux items. Dans le tableau 3, I’information fournie par les items
est plus contradictoire : pour plusieurs sujets, la réussite a un item s’accompagne d’un
échec a I’autre item et vice versa. Nous pouvons dire que les résultats au premier test
sont lomogénes, alors que les résuitats au second test sont hétérogeénes.

Lorsque nous devons constituer un score total, il est préférable d’additionner
ensemble des items homogenes plut6t que des items hétérogenes. En fait, il n’y pas
d’intérét a additionner des items hétérogenes lorsquce notre objectif est de différencier
des individus. Leurs valeurs différentes ont tendance & réduire la variance du score
total au test.
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Tableau 3.3 — Variance d'un score composite. Exemple 2

Sujet # m n X=It +in2 i3 ] X+113 X+ltd |

1 1 0 1 ] 1 2 2

2 0 1 ] ] 1 2 )

3 1 0 ] 1 1 2 2

4 0 0 0 1 0 1 0

5 0 0 0 1 0 1 0

6 0 1 ] 1 ] 2 2

7 ] 0 ] 1 ] 2 2
Moyenne | 0,43 0,29 0,71 1,00 0,71 1,71 1,43
Variance 0,24 0,20 0,20 0,00 0,20 0,20 0,82 )

Matrice des variances-covariances
ltem 1 ltem 2 ltem 3 Item 4 Var. totale

ltem 1 0,24 -0,12 0,00 0,12 0,24
ltem 2 -0,12 0,20 0,00 0,008 0,16
Item 3 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Item 4 0,12 0,08 0,00 0,20 0,40
Items 1 a4 0,80

1.3 MOYENNE ET VARIANCE D'UN SCORE COMPOSITE

Nous pouvons donc conclure de I’observation de ces deux exemples que la moyenne
d’un score composite est la somme des moyennes de ses composantes, exprimée par
I’équation suivante :

=D X

Quant a la variance du score composite C, nous pouvons démontrer qu’elle est
égale a la somme des variances et des covariances des items qui composent le test.
Comme nous I’avons vu également dans les tableaux 2 et 3, la relation entre la
variance d’un score total et la variance de ses composantes n’est pas aussi simple.
En plus de la variance des items individuels, la covariance entre les items joue un
role important dans I’estimation de la variance du score total. La covariance est
une mesure du degré d’association entre deux variables X et Y. Elle sert a exprimer
dans quelle mesure deux variables différentes fluctuent de maniére conjointe dans
le méme sens (valeur positive) ou dans le sens contraire (valeur négative). Le calcul
de la covariance est similaire a celui de la variance et il est fourni par 1I’équation
suivante :

(3.1)

XX -Xw-T)

n

(3.2)

Sy
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Il est facile de constater que la variance totale des scores est constituée de
|a somme des variances et covariances entre les items. En effet, si I'on additionne
tous les €léments de la matrice des variances-covariances du tableau 3, on retrouve
la méme valeur de variance que celle calculée pour le test constitu€ des quatre items
(0,82 ou 0,8 selon le degré de précision des calculs).

Si ’on compare a nouveau les tests des tableaux 2 et 3, on s’apercevra que la
variance totale du test composé des trois items |, 2 et 4 est bien supérieure lorsqu’il
s’agit du premier test que lorsqu’il s’agit du second test. Elle est de 2,20 dans le
premier test et de 0,82 dans le second test. La variance est dans ce cas-ci presque
trois fois supérieure dans le test homogeéne que dans le test hétérogéne. L’impact
de I'item 4 est également intéressant. Dans le premier test, I’item 4 a contribué a
augmenter la variance lotale de 0,98 a 2,20 (deux fois plus). Dans lc second test,
I’item 4 a contribué a faire passer la variance totale de 0,20 a 0,82 (quatre fois
plus).

La variance totale d’un test dépend donc non seulement de la variance de
ses items individuels, mais aussi de leur homogénéité. Plus la covariance entre les
items est €levée, plus la variance totale au test sera grande. En fait, il est possible de
démontrer que la variance totale a un test est le résultat de la somme des variances
des items et des covariances entre items. L'encadré [ fait la preuve algébrique de cet
énoncé.

La figure 1 représente la matrice des variances-covariances entre items. Il s’agit
d’une matrice carrée symétrique. Les variances de chaque item figurent en diagonale
et les covariances de part et d’autre de la diagonale principale. Puisque la covariance
ij est la méme que la covariance ji, les mémes valeurs se répétent symétriquement par
rapport a la diagonale de la matrice.

Cette figure permet de nous rendre compte que la covariance entre les items
joue un roéle proportionnellement beaucoup plus important que la variance des items
individuels dans la variance totale des résultats & un test. La variance d’un test comp-
tant items sera le résultat de la somme de j variances d’items et de j(j-/) covariances.
Si ainsi 'on ajoute 10 items a un test en comportant déja 10, sa variance totale sera
augmentée de la variance individuelle de 10 items supplémentaires, mais aussi de 380
covariances (20 x 19) comparativement a 90 (10 x 9) au départ. C’est donc dire que
ces 10 nouveaux items contribueront a accroitre la variance totale des résultats non
pas du fait de leurs variances individuelles, mais surtout dans la mesure ou ils cova-
rient de manieére importante avec Ics items déja présents. Pour cela, les items ajoutés
doivent constituer un ensemble homogéne avec les items de départ.

O T2 Oi3 U4 915
2
O21 Oz O23 O Oz
2 _ 2
0g= X | ®3 Ozp O3 O3 Ogp
2
O41 Uaz  O43 Oaqa Og5

2
Os1 Usp  Osz  Ugq Osg

Figure 3.1 — Matrice des variances-covariances et variance fotale
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ENCADRE 3.1

Soit un test C composé de deux scores X, et X,. Transformons ces scores en scores
centrés & la moyenne, ¢, x,, x,afin de simplifier les calculs de la variance et de
la covariance.

c=Xx + X (3.3)

L'expression de la variance du score composite ¢ est donnée par les équations
suivantes, en remplacant ¢ par ses valeurs.

2
X

g, = (3.4)
n
2
X, + X
0_3 - Z( 1 2) (35)
n
Si 'on développe la derniére expression, I'on obtient :
2 2
X+ 2xX, + X
Oz=21+ 1% 2 (3.6)

n

En répartissant la sommation sur chaque membre de I'addition, on peut réécrire
I'équation (3.6), de la fagon suivante :

2 XX XXX X%
= +2 +

c

(3.7)

(o]
n n n

Le premier et le dernier terme de I'addition ne sont autres que I'expression de la
variance des items {exprimée en scores centrés). Le terme du centre est I'expres-
sion de la covariance entre les items. On peut donc reformuler I'équation (3.7) en

termes de variances et de covariances :

o’ =0 + 0} + 20, (3.8)

Dans le cas de tests possédant un nombre | d'items, il est possible de généraliser
la démonstration précédente de maniére & prouver que :

0. =30/ +2Y 0, (3.9)

~ 2 . . : 2
ol 2 O; représente la somme des variances des items et 2.6/, la somme des
covariances des items pris deux & deux.

1.4 IMPLICATIONS POUR LA CONSTRUCTION D’UN TEST

Des observations précédentes, il ressort trois conséquences principales pour la
construction d'un test :

e augmenter le nombre d’items accroit la variance totale d’un test dans la mesure
ou les items supplémentaires sont homogenes avec les items dé ja présents dans
le test ;

e les items ayant un contenu similaire sont plus susceptibles d’avoir une cova-
riance €levée et ainsi de contribuer davantage a la variance totale des résultats
au test ;
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e pour contribuer de facon significative a la variance totale du test, I’item doit de
préférence étre de difficulté moyenne : un item trop facile ou trop difficile n’a
qu’une faible variance et une faible covariance.

Lorsque I’objectif est de différencier les personnes, ces observations nous met-
tent en garde contre la tentation d’inclure trop d’items différents et sans rapport entre
eux dans le score total d’un individu. Par exemple, I’enseignant qui souhaite mieux
différencier ses éleves en ajoutant de nouveaux items dans son examen aura avantage
a prendre des items supplémentaires évaluant les mémes objectifs que ceux déja éva-
lués par le test initial. S’il choisit au contraire de faire porter les items supplémen-
taires sur de nouveaux objectifs sans lien avec ceux déja évalu€s, il risque de gagner
bien peu en différenciation des scores des éleves. 1l y aurait alors avantage a calculer
des scores totaux séparés et a établir un profil de scores.

Une bonne variance des résultats est une condition nécessaire quoique non suf-
fisante pour obtenir des résultats fideles et valides. Sans anticiper sur les prochaines
sections, il est important de faire ressortir que dans le contexte d’une €valuation nor-
mative, la variance joue un réle important. Comment sélectionner les meilleurs éleves
pour un cours d’art plastique si les résultats sur lesquels on doit se baser sont sem-
blables et ne permettent pas de les différencier ?

SiI’objectif n’est pas de diftérencier les sujets, alors il n’est pas aussi essentiel
d’obtenir une variance élevée des résultats. 1l existe des situations o celle-ci n’est
pas une condition importante, conune dans le cadre de la pédagogie de la maitrise ot
'on s’attend a ce que la presque totalité des €leves atteigne les objectifs d’appren-
tissage. Dans de telles circonstances, il est beaucoup moins important que |'examen
puisse €tablir des différences entre les individus. Tout au contraire, dans le cas de la
maitrise, le but de ’enseignant consiste plutdt a faire disparaitre ces différences par
un enseignement approprié.

Enfin, au-deld des strictes considérations de variance, il est important de se
rappeler qu’il peut étre beaucoup plus facile d’interpréter des résultats homogenes
que des résultats hétérogenes. Il y a peu d’intérét a différencier les personnes si I’on
ignore en quoi exactement elles sont différentes. Si un score total est un ensemble
d’items hétérogenes. alors il devient presque impossible d’identifier les causes véri-
tables qui font de chaque examiné un individu différent des autres.

2. La théorie classique des scores

C’est Spearman (1907) qui a jeté les fondements de la théorie classique des scores.
La théorie, dans sa forme actuelle, est due principalement aux travaux de Gulliksen
(1950), Magnusson (1967) et de Lord et Novick (1968).

2.1 POSTULATS DU MODELE

La théorie classique permet de répondre simplement a plusieurs des questions soule-
vées par la fidélité des scores. Elle est sans cloute le modele le plus simple de ceux
que nous verrons. Ce modele a 1’avantage de pouvoir étre utilisé dans une grande
variété de situations parce que ses postulats de départ sont faibles — au sens d’aisés
a satisfaire — et peu nombreux, ce qui n’est pas le cas des modeles de la réponse aux
items.
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La théorie classique des tests est aussi appelée « théorie classique des scores »
puisque son objet d’intérét est le score total obtenu par une personne a un test. Les
postulats principaux de la théorie classique sont expliqués dans les paragraphes sui-
vants :

Postulat 1

La théorie classique des scores postule que le score observé d’un individu résulte de
la somme entre le score vrai de I’'individu (V : une constante) et I’erreur de mesure
associée a ce score (E : une variable aléatoire) :

X=V+E (3.10)

Il résulte de cette équation que le score observé X est également une variable aléa-
toire. Par exemple, si le score vrai d’un éléve est 84 %, il est possible que celui-ci
obtienne 87 % ou 76 % a un examen. Toutefois, la probabilité d’obtenir un score
trés supérieur ou tres inférieur a 84 % décroit au fur et a mesure que I’on s’éloigne
du score vrai. En fait, I’erreur de mesure se distribue normalement, ce qui tait que le
score observé lui-méme se distribue normalement autour du score vrai. C’est ce qui
est illustré par la figure 2.

Postulat 2

Ce postulat est conséquent avec le prenuer. Il stipule que la valeur attendue pour le
score vrai est estimée par la moyenne des scores observés. Ce postulat signifie que le
score vrai d’un individu est I’espérance mathématique des scores observés.

X)) =€e(X)=V 3.11)
En d’autres mots, la précision d’un score observé s’accroit avec le nombre d’obser-
vations sur un méme individu. En effet, si I'on devait administrer plusieurs fois le
meéme test a la méme personne, la moyenne des résultats nous fournirait, a la limite,
son score vrai. Le score vrai peut ainsi étre considéré comrme la moyenne de la dis-
tribution théorique des scores observés de chaque individu, en supposant qu’il soit
possible de lui administrer de maniere indépendante le méme test a plusieurs reprises.
La dispersion des scores observés X autour du score vrai V constitue ’erreur type de
mesure pour cet individu pour I’ensemble des passations du test.

V=284%

— i S

76% 87% ’

Résultat obtenu (en %)

Figure 3.2 — Distribution théorique des scores observés autour du score vrai
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Postulat 3
Il 'y a pas de corrélation entre I’erreur de mesure et le score vrai dans la population
des individus a qui I’on administre le test :

P =0 (3.12)
Ceci signifie, par exemple, que I’erreur aléatoire de mesure ne sera pas plus grande
si un individu posseéde un score vrai élevé ou plus faible s’il posseéde un score vrai
faible. Une telle situation se produirait, par exemple, si un enseignant corrigeait plus
attentivement les copies des éleves faibles que les copies des €léves forts et que, par
conséquent, les erreurs de correction €taient plus importantes chez les éleves forts
(corrigés plus rapidement) que chez les éleves faibles (corrigés plus attentivement).

Postulat 4
Ce postulat stipule que les erreurs a deux tests différents (E, et E,) ne sont pas cor-
rélées entre elles :

Pur, =0 (3.13)
Ceci peut se produire lorsque, par exemple, des personnes fatiguées obtiennent des
notes plus faibles a différents tests administrés en fin de journée. Dans ce cas, les
erreurs des tests administrés en fin de journée sont li€es entre elles pour ces groupes
de répondants puisqu’elles résultent d’un méme facteur sous-jacent, la fatigue.

Postulat 5
Il n’y a pas de corrélation entre I’erreur de mesure a un test et le score vrai a un autre
test :

Pey, =0 (3.14)
Supposons qu’un questionnaire a choix de réponses mesure la créativité et que, plus
le score de créativité est €levé, plus I’éléve est porté a répondre au hasard lorsqu’il
ignore la réponse. Dans cette situation, il y aurait une corrélation entre le score vrai
au test et I’erreur aléatoire de mesure qui ne serait pas la méme pour les individus
créatifs que pour les individus non créatifs. En fait, on peut affirmer que le postulat 5
ne tient pas des que le test mesure une caractéristique de I’individu qui exerce une
influence directe ou indirecte sur sa facon de répondre au test, telle que la tendance a
deviner, a tricher, a omettre certaines catégories de réponses, etc.

Postulat 6
Deux tests X et X* sont paralleles si et seulement si leurs scores vrais et leurs erreurs
types de mesure sont égales :

v=V

Gy =0, (3.15)
A cause du postulat | qui stipule que le score observé est la somme d’un score vrai et
d’un score d’erreur aléatoire, il découle que deux tests paralleles auront sensiblement
la méme moyenne et la méme variance des scores observés.

Postulat 7

Il définit ce qu’est un test T-équivalent (prononcer « tau-équivalent »). Deux tests sont
considérés comme t-€équivalents lorsque leurs scores vrais difféerent par une constante
additive k.

V=V, +k (3.16)
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Ainsi, si trois sujets obtiennent 10, 23 et 19 a un test et qu’ils obtiennent 17,
30 et 26 a un autre test, ces deux tests sont t-équivalents, la constante & valant 7. [|
découle de cette derniere définition que les tests paralleles rencontrent les exigences
des tests T-équivalents, mais la réciproque n’est pas vraie.

2.2 IMPLICATIONS DE LA THEORIE CLASSIQUE DES SCORES

L’ensemble des sept postulats de la théorie classique se résume facilement : les
erreurs aléatoires de mesure doivent étre indépendantes en toutes circonstances. Ceci
signifie que les conditions de testing doivent étre telles qu’il n’y a pas de corrélation
entre le score vrai d’un sujet et ’erreur de mesure, ni entre I’erreur de mesure a un
test et 'erreur de mesure a un autre test. Ce sont la des conditions minimales sans
lesquelles les scores observés deviennent difficilement interprétables. Par exemple,
pour démontrer que deux items a la fin d’un test mesurent bien la méme caracté-
ristique, il faut écarter I’hypothése que la corrélation entre ces deux items puisse
étre le résultat d’erreurs de mesure dues a la fatigue, a I’ennui ou a un manque de
motivation.

La théorie classique tient compte d’une erreur strictement aléatoire. Si les
postulats de base sont respectés, c’est-a-dire si les différentes sources d’erreur sont
indépendantes les unes dcs autres, alors celles-ci pourront s’annuler de sorte que sur
un grand nombre de mesures répétées, I’espérance mathématique des scores observés
soit le score vrai de I'individu. Si ces erreurs ne sont pas indépendantes, alors leurs
effets risquent d’étre non nuls et ’équation de départ (postulat #1) est inadéquate
pour représenter la situation que 1’on cherche a décrire.

D’autres sources d’erreur peuvent invalider nos résultats. Il s’agit de sources
d’erreur dont I'effet est constant et dont la résultante est non nulle : les erreurs sys-
tématiques. Ces sources doivent faire I’objet d’une étude particuliére : la validité des
résultats. Par exemple, il y a erreur systématique lorsqu’un test est trop facile ou trop
difficile. Deux éléves, dont les scores vrais en mathématiques sont différents, peuvent
obtenir le méme score observé de 10/10 lorsque I’examen est trop facile. De maniére
identique, des €leéves handicapés auditifs ou handicapés visuels verront leurs scores
vrais en orientation spatiale systématiquement sous-estimés par des épreuves senso-
rielles auditives ou visuelles. Comme le handicap est permanent, celui-ci fait partie
du score vrai de I’éleve a I'épreuve en question. C’est pourquoi on pourrait réécrire
I’équation (3.10) de la maniére suivante :

X=V+e +e, (3.17)
Dans cette derniére expression, le score observé du sujet est la somme d’un score
vrai, d’une erreur systématique e, et d’une erreur aléatoire ¢,. Par exemple, un ensei-
gnant qui ferait porter une grande partie de son examen sur une partie sans impor-
tance de la matiére ou encore sur des objectifs dont les €leves n’ont pas été informés,
mesurerait davantage ce qui n’est pas pertinent. Dans un tel contexte, I’erreur aléa-
toire de mesure serait dérisoire par rapport a I’erreur systématique introduite. Bref, ce
test fournirait des résultats précis (fideles), mais sans grande validité.

En fait, il est possible de représenter les notions de validité et de fidélité en
fonction de la proportion de la variance des scores observés imputable a de la variance
pertinente (G7). a de la variance non pertinente (cf,‘_) ou a de la variance d’erreur (Gfu).

La figure suivante explique le rapport entre ces ditférentes variances.
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Figure 3.3 — Répartition des sources de variance dans trois tests différents

De la figure 3.3, il ressort que le but du constructeur de test est de maximiser
la part du score vrai qui est pertinente pour ce qu’il souhaite mesurer, tout en minimi-
sant I’erreur aléatoire de mesure. Pour ce faire, il faut que la variance des scores vrais
occupe une grande proportion de la variance des scores observés et que la variance
d’erreur systématique soit minimale. Parmi les tests 1 a 3 de la figure 4, le test 3 est
le plus fidele et le plus valide : c’est celui pour lequel la proportion de la variance des
scores observés qui soit de la variance imputable aux scores vrais est la plus €levée.
Par contre, le test 3 n’est pas plus fidele que le test 2. car tous deux comportent la
méme proportion de la variance des scores observés qui est de la variance d’erreur
aléatoire. Enfin, le test | est le moins fidele des trois tests. Tout comme le test 2, il
est moins valide que le test 3. De plus, une plus grande proportion de la variance des
scores observés provient de la variance d’erreur aléatoire, ce qui le rend moins fidele.

Ii ressort aussi de la figure 3.4 qu’un test peut-étre fidele méme s’il ne mesure
pas ce que I’on souhaite. Dans ce cas-ci, la proportion de la variance observée consti-
tuée d’erreur systématique est trés importante. Ceci assure une grande précision et
une grande stabilité aux scores, mais la variance est sans rapport avec la caractéris-
tique que nous souhaitons mesurer. Il est donc possible qu’un instrument fidele, un
test trop facile par exemple, ne mesure pas ce que nous souhaitons mesurer. De bons
indicateurs de fidélité, méme s’ils permettent d’envisager que les résultats au test
puissent étre valides, ne sont pas suffisants & eux seuls pour assurer la pertinence des
scores.

Prenons pour exemple une mesure bien connue de la compétition sportive :
le tir a I’arc. Lorsque, comme I’indique la situation A de la figure 3.5, un tir groupé
rate systématiquement la cible, on peut parler de tir fidele, mais pas de tir valide. Il
suffira au tireur de corriger le biais de son tir pour le rendre valide et ainsi atteindre
le 1000 ou {’0eil de boeuf. Par contre, un instrument non fidele ne saurait étre valide,
acause du manque de précision de la mesure. C’est le cas d’un tir dispersé sur toute
la surface de la cible (situation 8). Le probléme de ce tireur est beaucoup plus délicat
que le premier. Comme son tir est aléatoire et non systématique, il y a peu de choses
que nous puissions faire pour I’aider a corriger son tir. Un premier bon pas dans cette
direction serait de s’assurer que le tireur possede au moins un tir groupé. Enfin, la
situation C représente une situation valide et fidele : un tir groupé qui touche le mille.
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Situation A Situation B Situation C

Figure 3.5 ~ Trois firs a la cible différents en termes de validité et de fidélité

Ce dernier exemple illustre pourquoi la fidélité est un indicateur si important
de la qualité des résultats. Sans fidélité ou, si 'on préfere, sans mesure précise, toute
discussion sur la validité devient futile et tout espoir de rectifier notre tir est vain tant
que les résultats manqueront de précision.

Si la fidélité d’un instrument de mesure est si importante, que peut-on faire
pour I’augmenter 7 Disons pour I’instant que le nombre d’items joue un rdle impor-
tant dans la précision de la mesure. Plus il y a d’items entrant dans le calcul du score
observé, plus celui-ci a des chances d’étre précis a condition que ces items mesurent
bien la méme chose. Ceci découle du postulat 2 qui indique que la moyenne des
scores observés d’un individu tend vers son score vrai. Plus il y aura d’items, plus
I’erreur type de cette moyenne sera faible et, par conséquent, plus I’erreur de mesure
sera réduite. Il y a lieu de souligner que la variance des scores vrais augmente plus
vite que la variance d’erreur lorsqu’on ajoute des items homogénes a un test.

2.3 DEFINITIONS DE LA FIDELITE

Le praticien a besoin d’avoir une idée de I’écart qui existe entre la note obtenue et la
note vraie. La fidélité nous renseigne sur le degré de relation entre les deux notes. 1l
est possible de formuler plusieurs définitions de la fidélité a partir des sept postulats
de la théorie classique. Certaines de ces définitions n’ont qu’un intérét théorique.
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D’autres ont un intérét pratique car elles nous permettent d’estimer la fidélité des
résultats a un test s’il y a de bonnes raisons de croire que le modele de la théorie
classique s’applique. Nous verrons les trois délinitions générales suivantes :

Le coefficient de fidélité (définition théorique)

C'est la proportion de la variance des scores observés qui est imputable aux scores
vrais. Elle signifie que plus le test est précis, plus la variance des scores observés
est due a la variance des scores vrais et non a des fluctuations du hasard. Concreéte-
ment, le coefficient de (idélité py,. = 0,81 signifie que 81 % de la variance des scores

observés est attribuable a la variance des scores vrais. L'équation (3.18) illustre cette

relation.

=

Q

e = (3.18)

PP

Lindice de fidélité

C’est la corrélation entre les scores observés et les scores vrais. Lorsque cette cor-
rélation est €gale a 1 (idélité parfaite), scores vrais et observés sont égaux et il n’y
a pas d’erreur de mesure. Lorsque cette corrélation est é€gale a 0, alors chaque score
vrai peut correspondre a n’importe quel score observé et I’erreur de mesure devient
égale a I’écart type des scores observés. L’écart type des scores observés est en effet
la plus grande erreur de mesure possible. Voici la représentation algébrique de cette
définition de I'indice de [idé€lité :

xv

pw=ZW (3.19)

L’équation (3.19) représente le calcul de la corrélation pour des scores centrés (écarts
a la moyenne). Elle n’a aucun intérét pratique puisque nous ne connaissons pas la
valeur du score vrai 1. Sur le plan conceptuel, elle nous permet de comprendre cepen-
dant que meilleure est la fidélité, meilleure sera la prédiction du score vrai a partir
du score observé.

Le caefficient de fidélité (définition opérationnelle)

1l est estimé a partir de la corrélation entre scores observés a deux formes paralléles.
Puisque par définition, les scores vrais d’'un méme sujet a deux tests paralleles sont
€gaux, la corrélation entre les scores observés a deux tests paralleles nous fournit
par le fait méme la proportion de la variance des scores observés qui résulte de la
variance du score vrai. En effet, la corrélation des scores vrais de deux formes paral-
leles entre eux nous fournit la variance des scores vrais et puisque nous connaissons

ENCADRE 3.2

Au départ, nous pouvons poser que la corrélation entre les scores observés & deux
tests paralléles est représentée par I'équation suivante, représentant la corrélation
entre les scores centrés x, et x, aux deux tests paralléles.

XX
- Y2
P, = & T i, (3.20)
1 2
Or, nous savons & partir du postulat #1 de la théorie classique que x, et x, peu-
vent éfre exprimés en termes de scores vrais v, et v,:
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x,=v]+e,

(3.21) et (3.22)

x2=v2+e2

Nous pouvons développer |'expression de la corrélation entre deux tests paralléles
en remplacant les scores observés x, et x, par leur valeur exprimée en scores
vrais. Ceci nous donne 'expression suivante :

(vi +e)lv, + &)
Prox, Z—————NO = (3.23)

Une fois la multiplication développée au numérateur, nous obtenons I'expression :
Prr, = 2

Vivo + V8, + V58 1 68

(3.24)
N(I,“oxz

Enfin, suite & la distribution de la sommation, 'expression de la corrélation entre
scores centrés @ deux tests porclléles prend la forme suivante :

v.e v.e ee

_2 i el e B S

No o No o No o

x x, T X Xy X Xy

(3.25)

Cette derniere expression peut maintenant étre grandement simplifiée. Les postu-
lats 4 et 5 stipulent en effet les relations suivantes :

p.. =0 (3.26)
P, =Py, =0 (3.27)

Ceci permet donc d'égaler @ O les trois derniers termes de |'addition de I'équa-
tion 3.25, puisqu'il s’agit en fait de la corrélation entre erreurs de mesure (3.24) et
de la corrélation entre score vrai et erreur de mesure (327). L'équation devient donc
la suivante :
v (3.28)
-z No, o,

Cette équation peut étre réécrite en tenant compte du postulat 6 de la théorie clas-
sique qui définit les propriétés des tests paralléles de la maniére suivante :

V=V, (3.29)
o, =0, (3.30)
En substituant ces relations dans I'équation 9, il est possible d'écrire :
v? o’
Por, =2 == (3.31)

No. o o
car, o *

v2 R
IR (3.32)

En fait, ce dernier développement est possible car la variance des scores observés
a chaque test paralléle est égale par définition et que les scores vrais & chaque
test paralléle sont les mémes (3.29 et 3.30). Dans ce dernier cas, la covariance
entre scores vrais & deux tests paralleles est égale & la variance des scores vrais.

Cette démonstration illustre que la corrélation entre deux formes paralléles d’un
test nous permet d’en estimer la fidélité pour autant que les postulats de la théorie
classique soient adéquats pour décrire nos résultats.
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déja la variance des scores observés, il est facile d’estimer la tidélité du test en cal-
culant la proportion de la variance des scores observés qui résulte de la variance du
score vrai. Bref, les tests paralleles nous fournissent une méthode pour opérationna-
liser I'estimation de la variance des scores vrais lorsque les postulats de base de la
théorie classique sont raisonnablement satisfaits.

I
=) ‘2 (3.20
P Z, No o, )

Le lecteur intéressé pourra prendre connaissance de la démonstration dans I’encadré 2
qui illustre comment I’équation (3.20) est bien une opérationnalisation de I’équation

(3.18).

3. Estimation de la fidélité

3.1 METHODE DES FORMES PARALLELES

La définition opérationnelle de la fidélité nous indique dans quelles conditions la
théorie classique nous permet d’estimer la précision des scores. A condition de dispo-
ser de deux formes paralleles, il est possible de calculer la proportion de la variance
des scores observés qui est due aux scores vrais et ainsi d’estimer la fidélité lorsque
les postulats de la théorie classique sont valables. Dans la pratique, ces deux formes
paralieles peuvent se rencontrer dans trois situations que nous allons maintenant
décrire :

La stabilité

Si 'on administre le méme test a deux reprises, la corrélation entre les scores obser-
vés au test-retest nous donne une indication de la stabilité des résultats dans le temps.
Le test administré au temps A est considéré comme paralléle au méme test administré
au temps B. Si les résultats au test-retest ne sont pas stables, alors la corrélation entre
les deux sera faible et I’effet du passage du temps s’ajoutera a I’eireur de mesure. ll
faut noter qu’une telle procédure suppose que le retest est sans etfet particulier sur les
sujets, c’est-a-dire qu’il n’y a pas eu d’effet d’apprentissage ou de contamination des
résultats. Si, par exemple, les sujets les plus forts lors de la premiere administration
sont aussi ceux qui, au moment du retest, se rappellent mieux des questions posées la
premiere fois, il risque d’y avoir corrélation entre le score vrai de I’éléve au premier
test et I’erreur aléatoire de mesure au second, ce qui enfreint le postulat 5 du modele
de la théorie classique.

L'équivalence

Si I'on administre deux versions d’un méme test, la corrélation entre les scores de
chaque test nous renseigne sur le degré d’équivalence entre les tests. Ceci suppose que
les deux formes ont été administrées en méme temps ou a I’intérieur d’une période de
temps trés courte, sinon la stabilité et I’équivalence des deux tests seraient mesurées
simultanément. Ce type de fidélité requiert que deux tests soient créés. Ce n’est pas
toujours nécessaire cependant. On peut décider de considérer comme €quivalentes les
deux moitiés d’un test (méthode de bissection). Le calcul de la corrélation nous four-
nit alors une estimation de I’ équivalence des résultats pour chaque moitié du test. A la
limite, on peut étendre ce concept jusqu’aux items et déterminer a quel point tous les
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items entrant dans le calcul d’un score total sont homogenes, c’est-a-dire équivalents
ou encore paralléles. L’ennui avec le calcul de la fidélité par la méthode de bissection,
c’est que I’estimation fournie se fonde sur une partie du test, alors que c’est la fidélité
du test entier que nous recherchons. Des corrections visant a tenir compte de cette
situation sont disponibles (Spearman-Brown, Guttman, Rulon) et nous les verrons
dans la section 3.2.

Lo stabilité-équivalence

Dans le calcul de la stabilité, on cherche a déterminer I’effet du passage du temps sur
la fidélité du score. Dans le calcul de I’équivalence, c’est I'effet de I’échantillonnage
des items sur le score total de I’'individu que ’on cherche a mesurer. Lorsque 1’on
cherche a tenir compte de ces deux sources de fluctuation du score total, nous procé-
dons au calcul d’un coefficient de stabilité-équivalence. Cette valeur de fidélité nous
est fournie par la corrélation entre les deux formes d’un test a des moments différents.
En fait, le calcul de la stabilité-équivalence devient nécessaire lorsque I’on ne peut
utiliser le méme test dans le calcul de la stabilité. Puisque deux sources de fluctuation
aléatoire seront présentes dans le calcul de cette corrélation, le coefficient de stabilité-
équivalence est généralement la plus faible estimation de la fidélité parmi les trois que
nous venons d’envisager.

Le tableau 3.4 décrit le plan d’observation des trois méthodes précédentes de
calcul de la fidélité. Il s’agit en fait de deux tests paralleles (test 1 et test 2) adminis-
trés a deux moments différents (temps A et temps B). Il est donc possible d’estimer
la fidélité de trois manieres différentes :

e la stabilité : par la corrélation entre les résultats de chaque test (test I ou
test 2) au temps A avec les résultats au méme test au temps B ;

e |’équivalence : par la corrélation entre les résultats de deux tests paralleles
administrés au méme moment (soit au temps A, soit au temps B) ;

e la stabilité-équivalence : par la corrélation entre les résultats a deux tests paral-
leles administrés a des moments différents (test | au moment A avec test 2 au
moment B ; test 2 au moment A avec test 1 au moment B).

Le tableau 3.4 présente un exemple de calcul pour chaque méthode d’estima-
tion de la fidé€lité. Il présente la moyenne et |’ écart type de chaque test aux moments
A et B, ainsi que les corrélations nécessaires a 1’estimation de la fidélité des résultats.

Premierement, les moyennes et les écarts types des deux tests paralleles ne sont
pas exactement les mémes. Est-ce une raison suffisante pour remettre en question le
modele de la théorie classique ? Pas forcément, car des différences entre les moyennes
et les écarts types peuvent toujours se produire suite a des fluctuations d’échantillon-
nage. Il faut se demander si ces fluctuations sont telles qu’elles remettent en question
I’hypothese selon laquelle les tests sont paralleles. Rappelons que I’équivalence entre
les tests signifie que les moyennes et les écarts types des résultats a ces tests sont les
mémes dans la population en dépit des différences observées au niveau de I’échantillon.

Les résultats indiquent que les tests 1 et 2 sont relativement équivalents, que
I’estimation de I’équivalence entre les deux tests ait été faite au temps A ou au temps
B. En effet, la corrélation entre les deux tests est de 0,81 au temps A et de 0,92
au temps B. Il y a donc entre 81 % et 92 % de la variance de chacun des tests qui
est composée de la variance de scores vrais si le modele de la théorie classique est
approprié. Cette proportion de variance vraie nous permet d’estimer la fidélité d’équi-
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Tableau 3.4 — Fidélité de stabilité et équivalence : exemples de calculs

Temps A Temps B
Sujets Test 1 Test 2 Sujets Test 1 Test 2
] 9 8 1 13 11
2 7 8 2 8 9
3 7 7 3 8 8
4 8 6 4 8 6
5 5 6 5 7 6
s 1 4 b 5 5
7 5 5 7 4 4
Moyenne 6,43 6,29 Moyenne 7,57 7,00
Voriance 282 192 Variance 7,10 514
Corr. 0,81 Corr. 0,92
Stabilité/équivalence
Temps A Test | Temps A Test 2
Temps B Test 1 0,87 0,81
Temps B Test 2 0,79 091
Equivalence
Temps A Test 1 Test 2
Test 1 1,00 0,81
Test 2 0,81 1,00
Temps B Test | Test 2
Test 1 1,00 0,92
Test 2 0,92 1,00

valence selon les équations 3.19 et 3.20. De plus, nous pouvons affirmer que 65 % de
la variance des scores observés du test 2 au Temps A peut €tre prédite par la variance
des scores observés du test 1 au Temps A. Ce pourcentage est calculé en élevant au
carré la corrélation entre les résultats aux deux tests, soit :

"\?m =0,81" =0,65

Les résultats a chacun des tests sont également treés stables. Au moyen de Ja corré-
lation entre les scores obtenus au méme test aux temps A et B, il est possible d’es-
timer que la stabilité des résultats du test 1 est a 0,87 et celle du test2 a2 0,91. Il y
a donc respectivement 87 % et 91 % de variance entre la premiére et la seconde

administration du test 1 et du test 2 qui est de la variance de score vrai. Ici encore,
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en élevant la valeur de corrélation au carré, I'on peut calculer le pourcentage de la
variance des scores observés au temps B qui peut étre prédite a partir des scores
observés au temps A. Pour le test 2, cette valeur est :

r =0,91" =0,83

XaX,

La plus faible valeur de fidélité est celle de la stabilité-équivalence et c’est habi-
tuellement le cas. En cifet, cette estimation cumule les erreurs aléatoires de mesure
imputables aux diftérences d’échantillonnage des items entre les deux tests paral-
leles. de méme que les erreurs aléatoires de mesure imputables a I'effet du temps.
La valeur estimée ne saurait donc étre plus grande que la plus petite des valeurs
de fidélité précédemment calculée, qu’il s’agisse d’équivalence ou de stabilité. La
stabilité-équivalence du test 1 est de 0,81 et celle du test 2 est de 0,79. Dans le cas
du test I, la valeur de stabilité-équivalence est égale au coefficient d’équivalence avec
le test 2 mesurée au temps A (0,81 = 0,81), mais inférieure au coefficient de stabilité
(0,81 < 0,87) et au coefficient d’équivalence mesuré au temps B (0,81 < 0,92). Dans le
cas du test 2, la valeur de stabilité-équivalence est inférieure a la fois a 1’équivalence
du test 2 avec le test 1 (temps A : 0,79 < 0,81 ; temps B : 0,79 < 0,92) et a la stabilité
test-retest (0,79 < 0,91). Le coefficient de stabilité-équivalence est donc, parmi les
trois méthodes précédentes, celle qui fournit I’estimation de la fidé€lité la plus basse.

3.2 METHODE DE BISSECTION

Tous les calculs pratiques de la fidélité que nous avons pris en considération jusqu’a
présent possedent un point en commun : ils requiérent la construction de deux tests ou
encore I'administration du méme test a deux reprises. Aucune de ces trois méthodes
ne permet d’obtenir une estimation de la fidélité avec un seul test qui aurait fait ’ob-
jet d’une seule administration.

Pourtant, dans le cas précis de I’équivalence entre deux tests, il est possible
de considérer des parties quelconques du test entier comme des formes paralleles du
méme test. Le probléeme de la double administration et de la construction de deux
tests est ainsi contourné. Cette méthode est connue sous le nom de la méthode de
bissection (en anglais « split-half »).

Mais que mesure au juste la corrélation entre les scores totaux a deux moiti€s
d’un test ? Il s’agit en fait d’'une mesure de la cohérence interne du test entier, ou si
'on préfere, de I’homogénéité de ses parties. Si la corrélation obtenue entre les deux
moiti€s est €levée, elle indique que les deux parties mesurent sensiblement la méme
chose. Si, par contre, elle est faible, elle indique qu’elles mesurent des choses diffé-
rentes. En fait, la cohérence interne du test nous permet de nous prononcer sur I’ad-
ditivité des scores entre les différentes parties d’un test. Si ces parties mesurent des
caractéristiques différentes, sans liens ou encore en relations opposées, leur addition
contribuera bien peu a améliorer la fidélité du score total au test. La variance du score
total ainsi obtenue sera considérablement réduite, comme nous I’avons déja démontré
dans les exemples des tableaux 3.2 et 3.3.

Les méthodes de bissection comportent deux inconvénients importants :

1. La fidélité ainsi calculée nous fournit la précision des scores totaux obtenus
pour la moiti€ du test, alors que c’est la précision des scores totaux pour |’en-
semble du test qui nous intéresse. De plus, une telle estimation de la fidélité
risque de fournir des estimations bien au-dessous de la tidélité du score total
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pour I’ensembie du test puisque plus un score total est calculé sur un grand
nombre d’items, plus il a de chances d’étre précis.

2. La fidélité ainsi calculée dépend de la méthode de bissection choisie. En eftet,
les corrélations entre les scores obtenus aux deux moitiés d’un test risquent
d’étre fort diff érentes selon que les deux moitiés sont constituées des premiers
vs derniers items, des items pairs vs items impairs ou encore des j/2 ilems
choisis au hasard vs les j/2 items restants.

Le tableau 3.5 présente deux exemples de calcul selon la méthode de bissec-
tion : la premiére utilise la corrélation entre les deux parties du test formées de la
somme des items pairs et impairs : la seconde utilise la corrélation entre la somme
des cing premiers el des cing derniers items. L’estimation de la fidélité varie beau-
coup selon la méthode de bissection employée. Dans le premier cas, celle-ci est esli-
mée a 0,973, alors que dans le second cas, elle est évaluée a 0,887. D’autres méthodes
de bissection auraient fourni des résultats tout aussi différents.

La correction de Spearman-Brown permet d’apporter une solution pratique au
probleme de la sous-estimation de la lidélité de I’ensemble du test par la méthode de
bissection. Cette {formule de correction permet d’estimer quelle serait la fidélité du
lest entier a partir de la fidélité calculée entre deux moiti€s. Cette correction prend la
forme suivante : 2

. — ~ AB
I v T+, (3.33)

ou r,, représente la corrélation entre les scores des deux moitiés d’un test.

Tableau 3.5 — Méthode de bissection

Items # ltems | Items ltems | Items
Sujets # N R la | 6a
1|12 |3 |4|5|6/|7|8]|9/|10|parsimpairs . 10
1 v 200 S I T T 2 I 1 R I AR VO A V'
2 413|313 (52|45 2]15 17 14 18
3 5135|3453 552|118 7 20 20
4 200323435 n 14 1 14
5 3|20 S {4552 |4]5]1 16 20 19 17
6 3|3 (S|4 |S|S|2(4)|s5|1| 1 20 20 17
1 P13 (23 3|0 |2(4]2]10 1 10 1
8 Tl v (3|1 (4301 |3]0 6 1 10 1
9 0| 1|20 (3|30 01[3]0 5 8 6 7
10 S35 |3 |3 [S|3|S5|S|3 |19 2 19 21
|Moyenne | 2,6 | 2 (3,7(21|36(42|14|3,1(44[1,3|12,7| 157 | 14 | 144
Vrionce | 2,6 (0,8 1,2 (1,7 |06 08| 1,2]2,1 0608|224 | 22 |236] 228 |
| Corrélation entre les deux moitiés « pairs/impairs » 0,973
| Corrélation entre les deux moitiés « premiers/derniers » 0,887
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Dans le cas ol la corrélation entre les deux moiti€s d’un test serait de 0,81, |a
correction de Spearman-Brown estimerait la fidélité du test entier a :
_2x0,81 1,62

Fo. = = -2===0,90 3.34
¥ 140,81 1,81 (3:34)

Cette estimation n’est toutefois valable que si les deux moiti€s du test correspondent
a la définition de deux tests strictement paralleles. Lorsque les variances des deux
moiti€s sont fort différentes, I’estimation de la fidélité du test entier risque d’étre
faussée.

Rulon (1939) a proposé une alternative a la méthode Spearman-Brown et four-
nit une meilleure estimation de la fidélité du test entier lorsqu’il y a de grandes diffé-
rences dans les variances des scores calculées a partir des deux moitiés. La formule
de Rulon suppose que I’on calcule d’abord un score de différence entre les résultats
aux deux moiti€s du test pour chaque sujet :

D=A-B (3.35)

La fidélité du test entier est ensuite calculée a partir de la formule suivante :

2
s

ro.o=1-22 (3.36)

XX 2
S X

ryy €st la fidélité du test entier, sp, est la variance des scores de différence et sy est la
variance des scores observés. Il existe une autre formule de correction attribuable 2
Guttman (1945) qui donne exactement les mémes résultats que celle de Rulon.

Le deuxiéme inconvénient des méthodes de bissection est plus sérieux. En
effet, selon les deux moitiés obtenues par la méthode de bissection choisie, il y a
autant d’estimations possibles de la fidélité. La meilleure estimation de la cohérence
interne serait obtenue en calculant la moyenne des estimations obtenues a paitir de
toutes les bissections possibles du test. Ceci représenterait, cependant, une quantité

énorme de calculs méme pour un test comportant relativement pcu d’itcms.

3.3 METHODE DES COVARIANCES

Les méthodes d’estimation de la cohérence interne fondée sur la covariance entre les
items permettent d’apporter une solution au probléme que nous venons de souligner.
Ces méthodes reposent sur le postulat que chaque item peut étre considéré comme
une partie d’un test et qu’un test peut étre considéré comme €tant composé d’autant
de parties que d’items. Plus les covariances entre tous les items pris deux a deux
sont €levées, plus les items sont homogenes et mesurent la méme chose. Ceci se
traduit par un score total qui sera d’autant plus précis qu’il sera évalué par un grand
échantillon d’items tirés de la méme population. S’il n’y a que peu de covariances
entre les items, alors de nouveaux €chantillons tirés de la méme population risquent
de produire des résultats au test fort différents. En fait, ce que font les méthodes de
covariance, c’est d’estimer les chances d’obtenir le méme résultat avec de nouveaux
échantillons d’items, a partir des corrélations qui existent déja entre items censés
mesurer la méme chose.

Le o de Cronbach est sans doute la méthode la plus connue d’estimation de
la cohérence interne fondée sur les covariances entre items (Cronbach, 1951). C’est
aussi 'une des plus utilisées. Plusieurs logiciels statistiques fournissent maintenant
cette valeur de fagon routiniére. La valeur o est une estimation de la fidélité d’un
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Tableau 3.6 — Matrice des variances<ovariances pour un test de 10 items

Matrice des résultats pour 10 items et 10 sujets

Item1 | tem2 | ltem 3 | ltem4 | ltem 5 | item 6 | Item7 | ltem 8 | ltem 9 | ltem 10

: 2 2 3 ] 3 4 I 2 4 I

2 4 3 3 ] 3 5 2 4 5 2

3 5 3 5 3 | 4 5 3 5 5 2

4 2 ] 3 2 3 4 ] 3 5 ]

5 3 2 5 4 5 5 2 4 5 ]
% 3 3 5 4 5 5 2 4 5 ]

7 ] ] 3 2 3 3 0 2 4 2

B ] ] 3 I 4 3 0 I 3 0

9 0 1 2 3 3 0 ] 3 0

10 5 3 5 3 3 5 3 5 5 3
[Moyenne | 2,60 | 2,00 | 3,70 | 2,0 | 360 | 4,20 | 1,40 | 3,00 | 440 | 1,30
Varianee | 2,60 | 0,80 | 1,20 | 1,70 | 0,60 | 0,80 | 1,20 | 2,10 | 0,60 | 0,80

Matrice des variances-covariances pour les 10 items

ltem1 | tem2 | ltem 3 | Item4 | ltem5 | ltem 6 | ltem7 | ltem 8 | ltem 9 | ltem 10
ltem 1 2,64
ltem2 | 1,30 0,80
hem3 | 138 | 070 | 121
emd | 124 | 060 | 133 | 169
Wem5 | 024 | 020 | 058 | 074 | 044
tem6 | 128 | 070 | 076 | 078 | 028 | 076
em7 | 176 | 090 | 102 | 0% | 02 | 092 | 124
em8 | 224 | 100 | 133 | 139 | 03¢ | 118 | 156 | 2,09
hem9 | 106 | 050 | 062 | 076 | 016 | 062 | 074 | 106 | 064
em10| 102 | 050 | 049 | 047 |—o008] 044 | 068 | 097 | 048 | ogl

score composite a partir de la fidélité de ses parties (ou items). Cette valeur est four-
nie par I’équation suivante :
25
- 2

o=—d
j_

l } (3.37)

Sy
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Dans cette formule, j représente le nombre d’items, Zsf, la somme des variances
des ; items et 31 la variance des scores totaux au test. Le o de Cronbach repose sur
le postulat fort que chaque item est parallele aux autres (méme degré de difficulté,
méme variance). Comme c’est rarement le cas dans la pratique, la valeur de fidélité
fournie par- o sous-estime la fidélité du score total au test. On peut donc affirmer que
o est une valeur conservatrice de la cohérence interne du score total puisque o < ry.

Le tableau 3.6 présente la matrice des variances-covariances pour les 10 items
d’un test. Les variances sont inscrites en diagonale, alors que les covariances entre
chaque item pris deux a deux figurent au-dessous de la diagonale principale.

La valeur du o de Cronbach de ce test est calculée de la maniére suivante
(sy = 87,04) :

Q:Q ]_12_'4 =0,95 (3.38)
9 87,6

Dans cet exemple, le nombre d’items j est €gal a 10 et la somme des variances
des items (diagonale de la matrice des variances-covariances) est égale a 12,40. La
variance des scores totaux au test est de 87,64. Le o de Cronbach ainsi calculé est
égal a 0,95, ce qui représente une excellente cohérence interne. Les dix items forment
un ensemble suffisamment homogeéne pour qu’il soit justifié d’additionner ensemble
leurs résultats pour former un score total.

L’inspection de la matrice des variances-covariances ne révele qu’une seule
valeur de covariance négative entre I’item 5 et I’item 10. Il est a prévoir que ces items
contribuent moins a la cohérence interne du test entier. En effet, un item qui possede
une covariance négative avec les autres items ne saurait étre considéré comme faisant
partie du méme groupe d’items.

Il est difficile d’interpréter le degré d’association entre deux items a partir de
la matrice des variances-covariances. Lorsque les items ont des étendues ditférentes, la

Tableau 3.7 — Matrice des corrélations d’un test de 10 items (données du tableau 3.6)

ltem1 | ltem2 | Item3 | ltem4 | item5 | ltem 6 | ltem7 | ltem 8 | Item 9 |ltem 10
Item 1 1,00
Item2 | 089 1,00
Item3 | 077 07 1,00
ltem4 | 059 | 052 0,93 1,00
ltem5 | 0,18 028 | 0,66 07 1,00
Item6 | 090 | 090 | 079 069 | 0,40 1,00
ltem?7 | 097 0,90 083 0,66 029 0,95 1,00
ltem8 | 095 0,85 084 | 074 029 0,94 097 1,00
ltem9 | 082 070 0,70 0,73 025 089 0,83 0,92 1,00
ltem 10| 0,77 0,62 049 | 040 |-1025]| 056 068 | 075 | 067 1,00
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valeur de la covariance s’en trouve affectée. Un item qui peut prendre les valeurs de |
a 10 aura vraisemblablement une covariance plus élevée qu'un item qui ne peut prendre
que des valeurs de | a 2 oude | a 5. C’est pourquoi il est préférable d’avoir recours a la
matrice des corrélations dans ce genre de situation. Le tableau 3.7 présente la matrice des
corrélations entre items pour les mémes données que celles figurant dans le tableau 3.6.

Parmi les autres méthodes d’estimation de la cohérence interne du score total
d’un test, il y a les formules 20 et 21 développées par Kuder et Richardson (1937).
La formule 20 permet de calculer la cohérence interne pour des items dichotomiques,
alors que la formule 21 permet d’effectuer les mémes calculs a partir de la moyenne et
de la variance des scores individuels. Lorsque tous les items ont sensiblement la méme
difficulté et la méme variance, les deux formules fournissent des estimations équiva-
lentes. Cependant, lorsque les items varient beaucoup en difficulté et en variance, la
formule 21 fournit une estimation de la cohérence interne systématiquement inférieure.

La formule 20 de Kuder-Richardson est la suivante :

[ ¢
KR - d [, Zpre

20

(3.39)

2

/ -1 Sy

Dans 1’équation (3.39), j et s ont la méme signification que dans I’équation (3.37).
La seule différence importante provient de I’expression (3.40) :

2pq (3.40)

qui sert au calcul de la somme des variances des items lorsque ceux-ci ontdes valeurs
dichotomiques. Dans ce cas, p est le coefficient de difficulté de I'item et g = 1 — p.

Lorsque les items sont tous sensiblement de méme difficulté et de méme
variance, la tormule 20 peut étre remplacée par I’approximation suivante fournie par
la formule 21 : ) - =
J | _XU=X)

j -1 jSA
La formule 21 permet d’estimer la cohérence interne d’un test a partir de la moyenne
X et de la variance des scores totaux s3. Cependant, s’il y a d’importantes dift€érences
parmi les indices de difficulté des items, KR2l sera systématiquement inférieure a
KR20.

Enfin, Hoyt (1941) a mis au point une méthode de calcul de la cohérence
interne qui fournit des résultats similaires a la valeur & de Cronbach en utilisant cette
fois-ci le modele de I’analyse de variance en blocs aléatoires. Hoyt définit la fidélité
de cohérence interne de la maniere suivante :

MC,..  -MC,..
i ' Rt e (3.42)
“ MC

personnes

KR, =

(3.41)

Dans cette expression, MC,,,, ..., représente la moyenne des carrés des personnes (ou
si I’on préfere la variance des scores observés) et MC,,,,.. représente la moyenne des
carrés d’erreur (ou si ’on préfere la variance d’erreur aléatoire). La différence entre
les deux termes du numérateur permet d’estimer la variance des scores vrais, soit la
variance des scores observés qui n’est pas de I’erreur. Le rapport entre la variance des
scores vrais et la variance des scores observés nous fournit I’expression habituelle de
la fidélité.

Alin de bien comprendre la formule de Hoyt, il faut tenir compte du fait que
ces moyennes de carré sont calculées a partir d’'un modele d’analyse de variance en
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Tableau 3.8 — Andlyse de variance des résultats & un test de 10 items

Source de variance Somme des carrés Degrés de liberté Moyenne des carrés
Personnes 87,04 9 9,74
Items 151,80 90 1,69
Erreur 37,56 8l 0,46
Total 239,44 99 242

blocs aléatoires. Dans ce modele, il n’y a pas de terme d’interaction : la variance
d’interaction est en effet confondue avec la variance d’erreur. L’absence d’interaction
signifie que, selon ce modele, la difficulté des items est la méme pour chaque per-
sonne ayant répondu au test. Par exemple, I’item le plus difficile a été le plus difficile
pour tous les sujets et non pour certains d’entre eux seulement. S’il devait y avoir une
interaction significative entre la difficulté des items et les personnes qui y répondent,
alors cette variance s’ajouterait a la variance d’erreur et contribuerait a réduire la
fidélité des résultats au test : un item serait facile ou difficile selon la personne qui y
répond. Dans une telle situation, il est ditficile d’espérer une quelconque fidélité des
résultats dans I’appréciation des dif férences individuelles.

Le tableau 3.8 présente les résultats de 1’analyse de variance effectuée sur les
données du tableau 3.6. On y retrouve les sources de variance, la somme des carrés
et la moyenne des cairrés pour un plan en blocs aléatoires. En appliquant la formule
de Hoyt (équation 3.42) aux résultats de ce tableau, on retrouve la méme valeur de o
que celle calculée par I’équation (3.37).

9,74 - 0,46
«="—"—
9.74

La formule de Hoyt anticipe sur les développements futurs apportés par la théorie
de la généralisabilité telle que formulée par Cronbach, Gleser, Nanda et Rajaratnam
(1972). Grice a I’étude des composantes de variance, la théorie de la généralisabi-
lité€, comme nous le verrons plus loin, permet I'étude de la fidélité des scores dans
des conditions d’observation beaucoup plus complexes que celles que nous avons
considérées dans ce chapitre. Enfin, grace aux modifications apportées par Cardinet et
Tourneur (1985), la théorie de la généralisabilité a permis d’étendre 1’étude de la fidé-
lit€ de maniere a y inclure tout objet de mesure dont les niveaux sont échantillonnés
aléatoirement, que ce soit la difficulté des items eux-mémes ou des items a I’intérieur
d’objectif's d’apprentissage, par exemple.

=095 (3.43)

3.4 PROBLEMATIQUE DU COEFFICIENT oV

Le coefficient o est sans doute I'une des mesures les plus répandues de la fidélité.
C’est aussi I'une des moins bien utilisées — du fait de sa popularité et de sa facilité
d’utilisation. C’est & cause des abus, tant dans 1’utilisation que dans 1’ interprétation
du coefficient o, que nous avons jugé nécessaire d’y consacrer toute une section.

" Laveault, D. (2012). Soixante ans de bons et mauvais usages du alpha de Cronbach. Mesure et éva-
lwation en éducation, 35(2), 1-7. Larticle est reproduit ici avec la permission de la Revue.
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Elaboré en 1951 par Lee J. Cronbach, ce coefficient « alpha » comme son nom
’indique, a d’abord €été concu comme la premiere d’une série de mesures de calculs
des différentes propriétés des scores (Cronbach et Shavelson, 2004, p. 397). Cette série
d’indicateurs numériques ne devait avoir aucun lendemain, mais la popularité du coef-
ficient o pour mesurer la fidélité ne s’est pas démentie depuis. En raison de sa popu-
larité, de sa longévité et aussi du nombre €levé de références secondaires a I’article de
Cronbach (1951), les utilisations inappropriées du coefficient se sont vite répandues, a
tel point que plusieurs auteurs (Green, Lissitz et Mulaik, 1977 ; Schmitt, 1996 ; Cor-
tina, 1993) et Cronbach lui-méme (Cronbach et Shavelson, 2004) ont cru nécessaire de
rappeler et de préciser les limites et les conditions de son utilisation appropriée.

Avec le recul des années, plus de cinquante ans apres la parution de I’article
de Cronbach (1951), le coefficient w doit Elre pergu pour ce qu’il est vraiment, soit un
coefficient de cohérence interne des items qui composent le score total a un test. Ce
coefficient trouve maintenant sa place parmi un arsenal complexe d’analyses de la fidé-
lité, dont I’étude de la généralisabilité (Cardinet, Johnson & Pini, 2010 ; voir section 7,
chapitre 3) constitue le modele sans doute le plus abouti en théorie classique des scores.
Bref, il est important de retenir que le coefficient o ne couvre qu’une faible proportion
des besoins de calculs de la fidélité et que son utilisation doit étre limitée aux cas bien
précis ot il convient. C’est ce que nous tacherons d’approfondir dans cette section.

34.1 Conditions d'utilisation

Le coefficient o est une mesure de la cohérence interne, c’est-a-dire du degré d’in-
tercorrélation entre les items. La cohérence interne est une condition nécessaire, mais
non suffisante de I’homogénéité des items d’une échelle, cette derniere impliquant
I’'unidimensionnalité de I’échelle en question (Green, Lissitz et Mulaik, 1977, p. 830).
Il est en effet possible d’obtenir une valeur élevée du coefficient o avec un ensemble
d’items multidimensionnels lorsque le nombre d’items en lui-méme est suffisamment
grand ou encore si plusieurs des dimensions sont intercorrélées.

Le coefficient o est fonction de la corrélation moyenne entre les items (Cor-
tina, 1993, p. 100) et peut étre élevé méme s’il existe de grands écarts entre les cor-
rélations. L’erreur type d’a doit donc étre prise en considération afin de déterminer
jusqu’a quel point la valeur d’ o peut avoir €té affectée par la variance des corrélations
entre items. Une erreur type d’a élevée peut étre interprétée de deux maniéres pos-
sibles. Elle peut indiquer soit une erreur de mesure des items €levée, soit la présence
de plusieurs dimensions au sein des items (Schmitt, 1996, p. 351). Lorsque les items
ne peuvent étre considérés comme t-équivalents, la fidélité de cohérence interne ne
peut étre estimée avec exactitude et représente plutét la borne inférieure de la valeur
réelle de fidélité. Pour que le coefficient o tende vers sa valeur maximale possible,
les items doivent étre T-équivalents c’est-a-dire €tre en forte corrélation et ne différer
entre eux que par une constante (Cortina, 1993, p. 101).

Cortina (1993, p. 102) a démontré que le coefficient alpha est fortement
influencé par le nombre d’items. Lorsque le nombre d’items est suffisamment élevé
(de I’ordre de 40 items ou plus), il est relativement facile d’obtenir des valeurs accep-
tables d’a (0,70 et plus) en dépit d’une faible moyenne des corrélations entre items
ou en présence de multidimensionnalité. A la limite, un constructeur de tests peut
atteindre des valeurs de o respectables en combinant plusieurs ensembles d’items
hétérogenes pourvu que ceux-ci soient corrélés positivement, ne serait-ce que modé-
rément. En combinant sans autres raisons valables des ensembles plus ou moins
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disparates d’items. il est donc possible, lorsque le nombre d’items est assez €levé,
d’obtenir un o indiquant une cohérence interne suffisante. Cependant, la significa-
tion de cet & souleve de nombreuses difficultés a cause de 1’absence d’homogénéité
entre les items. Un tel o indiquerait simplement que le test mesure quelque chose de
maniére cohérente, mais ce « quelque chose » serait indéfini ou mal défini. Une cohé-
rence €levée obtenue avec un grand nombre d’items ne dispense donc aucunement
d’effectuer une validation théorique et empirique de la dimensionnalité du concept
mesuré (voir chapitre 4, section 4). C’est la I'une des raisons, selon Cortina (1993),
de la mauvaise utilisation d’o., car au-dela d’un certain nombre d’items, la fidélité du
test devient une fonction trop importante du nombre d’items. Or « le nombre d’items
n’est pas une mesure adéquate de la qualité d’une €chelle ou d’un test » (p. 101).

Une autre mauvaise utilisation du coefficient o provient d’'une mauvaise inter-
prétation que 1'on donne a la limite précédente (Schmitt, 1996, p. 352). C’est ainsi
qu’un faux argument veut qu’il soit possible de se satisfaire de valeurs moindres d’o
avec un petit nombre d’items. La pratique d’indiquer le nombre d’items sur lequel est
basé le calcul de o est certes une bonne pratique, mais elle ne peut étre employée a
contresens, c’est-a-dire pour se contenter de valeurs de fidélité faibles avec un petit
nombre d’items, valeurs qui seraient jugées inacceptables avec un nombre plus élevé.
Il demeure que le coefficient o est une estimation de I’erreur d’échantillonnage des
items et que, peu importe le nombre d’items ayant servi au calcul du score total, une
faible valeur d’ o est toujours indicative d’'une mesure imprécise du score total.

Une autre interprétation fréquente du coefficient a veut que celui-ci représente
la moyenne de tous les coefficients de bissection possibles. Or, cette affirmation ne
tient que si les items sont T-équivalents. Le coefficient ¢ est la moyenne de tous les
coefficients de bissection, si et seulement si les écarts types des items sont égaux. Le
coefficient o calculé sur les scores standardisés permet de calculer la valeur d’alpha
standardisée. Ce coefficient standardisé n’est cependant pas approprié pour décrire la
fidélité et I'erreur de mesure lorsque les scores bruts sont employés. Il ne devrait pas
étre calculé avec les valeurs brutes car il pourrait surestimer la cohérence interne de
I’ensemble d’items en question.

3.4.2 Limites du coefficient o,

Selon Cortina (1993, p. 103), le coefficient o est utile pour estimer la fidélité dans
un cas bien particulier : lorsque nous nous soucions de la variance unique des items
dans un test unidimensionnel. Lorsque le coeftficient o est €levé et que sa valeur n’est
pas gonflée par un nombre exagéré d’items, nous pouvons en conclure que peu de
variances entre les scores résulte d’items particuliers, mais dépend d’un facteur général
ou de groupe. Ceci étant dit, le coefficient o ne devrait jamais étre utilisé comme un
indicateur d’unidimensionnalité des résultats. Il ne dispense pas d’une étude appro-
priée de la dimensionnalité des items au moyen d’analyses factorielles exploratoires
et confirmatoires (voir chapitre 4, section 4.4). Ceci étant dit, « une fois que I’exis-
tence d’un facteur unique a pu étre démontrée, le coefficient alpha peut étre considéré
comme une mesure de la force d'une dimension uniquc » (Cortina, 1993, p. 103).

34.3 Exemples de bonnes pratiques

Si les €tudes et analyses récentes sur le coefficient o ont permis de mieux en saisir
la portée et de dénoncer les abus quant a son utilisation, elles ont également permis
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de mieux en encadrer I’utilisation et de formuler des recommandations quant a la
maniére la plus adéquate d’en rapporter les résultats :

|. La valeur d’o devrait toujours étre accompagnée du nombre d’items sur lequel
elle a été calculée, de son erreur d’estimation ainsi que de la corrélation
moyenne entre les items (Cortina, 1993, p. 104 ; Green, Lissitz et Mulaik,
1977, p. 837 : Schmitt, 1996, p. 353). Ceci permet au lecteur d’apprécier a
quel point la cohérence interne résulte de corrélations élevées entre les items et
non d’une inflation de la valeur d’a occasionnée par un nombre €élevé d’items
peu corrélés entre eux.

2. Cronbach et Shavelson (2004, pp. 413-414) suggerent également de rappor-
ter I'erreur de mesure du score en plus du coeflicient lui-méme. Ceci permet
au lecteur de mieux se représenter toute 1’étendue des scores possibles avec
un €chantillon d’items tirés de la méme population. Une telle pratique est
également conforme avec le standard 2.1 des Standards for educational and
psvchological testing (American Eclucational Research Association, American
Psychological Association, & National Council on Measurement in Education,
1999).

3. Cronbach et Shavelson (2004, p. 415) proposent aussi d’indiquer le nombre
d’items non complétés, surtout si ceux-ci ont €té notés 0, introdujsant ainsi un
biais artificiel dans la corrélation entre les items a la fin d’un test. Dans un tel
cas, il peut étre approprié de ne pas tenir compte de ces items dans le calcul
de la valeur d’o..

4. L’hétérogénéité dans le contenu des items peut remettre en question la nature
aléatoire de I’échantillonnage du contenu. Cronbach et Shavelson (2004,
p. 415) préviennent qu’une analyse de cohérence interne qui ne tient pas
compte de I’existence de plusieurs catégories d’items peut donner lieu a des
erreurs de mesure plus grandes que ne I’aurait fait une analyse plus spécifique,
par exemple, en calculant la fidélité de chaque catégorie.

5. Le coefficient o constitue une estimation appropriée de la cohérence interne
dans I’éventualité o1 le score total est utilisé de fagon relative, c’est-a-dire pour
différencier les individus entre eux. Dans le cas ou le score total au test est
utilis€ de fagon absolue pour déterminer, par exemple, si un individu a atteint
un seuil de réussite ou tout autre score particulier, alors I’erreur de mesure est
sous-estimée (voir chapitre 3, section 7.6). Selon I’usage que I’on compte faire
du score total, Cronbach et Shavelson (2004, p. 415) recommandent de fournir
les composantes de sa variance de maniere a permettre le calcul des valeurs
d’erreur relative et d’erreur absolue.

6. 11 est également possible de mieux informer I’utilisateur potentiel d’un test en
lui indiquant le nombre de conditions (p.ex. le nombre d’items) requis pour
atteindre une erreur de mesure acceptable. Cronbach et Shavelson (2004,
p. 416) proposent de présenter un tableau indiquant I’erreur de mesure en fonc-
tion d’un certain nombre de conditions. L’utilisateur est alors en meilleure posi-
tion de faire un choix et d’arbitrer entre coit du test et précision de la mesure.

Pour conclure, nous pouvons affirmer que le coefficient oo demeure une
mesure de fid€lité pratique qui mérite d’étre employée. Avec le recul des années,
des méthodes plus puissantes, mais aussi plus complexes, se sont ajoutées au coef-
ficient o et, lorsque les conditions le permettent, celles-ci devraient étre employées.
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C’est le cas notamment de la théorie de la généralisabilité (Cardinet, Johnson & Pini,
2010) en théorie classique des scores. Il n’en demeure pas moins que lorsque nous
avons besoin de connaitre rapidement s’il est justifié de créer un score total a partir de
la somme des items d’un score composite, le coefficient o permet d’estimer rapide-
ment les chances qu’un autre échantillon d’items tirés du méme univers d’items nous
permette de formuler des conclusions similaires quant a la valeur relative des résul-
tats, comme par exemple, quel score est le plus élevé ou le plus bas, sans que 1'on
puisse se prononcer toutefois quant & sa valeur absolue. Ce besoin est courant et, dans
de telles circonstances, le coefficient o continue a rendre des services inestimables,
tant aux étudiants en psychométrie et en évaluation scolaire, qu’aux chercheurs les
plus chevronnés.

3.5 LES CORRELATIONS INTRA-CLASSES

Une source fréquente d’erreur de mesure, et donc de faiblesse du coefficient de fidé-
lité, est la subjectivité des juges qui évaluent les performances (p. ex. I’exactitude
de la définition d’un mot, I’originalité d’un dessin, etc.) et, sur cette base, attribuent
des scores. Cette subjectivité introduit de la variabilité dans les scores observés qui
n’est pas due a des différences effectives (variance vraie) entre les caractéristiques
individuelles mesurées. Lorsque I’'on évalue la fidé€lité des scores a un test, il est des
lors utile d’estimer le degré d’erreur introduite par le jugement des examinateurs. Les
corrélations intra-classes fournissent cette information en mesurant le degré d’accord
entre juges. Plus 1'accord entre les juges est €levé, plus le coefficient de corréla-
tion I'est également et moins la subjectivité des examinateurs influence les scores
observés.

Les coefficients de corrélation intra-classes constituent une famille de coeffi-
cients de corrélation qui, dans le contexte de I’évaluation de la fidélité, représentent
un cas particulier d’étude de la géuéralisabilité comportant une seule facette (voir
section 7 du présent chapitre). Shrout et Fleiss (1979) ont identifié plusieurs regles
permettant a I’utilisateur de choisir parmi six formes de corrélations intra-classes.

Tableau 3.9 — Evaluation de deux juges

Individu Juge 1 Juge 2
1 1 10
2 9 1
3 0|0
4 17 17
5 13 15
6 18 18
7 4 4
B 9 13
9 2 2
10 3|
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Tableau 3.10 — Composantes de |‘analyse de la variance

Exemple
Source de variance Degré de liberté Degré de liberté Carré moyen
Individus (i-1) 9 47,917 (M)
Juges (i-1) 1 1,250 {CM)
Individus x Juges (résidu) {i-D(-n 9 1,472 (M)

Nate : i = nombre d'individus ; j = nombre de juges ; carré moyen = somme des carrés divisée par le dl.

Tous ces coefficients se basent sur une analyse de la variance ol sont distinguées les
sources de variations suivantes : (1) les sujets, (2) les juges et (3) 'interaction entre
les juges et les sujets (résidu).

L’exemple suivant illustre le calcul d’un coefticient de corrélation intra-classe
dans le cas d’un test d’analogies verbales auquel ont répondu 10 enfants. Les réponses
de chaque enfant ont été corrigées indépendamment par deux juges choisis aléatoire-
ment. Le score de chaque enfant pouvait varier de 0 a 22. Le tableau 3.9 présente les
scores attribués par les deux juges aux 10 enfants.

Le tableau 3.10 présente, quant a lui, les composantes de la variarce estimées
et les degrés de liberté correspondants, ainsi que les valeurs obtenues sur la base des
données du test de compréhension verbale.

Dans le cas présent, la formule de calcul de la corrélation intra-classe doit étre
appliquée (Shrout & Fleiss. 1979) :

ccl CM, - CM,

~CM, + (k - 1)CM, + k(CM, —CM.,)/ n
oli CCI est le coefficient de corrélation intra-classe ; n = le nombre d’observations et
k = nombre de juges.
Ce qui donne la corrélation suivante :
47,917 - 1,472
47,917 + (2 - N1.472 + 2(1,250 - 1,472)/ 10

Cette corrélation s’interpréte comme les autres coefficients de fidélité. Nous pouvons
des lors affirmer que le degré d’erreur introduit par la sub jectivité des juges est faible
et que les scores observés a ce test sont fideles.

(3.44)

=0,94

4. Facteurs affectant I’estimation
de la fidélité des résultats

Les facteurs affectant ’estimation de la tidélité des résultats a un test proviennent de
deux sources principales :
e les limites inhérentes au calcul de la corrélation linéaire au moyen du r de
Pearson ;
o les conditions empiriques de I’administration du test, telles que la longueur du
test et la limite de temps imposée.
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Parce que, dans la pratique, I’estimation de la fidélité proceéde par un calcul de
corrélation, les valeurs de fidélité dépendent du modele de la corrélation linéaire de
Pearson et des postulats de ce type de calcul statistique (voir Annexe 1). Les limites
statistiques du r de Pearson s’étendent donc au coefficient de fidélité. Voici un bref
rappel de ces limites dont il faut tenir compte dans toute interprétation d’un coeffi-
cient de fidélité.

4.1 LA DIFFICULTE D’UN TEST

Celle-ci affectera le calcul de la fidé€lité parce qu’un test trop facile ou trop diffi-
cile entrainera une certaine asymétrie des résultats : asymétrie positive dans le cas
d’un test trop difficile, asymétrie négative dans le cas d’un test trop facile. Or, la
corrélation » de Pearson ne peut atteindre sa valeur maximum de | que lorsque les
distributions des deux variables en corrélation sont symétriques ou possedent le méme
type d’asymétrie.

Prenons le cas du calcul d’un coefficient de stabilité au moyen de la corréla-
tion test-retest. Dans la situation ot les scores se distribuent de maniére symétrique
lors d’une premiére adnimistration, puis de maniere asymétrique lors d’une seconde
administration, la valeur maximale du coefficient de corrélation entre les scores au
test et au retest ne pourra atteindre la valeur maximum de + 1.

Il est donc important de prendre en considération les facteurs affectant la fidé-
lité. Dans ce dernier cas, il est tout aussi important — sinon plus — de savoir que la
distribution des scores a changé que de savoir que la valeur de stabilité est faible.
En effet, le changement de distribution peut expliquer pourquoi la fidé€lité est faible.
Un test devenu trop facile au moment du retest peut expliquer que la distribution
des résultats, symétrique au moment du test, soit devenue asymétrique négative au
moment du retest. La contamination des résultats ou I’apprentissage peuvent expli-
quer ce genre de phénomene.

4.2 L’ETENDUE DES DIFFERENCES INDIVIDUELLES

La variance totale d’un test est une condition nécessaire, mais non suffisante a la
fidélité des résultats. C’est ce que nous avons vu en traitant de la variance du score
total & un test. Toute réduction de 1’étendue des scores individuels entraine une sous-
estimation de la corrélation entre deux variables (voir Annexe 1).

Lors de I’étude de la fidélité d’un instrument de mesure, plusieurs situations
peuvent se produire contribuant a réduire les différences individuelles et, par consé-
quent, nos chances d’obtenir une estimation correcte de la fidélité. C’est le cas,
notamment, des situations suivantes :

1. L’étude-pilote porte sur un échantillon qui posséde une variance moindre que la
population générale. C’est le cas d’un test dont les résultats ne sont recueillis
que dans des €coles provenant de milieux favorisés. On peut suspecter que la
variance des résultats ainsi recueillis est moindre que celle qui aurait été obte-
nue au moyen d’un échantillon représentatif.

2. Un test a été mis a I'essai sur une population scolaire a plusieurs niveaux, plus

étendue que le seul niveau dans lequel le test doit étre employé. Il faut étre
prudent dans I’appréciation de la fidélité rapportée dans de telles conditions.
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Les résultats peuvent donner lieu a une variance des scores qui soit artifi-
ciellement grande lorsque les répondants sont de plusieurs niveaux scolaires.
Par contre, cette variance risque d’étre réduite, et la fidélité de méme, si ’on
emploie le test a un seul niveau scolaire.

Magnusson (1967) a mis au point une formule permettant de cerriger 1’esti-
mation de la fidélité lorsque nous avons de bonnes raisons de croire que notre échan-
tillon de sujets est homogéne et contribue ainsi a sous-estimer la variance totale des
scores observes au test. Cette formule de correction est donnée par I'équation sui-
vante : ,

rop = 1 = S = ) (3.45)
SU
Dans cette équation, ry,, est la fidélité estimée pour le nouvel échantillon U, s3 est
la variance de I’échantillon pour lequel nous avons déja calculé la fidélité, s, est la
variance du nouvel échantillon et ry,, est la fidélité estimée a partir de I’échantillon
de départ X.

Cette correction de Magnusson postule que I’erreur aléatoire est la méme dans
les deux groupes et que la différence dans les variances des scores observés est impu-
table a des différences dans les variances des scores vrais dans les deux groupes.
C’est pourquoi, lors de I'utilisation de normes, il est important de s’assurer que notre
échantillon provient de la méme population qui a servi au calcul des valeurs de la
fidélité des résultats, sinon il sera plus prudent de réaliser une €tude-pilote sur la
fidélité des résultats obtenus avec I’échantillon concerné.

4.3 LIMITE DE TEMPS

Lorsqu’un test est chronométré, plusieurs €léves n’arrivent pas a répondre a toutes
les questions dans le temps imparti. Les questions omises se trouvent généralement
a la fin du test et celles-ci sont généralement cotées 0. Cette procédure a pour effet
de créer une inflation artificielle de la corrélation entre les derniers items, ce qui aura
pour effet de faire paraitre ces items plus homogenes qu’ils ne le sont en réalité.
Cette homogénéité ne sera pas due au fait que les items mesurent la méme chose,
mais plutot au fait qu’ils ont €té€ omis par les sujets parce qu’ils se trouvaient en fin
de test.

Il faut donc étre tres prudent lorsque 1’on administre un test chronométré et
que I’on souhaite déterminer la fidélité des résultats. L’estimation de la fidélité risque
d’étre faussée par la corrélation artificielle entre les items dans le cas des méthodes de
bissection ou encore de cohérence interne (o de Cronbach). Dans des conditions iden-
tiques, par contre, les résultats obtenus par la méthode test-retest ne sont pas affectés.

44 LA LONGUEUR DU TEST

Plus un test comprend un grand nombre d’items correspondant a ce que nous souhai-
tons mesurer, plus cette mesure devrait étre précise. En effet, la somme des erreurs
aléatoires de mesure devrait tendre vers zéro lorsqu’un grand nombre d’items est
utilisé. C’est le principe de la théorie de I'échantillonnage : plus un échantillon est
grand, plus I’estimation des caractéristiques de la population dont il est tiré tend a
étre précise.
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Le rapport entre la longueur d’un test et la fidélité de ses résultats est exprimé
par la formule de Spearman Brown (Spearman Brown prophecy formula). Elle nous
indique a quel degré de précision I’on peut s’attendre de scores qui seraient calculés
a partir d’un nombre accru d’items dans une proportion & (kK pouvant étre une fraction
ou un entier). Voici un rappel de cette formule que nous avons déja vue dans le cas
de la méthode de bissection oli k = 2 (formule 3.33) :

by (3.46
o S T k= 40)
E

Dans I’équation précédente, ry,. représente la fidélité attendue du test modifié, p,
représente la fidélité du test initial. Lorsque k > /, nous calculons la fidélité pour un
test allongé. Par exemple, si un test comporte 12 items et que 1’on souhaite connaitre
la fidélité de ce test auquel nous avons ajouté 18 items paralléles, soit 30 items en
tout, alors nous utilisons la formule (3.46) avec &k = 2,5 (2,5 x 12 = 30). Le méme
principe s’applique pour & < /. Les valeurs de fidélité calculées le sont alors pour des

tests plus courts.

La formule de Spearman-Brown nous permet de déterminer cans quelle
proportion la longueur d’un test doit étre augmentée pour atteindre un degré visé
de fidélité. En modifiant I’équation précédente, I’on peut isoler & de la facon sui-
vante :

_ reo(l=r,)

h = <*—+=° (3.47)
Ko (- r\:\")
Supposons que I’on veuille estimer dans quelle proportion un test de 30 items doit
étre prolongé pour que sa fidélité, actuellement de 0,75, soit portée a 0,85. En solu-
tionnant I’équation (3.47) pour trouver k, on obtient :

;= 0.8501-075)
0,75(1 - 0,85)

Une valeur k = 1,89 signifie que le nouveau test devra étre 1,89 fois plus long que le
test original. 11 devra donc compter approximativement 1,89 x 30 items, soit 57 items.
Il faudrait donc ajouter 27 items aux 30 items faisant déja partie du test pour faire
passer la fidélité du test de 0,75 a 0,85.

[l est important de se rappeler que la formule de Speariman Brown prend pour
acquis que les items qui seront ajoutés (ou retranchés) sont paralléles aux items du
test de dépait, c’est-a-dire qu’ils sont de méme contenu et de méme degré de diffi-
culté. En effet, la précision d’un test n’augmentera pas si I’on y ajoute des items de
niveaux de difficulté fort ditférents ou de contenus vari€s, susceptibles de ne pas avoir
une bonne corrélation avec les items faisant déja partie du (est.

1,89

La formule de Spearman Brown peut étre trés utile pour nous permettre de
décider de la longueur qu’un test doit avoir pour posséder une précision acceptable.
Cependant, cette méthode ne nous indique pas quelles sont les caractéristiques des
items paralléles a ajouter, en termes de contenu et de format, afin d’accroitre la fidé-
lité des tests. Lorsque le contenu d’un test est défini de facon générale, comme c’est
le cas de plusieurs €preuves sommatives en €ducation et de certains tests psycho-
métriques, le constructeur peut éprouver de la difficulté a définir les caractéristiques
des items a ajouter pour qu’ils soient paralleles a ceux déja construits. En éducation,
par exemple, le concepteur pourra s’inspirer des objectifs pédagogiques pour ajouter
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des items provenant des mémes objectifs que le test initial. Plus les conditions ayant
présidé a I'élaboration initiale du test sont claires, comme c’est le cas avec les tech-
niques de spécitication de domaine, plus il sera facile au concepteur de rédiger des
items paralleles.

Le principal inconvénient de cette maniere de procéder est d’employer une
approche empirique pour créer des ensembles homogeénes d’items. II est possible
que certains items posseédent des caractéristiques qui leur permettent de mesurer de
facon plus précise les sujets d’un échantillon particulier. Il est plus facile d’amé-
liorer la fid€élité d’un test lorsque celui-ci a €té construit selon des facettes ou une
approche critériée (voir chapitre 1) et lorsque les caractéristiques de ces items sont
bien connues. De plus, des tests construits selon de telles facettes se prétent bien a
une étude de généralisabilité (voir section 7 de ce chapitre).

5. Fidélité et erreur de mesure

La fidélité n’exprime pas la précision d’une mesure dans le méme systeme d’unités
que le score total, ce qui en rend I'interprétation difficile. C’est pourquoi, plutdt que
de rapporter la précision d’un test sous forme de fid€lité, on préfere parfois indiquer
I’erreur qui entoure I’ interprétation d’un score. Plus les résultats a un test sont fideles,
plus I’erreur entourant un score sera faible.

Dans la pratique, il existe deux facons de calculer I’intervalle de confiance
entourant le score observé de I'individu. Voici deux occasions ot cette situation se
présente :

1. On est intéressé a déterminer I’intervalle de confiance autour du score observé

a 'intérieur duquel se situe le score vrai de I'individu : Ierreur de mesure.

2. On est intéressé a déterminer I'intervalle de confiance du score observé
d’un éleve s’il devait étre sowmis a un test parallele au premier : [’erreur
d’estimation.

Fréquence

68% des observations

V- Se v V+ Se

Valeurs observées de X

Figure 3.6 — Distribution attendue des scores d’un sujet pour un testing répété
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5.1 L’ERREUR TYPE DE MESURE

Pour comprendre cette notion, nous devons nous rappeler que, dans la théorie clas-
sique, les scores d’un individu se distribuent normalement autour d’une valeur
moyenne qui correspond a sa note vraie. Nous pouvons calculer 1’écart type de cette
distribution. Si nous faisons de méme pour tous les sujets d'un groupe donné, nous
pourrons calculer la moyenne des écaits types des différentes distributions. Cet €cart
type moyen est appelé I’erreur type de mesure (s,). Elle peut étre estimée grice a la
formule suivante :

=il =r. (3.48)

r. = coefficient de fidélité
s, = écart type de la distribution des résultats a partir de laquelle 1. a été calculé

Parexemple, sir . estégal2a0,90ets estégalalSalorss, = 1541 - 0,90 = 4,75.

Mais que signifie concretement une erreur type de 4,75 ? Partant du postulat que
I’erreur de mesure se distribue normalement, nous pouvons nous attendre a ce que,
pour un sujet donné, 68 % de ses scores observés se situent dans un intervalle de
+ /s, autour de son score vrai (figure 3.6). Par conséquent, dans notre exemple, en
supposant que le score vrai soit €gal a 110, nous avons 68 % de chances d’observer,
lors d’une passation quelconque, une note comprise entre 105 et 115 (110 = 4,75
arrondi a l'unité). Si nous voulons une probabilité plus grande d’inclure le score
observé, il nous faudra élargir notre intervalle. Ainsi, si nous voulons avoir un inter-
valle de confiance de 95 % (= 1,96 écarts types de part et d’autre du score vrai) que
la note obtenue tombe dans un intervalle déterminé, nous devrons définir un intervalle
de 9 points (1,96 x 4,75 = 9,31 = 9) de part et d’autre de son score vrai.

Mais, dans la pratique, nous ne connaissons €évidemment pas le score vrai.
Nous ne savons donc pas ot se situe la note obtenue au sein de la distribution atten-
due des scores. Il se peut, par hasard, qu’elfe soit égale au score vrai. Il se peut aussi
qu’elle tombe a I’extrémité de la distribution. Mais cela, nous n’en savons rien. Par
contre, nous connaissons I’erreur type de mesure et nous acceptons un risque d’erreur
déterminé. A I'aide de ces informations, nous pouvons construire un intervalle de
confiance autour de la note observée dans lequel le score vrai du sujet a un certain
pourcentage de chance de se trouver. Si, dans notre exemple, le score obtenu par le
sujet est de 114 points et que nous souhaitons déterminer un intervalle ol le score
vrai de ce sujet a 95 % de chance de se trouver, nous allons construire un intervalle
de = 9 points autour de 114. Cet intervalle sera donc égal a [105 ; 123]). Pour élargir
ou pour rétrécir cet intervalle, il nous suffit de muitiplier I’erreur type de mesure par
la valeur critique de z correspondant au niveau de probabilité souhaité. Nous pouvons
des lors exprimer I'intervalle de confiance sous la forme générale suivante :

X -zs8, SV X+zs, (3.49)
X = le score observé
z, = la valeur critique de 2
S, = ’erreur type de mesure
V = le score vrai
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L’avantage majeur a déterminer un intervalle de confiance autour de la
note obtenue est de relativiser cette derniere note. Le praticien prend ainsi mieux
conscience de la marge d’erreur que comporte la mesure recueillie. A probabilités
égales, un large intervalle de confiance montre clairement que les scores observés ne
sont pas de trés bons indicateurs du score vrai. Inversement, un intervalle de conliance
étroit est 1’indice que les scores observés sont assez proches du score vrai. Une telle
pratique est également conforme avec le standard 2.1 des Strandards for educational
and psvchological testing (American Educational Research Association, American
Psychological Association, & National Council on Measurement in Education, 1999).

D’un autre c6té, I'intervalle de confiance a comme désavantage d’étre partois
mal interprété par les praticiens. En fait, nous n’avons jamais de certitude que le score
vrai soit inclus dans I'intervalle que nous avons établi autour de la note observée.
Nous n’avons qu’une probabilité, plus ou moins importante selon le risque d’erreur
choisi. Une autre limite de 1’'usage de I’intervalle de confiance est de postuler que
Perreur type de mesure est la méme a tous les niveaux de performance (postulat d’ho-
moscédasticité). Par exemple, dans le cas d’un test d’acquis scolaires. on suppose que
I’erreur de mesure est la méme pour les €leves forts que pour les €leves faibles. La
pertinence de ce postulat est discutable. Il se peut en effet que I'importance de I’er-
reur type de mesure différe selon le niveau d’aptitude des sujets. Nous verrons plus
loin que le modele binomial des scores présente une méthode d’estimation de 1'erreur
type de mesure qui ne s’appuie pas sur le postulat d’homoscédasticité.

Par ailleurs, en centrant I’intervalle de confiance sur le score observé, on pos-
tule que celui-ci représente une estimation non biaisée du score vrai du sujet. Ce
postulat est toutefois incorrect (Nunnally et Bernstein, 1994) car la corrélation entre
le score observe et le score vrai n’est jamais parfaite. Par conséquent, si ’on estime
le score vrai d’un sujet a partir de son score observé, il se produit un phénomene de
régression vers la moyenne des scores vrais. Ce phénomeéne est la conséquence iné-
vitable de toute corrélation imparfaite qui se traduit graphiquement par- une droite de
régression dont la pente est inférieure a 1. Dans ce cas, les valeurs de Y dévient moins
par rapport a la moyenne des Y que les valeurs de X par rapport a la moyenne des X.
Dans le cas des scores observés X, les scores supérieurs 2 la moyenne sont biaisés
vers le haut et les scores inférieurs a la moyenne sont biaisés vers le bas. Plus un
score observé est €loigné de la moyenne, plus la valeur absolue du biais est grande.
Pris comme un groupe, les sujets qui obtiennent des scores €levés bénéficient plus
souvent d'erreurs positives et les sujets qui obtiennent des scores faibles subissent les
effets du phénomene inverse (erreurs négatives plus {réquentes).

Comme illustration du phénomene de régression vers la moyenne, nous pou-
vons reprendre 1’observation faite par Galton de la relation entre la taille des parents
et celle de leurs enfants. Afin de placer toutes les tailles sur une méme échelle, Galton
les a transformées en scores z (ch.6, §2.3.4). De cette fugon, les tailles des parents
et celles des enfants €taient exprimées sur une échelle identique dont 1’unité valait
1. Galton a ensuite représenté sur un graphique cartésien la relation entre la taille
des parents, en abscisse, et celle des enfants, en ordonnée (figure 3.7). Puis, pour
des parents d’une taille déterminée (par exemple, correspondant a ls au-dessus de la
moyenne), il a calculé la taille moyenne des enfants. En laisant ce calcul pour toutes
les tailles des parents, il s’est rendu compte que les tailles moyennes des enfants
formaient une droite (la droite de régression) et n’augmentaient pas aussi rapidement
que celles de leurs parents. Les moyennes des enfunts déviaient en effet moins
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Figure 3.7 — Phénoméne de régression vers la moyenne

par rapport a leur moyenne générale que les tailles des parents correspondantes. Pour
cette raison, cette régression vers la moyenne a été appelée par Galton, la /oi de
régression filiale. Ce phénomeéne découle directement de la corrélation imparfaite
entre la taille des parents et celle de leurs enfants due au fait que la taille des enfants
n’est pas entierement déterminée par la taille de leurs parents.

Du fait de ce phénomeéne de régression vers la moyenne, il est préférable de
centrer ’intervalle de confiance sur I’estimation du score vrai plutot que sur le score
observé. L’estimation du score vrai se calcule a I'aide de la formule suivante (Glut-
ting, McDermott et Stanley, 1987) :

V=X+r. (X -X) (3.50)
V = score vrai estimé
X =score observé
X = moyenne des scores observés
r.» = coefficient de fidélité

Par ailleurs, il est incorrect de prendre I’erreur type de mesure calculée selon
la formule (3.48) pour construire un intervalle de confiance autour de ’estimation du
score vrai. Cette erreur est en effet plus importante que I’erreur de mesure associ€e a
I’estimation du score vrai (Stanley, 1971). Dans ce cas, nous devons calculer 1’erreur
type d’estimation a 1’aide de la formule suivante (Glutting et al., 1987) :

S.=(sl=r.r, (3.51)
s, = écart type de la distribution des résultats a partir desquels r. a été calculé

r.» = coefficient de fidélité

A titre d’exemple, nous allons prendre le méme score observé que celui utilisé
dans I’exemple précédent (114). Dans le cas présent, nous allons commencer par esti-
mer le score vrai correspondant a ce score observé. Comme le score moyen est 100
et le coefficient de fidélité est 0,90, le calcul est simple : 100 + 0,90 x (114 — 100) =
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112,6 = 113 (équation 3.50). Quant a 'erreur type d’estimation, elle est obtenue par

le calcul suivant : (154/1 — 0,90) x 0,90 = 4,27 (équation 3.51). A partir de ce résul-
tat, nous pouvons déterminer une valeur qui nous permettra de construire un inter-
valle de confilance de 95 % autour de I’estimation du score vrai. Pour cela, il suffit
de multiplier 4,27 par 1,96 ce qui donne 8,37 (= 8). L’intervalle de confiance de
95 % correspond dés lors a 8 points de part et d’autre de 113 ce qui correspond &
I'intervalle {105 ; 121]. On peut constater que, d’une part, I’estimation du score vrai
régresse vers la moyenne et, d’autre part, que l'intervalle de confiance utilisant 1"er-
reur de mesure associ€e a I’estimation du score vrai est plus étroit que celui utilisant
I'erreur type de mesure.

Cette demiére procédure de construction d’un intervalle de confiance est sans
aucun doute la plus rigoureuse. Dans la pratique, elle aboutit toutefois a mettre en
relation un score observé et un intervalle de confiance dont les caractéristiques peu-
vent dérouter les utilisateurs qui ne comprennent pas d’emblée pourquoi cet intervalle
est asymétrique par rapport au score observé. En effet, dans notre exemple, la borne
inférieure est 9 points en dessous du score observé (114) et la borne supérieure est 7

points au-dessus de ce méme score.

5.2 L’ERREUR TYPE D’ESTIMATION

Le deuxieme type d’erreur est 'erreur d’estimation. C'est le méme type d’erreur
que l'on retrouve chaque fois que I'on souhaite calculer I’intervalle de confiance
d’une valeur prédite a partir d’'une équation de régression linéaire. Dans ce cas-ci,
on cherche a prédire le résultat 2 un test parallele a partir du résultat a un autre test
parallele. L’erreur type d’estimation est donnée par la racine carrée de la variance
résiduelle. La variance résiduelle est la variancc des scores qui subsiste dans le
second test une fois que 1’on tient compte des résultats au premier test. En effet, si
I’on devait calculer la variance des scores observés au deuxieme test a partir de tous
ceux qui ont obtenu le méme résultat (disons [5/20) au premier test, celle-ci devrait
ére d’autant plus petite que la corrélation (ou si ’'on veut I’équivalence) entre les
deux tests est grande. Plus les deux tests sont paralleles, plus grande est la probabi-
lité que le score a ’autre test soit aussi de 15/20 ou une valeur trés approchée. Un
exposé détaillé du calcul et de I'interprétation de I’erreur d’ estimation est présenté a
I’ Annexe 1.

Rappelons que I’homoscédasticité est souvent postulée lorsque I’on calcule
des corrélations linéaires. Généralement, le chercheur intéressé a diftférencier les
sujets entre eux suppose que I'erreur type d’estimation est la méme pour tous. L’ho-
moscédasticité rend plus simple I’interprétation des résultats. Néanmoins, le postulat
d’homoscédasticité peut ne pas €tre réaliste dans toutes situations : par exemple,
lorsque le chercheur veut estimer I’erreur de mesure qui entoure la proportion des
items d’un domaine qu’'un sujet est capable de réussir correctement. Il est naturel,
dans une telle situation, que I'erreur de mesure soit moindre chez ceux qui réussis-
sent ou échouent a presque tous les items que chez ceux qui n’en réussissent que
la moitié. Keats et Lord (1962) et Lord (1965) ont proposé un modele de test fondé
sur la distribution binomiale qui permet d’estimer ce type d’erreur de mesure parti-
culierement utile en mesure critériée. Nous aborderons ce modele dans la section 6
dc ce chapitre.
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5.3 L’ERREUR TYPE DE LA DIFFERENCE

En dehors de la détermination d’un intervalle de confiance, la connaissance de I’er-
reur type de mesure est également utile si nous désirons comparer les scores obtenus
par un méme sujet a deux tests diftérents. Il est assez fréquent qu’un psychologue
scolaire, au vu des résultats de tests, se demande si un sujet posséde de meilleures
aptitudes dans un domaine que dans un autre. Les écarts observés entre les scores a
différents tests peuvent toutefois résulter de fluctuations aléatoires dues aux erreurs
cumulées de chacune des mesures. Il est donc important de pouvoir estimer quelle est
la probabilité qu’une différence observée soit le reflet d’une différence réelle entre les
aptitudes d’un sujet. Dans ce but, nous pouvons calculer I’erreur type de la différence
(s,,). Celle-ci est logiquement plus importante que I"erreur type de mesure de chacun
des deux scores entre lesquels la différence est calculée.

Puisque, dans la théorie classique des scores, les erreurs de mesures sont non
corrélées, nous pouvons écrire :

Si =W +8 (3.52)

s;fD = la variance de |’erreur de la différence,

szx et sér = la variance de I’erreur des notes X et Y.

Pour étre comparées, deux notes doivent étre exprimées sur des échelles sem-
blables. Autrement dit, les deux tests dont elles sont issues doivent avoir une méme
moyenne et un méme €cart type. Si c’est le cas, de 1’équation ci-dessus, nous pouvons
dériver I’équation suivante :

Sg, =S\2 -1 (3.53)

5., = I'erreur type de la différence,
s, = I’écart type de la distribution des X, égal a celui de la distribution des Y,

ryx €t 1y, = le coefficient de fidélité de chacun des deux tests.
Par exemple, si ryy = 0,88 et ry, = 0.85 et si s, = 10 pour les deux tests, alors
g, = 1042 - 0,88 — 0.85 = 5,20. Sur la base de cette valeur, nous allons pouvoir

tester I’hypothese nulle d’une absence de différence statistiquement significative
entre les deux scores. Nous considérerons en effet que les différences observées
entre —5,20 et +5.20 ne s’écartent pas significativement de zéro. Cet intervalle de
—1 erreur type et + 1 erreur type autour de zéro inclut 68 % des différences obser-
vées. Cela implique que la différence entre les deux scores devra étre au minimum
de 5,20 points (en négatif ou en positif) pour étre considérée comme statistiquement
significative avec, par conséquent, un risque de se tromper (rejeter erronément ’hy-
pothese nulle) dans 32 % des cas. Si nous souhaitons un risque d’erreur moindre,
nous devons multiplier I’erreur type de la différence par la valeur critique de z cor-
respondant au seuil choisi. Ainsi, si nous désirons réduire a 5 % le risque de nous
tromper, nous devons multiplier 5,20 par 1,96 ce qui est €gal a 10,18. Dans ce cas,
il faudra que la différence entre les résultats aux deux tests soit au minimum de
10,18 points pour étre considérée comme statistiquement significative. Nous rédui-
rons alors le risque de rejeter erronément I’hypothese nulle a 5 % des différences
observées.
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Qu’une difl'érence soit statistiquement significative n’implique pas qu’elle soit
peu fréquente au sein de la population. La référence a la signification statistique de
la différence nous permet simplement de déterminer a partir de quelle valeur une
différence observée est vraisemblablement le reflet d’une différencc réelle entre deux
caractéristiques du sujet dont nous comparons les scores. L'évaluation de la fréquence
au sein de la population de différences égales ou supérieures a cette valeur de réfé-
rence est une autre question. Par exemple, au WISC-I1l, la différence entre le QI Ver-
bal et le QI de Pertormance doit étre d’au moins 12 points pour étre statistiquement
significative au seuil de 0.05. Bien que cette valeur paraisse €levée, des diftérences
égales ou supérieures sont relativement fréquentes au sein de la population (Grégoire,
2000). L’analyse de la ditférence entre le QI Verbal et le QI de Performance au sein
de I’échantillon d’étalonnage (N = 1120) a ainsi révél€ que 41.3 % des sujets de cet
échantillon présentaient une différence égale ou supérieure a 12 points.

6. Le modeéele binomial de I’erreur

Les Standards for Educational and Psychological Testing (American Educational
Research Association, American Psychological Association, & National Council on
Measurement in Education, 1999, p. 31) recommandent aux constructeurs de tests de
communiquer |’erreur type de mesure pour dift€rents niveaux de scores. Comme nous
’avons vu clans la section précédente, la théorie classique ne nous permet malheureu-
sement pas de produire une telle information. La théorie classique s’appuie en effet
sur le postulat d’une indépendance entre le score vrai et I’erreur de mesure. L’erreur
type de mesure est dés lors estimée pour le test clans son ensemble, quel que soit le
niveau de score vrai des sujets. Pour satisfaire & la recommandation des Standards
for Educational and Psychological Testing, il est donc nécessaire de modifier certains
postulats de la théorie classique afin de permettre une estimation de 1’erreur type de
mesure conditionnelle.

Il ne s’agit pas de se plier a une exigence purement formelle. La nécessité
d’estimer ’erreur type de mesure a divers niveaux de scores est dictée par un certain
nombre de constats empiriques. Ainsi, comparant plusieurs méthodes d’estimation de
I’erreur type de mesure conditionnelle, Felt, Steffen & Gupta (1985, p. 358) obser-
vent que « quelle que soit la méthode utilisée, I'erreur maximale est souvent deu.x
fois plus importante que erveur minimale. Par conséquent, I’erreur type de mesure
calculée selon la formule traditionnelle pour I'ensemble du test ne rend pas correc-
tement compte de Iimportance de 'erveur de mesure de beaucoup — et peut-étre de
la plupart — des sujets ». Ce probleme est particulierement crucial dans le cas de
tests critériés. Dans de tels tests, des valeurs seuils sont définies pour permettre de
ranger les sujets dans différentes catégories comme, par exemple, la maitrise ou la
non-maitrise d'un apprentissage. La connaissance précise de I’erreur type de mesure
pour chacun des scores seuils est essentielle vu I’importance des décisions prises sur
cette base. L'usage d’une unique erreur type de mesure pour I’ensemble des scores
possibles au test risque en effet de conduire a des décisions inadéquates.

Le modele binomial de I’erreur, développé par Lord (1955), permet de sur-
monter les limites de la théorie classique et de calculer des erreurs types de mesure
conditionnelles, c’est-a-dire en fonction du niveau de score des sujets. Ce modele
n’est toutefois applicable que pour des items dichotomiques, c’est-a-dire cotés |
ou 0. Dans le cadre du modéle binomial de I’erreur, un test composé de n items



134 La fidélité des résultats

dichotomiques est congu comme un échantillon d’items tirés au hasard d’un univers
d’items. Tous les items de cet ensemble sont réputés posséder les mémes propriétés
du point de vue du contenu, de la difficulté et de la discrimination. Cette situation est
analogue a celle, classique en calcul des probabilités, du tirage de boules dans une
urne. Chaque sujet de la population est considéré comme capable de répondre correc-
tement a une certaine proportion de I’ensemble des items. Cette proportion peut étre
congue comme le nombre de boules blanches dans 'urne. Inversement, la proportion
d’items auxquels le sujet est incapable de répondre correctement correspondrait au
nombre de boules noires dans cette méme urne.

Le score vrai d’un sujet est €gal a la proportion de I’ensemble des items aux-
quels il peut répondre correctement. Dans les faits, le sujet ne répond qu’a un test
particulier, c’est-a-dire a un échantillon d’items tirés aléatoirement de I’ensemble des
items. Si nous constituons aléatoirement un trés grand nombre de tests a partir de cet
ensemble d’items, la distribution des scores d’un sujet a tous ces tests se distribuera
autour du score vrai de ce sujet. L’erreur type de mesure sera alors égale a 1’écart
type de cette distribution. Mais comment estimer cette erreur type lorsque nous dis-
posons seulement du score du sujet a un seul test ? Pour répondre a cette question,
nous devons nous souvenir que les items sont tous dichotomiques. Par conséquent,
la distribution de fiéquence des scores aux différents tests constitués aléatoirement a
partir d’un vaste ensemble d’items correspondra approximativement a la distribution
binomiale. Rappelons que, mathématiquement, la distribution binomiale est définie
par la formule suivante :

P(X)= l pigy (3.54)

N!
XN -X)
P(X) = la probabilité de X succes,

N = le nombre de tirages,
N! = factorielle N = le produit de tous les entiers de N jusque 1

= N(N-1)(N-2)(N-3)... 1,

p = la probabilité de succes lors d’un tirage quelconque,

g = 1 — p = la probabilité d’un échec lors d’un tirage quelconque.

Supposons qu'un sujet soit capable de répondre correctement a 75 % des items
et qu’il ait a passer un test de 12 items. Son score vrai est donc égal a 9 (= 75 % de
12). Toutefois. son score observé peut fluctuer aléatoirement autour de cette valeur du
fait de I'erreur de mesure. Gréice a la formule (3.54), nous pouvons estimer la proba-
bilité que ce sujet obtienne un score donné, diftérent de 9. Calculons, par exemple, la
probabilité que ce suject réponde correctement a 11 items, c’est-a-dire que son score
total soit €gal a 11 puisque les items sont cotés 1 ou 0. Appliquons la formule (3.54) :

!
Pl)= 12 x 0,75" x 0,25"*" =0,1267

T2 - 11!

Ce résultat signifie que, si un sujet posseéde la capacité de réussir 75 % des
items et qu’il doit passer un test de 12 items constitué de maniere aléatoire, il
obtiendra un score de 11 points lors d’un peu plus de 12 passations sur 100. Nous
pouvons, de la méme maniere, calculer la probabilité que ce sujet obtienne chacun
des 13 scores possibles a un test de 12 items (0 est un des scores possibles). Les
probabilités que nous obtiendrons nous permettront de déterminer la distribution de
fréquences des scores attendus a un test de 12 items pour un sujet dont le score vrai

est égal a 9.
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Lorsque le nombre d’items est supérieur a 30, la loi normale constitue une
bonne approximation de la distribution binomiale. Pour le calcul des probabilités
associées a un score particulier, on peut transformer le nombre d’items réussis en
score z et trouver sa probabilité dans la table de probabilités de la loi normale (voir
Annexe 2, Table 4). Les caractéristiques de cette distribution peuvent étre calculées a
I’aide des formules suivantes :

= Np (3.55)
a® = Npg (3.56)
o =./Npg (3.57)

Supposons que notre test soit compos€ de 30 items. Un éléve en a réussi 80 %, soit
24. Le score moyen obtenu par le sujet sera donc égal a 24, c’est-a-dire a son score
vrai. La variance des scores sera, elle, égale a 4,8 et I’écart type égal a 2,19. Nous
avons vu plus haut que cet écart type correspond en fait a I’erreur type de mesure.
Cela signifie que, pour un score vrai de 24 points, nous avons un peu plus de 68
chances sur 100 d’observer, lors d’une passation de test quelconque, un score inclus
dans I'intervalle de = 2,19 points autour de 24.

Dans la pratique, nous ne connaissons évidemment pas le score vrai du sujet
que nous évaluons. Pour calculer I’erreur type de mesure, nous devons alors prendre
la proportion d’items réussis par ce sujet comme estimation de son score vrai. Par
ailleurs, il est également nécessaire d’introduire dans la formule (3.57) une coirection
pour obtenir une estimation non biaisée de la variance de la population. Nous obte-
nons alors la formule nous permettant d’estimer I’erreur type de mesure pour un score
observé donné :
(3.58)

N = nombre d’items du test,
p = proportion d’items réussis = score total au test divis€ par N,
qg=1-p.
Par exemple, nous pouvons calculer I’erreur type de mesure d’un score de 6
points a un test homogene de 12 items :

s, = le % 0,5 % (1-0,5) x [L) - 1,81
12 -1

Si nous réalisons le méme calcul pour chacun des scores possibles a ce test de 12
items, nous pouvons constater que ’erreur type de mesure est maximale au centre
de la distribution des scores. Elle est par contre minimale a chacune des extrémités
de cette méme distribution. Nous pouvons ainsi constater que, contrairement au troi-
sieme postulat de la théorie classique, I’erreur de mesure peut étre diftérente selon le
score vrai. Le modele binomial de I’erreur nous permet de tenir compte de ces chan-
gements. Toutetois, cette amélioration par rapport a la théorie classique se fait au prix
de postulats plus exigeants, ce qui conduit Lord (1965) a qualifier le modeéle bino-
mial de théorie forte du score vrai (strong true-score theory). Deux postulats doivent,
en particulier, retenir notre attention. Le premier concerne I’indépendance locale des
items. Cela signifie qu’a un niveau de score vrai donné, les résultats a chaque item
doivent étre indépendants les uns des autres. Un second postulat est qu’a un niveau de
score vrai donné, la probabilité de réussite est identique pour tous les items de |’en-
semble considéré. Ce dernier postulat est, en pratique, quasi impossible a satisfaire.
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Pour prendre en compte les inévitables variations de difficulté, Keats (1957) a pro-
posé une version sensiblement modiliée de la formule (3.58) :

N | ~r,.
21

ry = le coefficient de fidélité (formes paralléles, bissection ou alpha),
r,, = la formule 21 de Kuder-Richardson (équation 3.41)

En fait, la formule (3.59) est identique a la formule (3.58) hormis 1’ introduc-
tion d’un facteur de correction qui a pour effet de réduire, en moyenne, les estima-
tions des erreurs types de mesure et de les ramener a un niveau plus adéquat. Felt,
Steffen et Gupta (1985) recommandent I’ utilisation de cette formule de préférence a
la formule (3.56).

Lord (1965) a proposé une modification du modele binomial de I’erreur pour
tenir compte du fait que de nombreux tests incluent des items de différents niveaux
de difticulté. Dans le modéle binomial composite de ’erreur, on congoit les formes
paralleles d’un test comme des échantillons stratifiés d’items plutdt que comme des
échantillons simplement aléatoires. En d’autres termes, au lieu de tirer les boules
d’une méme urne, nous les tirens de plusieurs urnes qui contiennent chacune, une
proportion différente de boules blanches. Aux urnes correspondent des ensembles
d’items dont le niveau de difficulté differe. Chacun de ces ensembles constitue une
strate. Nous devons prendre en compte autant de strates qu’il y a de niveaux de diffi-
culté au sein du test considéré. Ce genre de situation se rencontre en éducation dans
les tests de maftrise centrés sur plusieurs objectifs. L’erreur type de mesure se calcule
des lors a I’aide de la formule suivante :

k
sp= X k| — (3.60)
k, -1
k., = nombre d’items dans la strate i,
p, = proportion d’items de la strate / réussis par le sujet,
9 =1-p;

{ = nombre de strates

Comme le fait remarquer Felt (1984), cette formule risque malheureusement
de conduire a des estimations tres imprécises car les tests comprennent habituelle-
ment un grand nombre de strates comportant chacune un nombre relativement petit
d’items. Lorsque certaines strates ne contiennent que deux ou trois items, Felt et al.
(1985) conseillent d’ailleurs de ne pas utiliser cette formule pour estimer I’erreur type
de mesure des différents scores d’un test.

7. L'étude de la généralisabilité

Les situations décrites jusqu’a maintenant ont illustré des cas relativement simples
de calcul de la fidélité dans le modele classique : fidélité des résultats en fonction
du temps, de I’échantillonnage des items, etc. Il arrive, cependant, que les conditions
d’observation et de mesure soient beaucoup plus complexes. Le probleme se pose
alors d’étudier la fidélité a I’intérieur d’une famille de situations ou si I'on préfere
d’un univers de généralisabilité. Dans un tel contexte, la notion de score vrai cede la
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place a la notion de score univers, score attendu de I’individu dans un ensemble de
conditions d’observation et de mesure.

Prenons un exemple pour illustrer tout I’intérét de I'étude de généralisabilité.
Nous savons que la correction de compositions €crites présente un défi majeur aux
enseignants. Il n’est pas facile d’obtenir des résultats fideles lors de la correction car
plusieurs facteurs peuvent affecter la notation de I’éleve. 1l y a d’abord le sujet imposé
de la composition écrite. Ensuite, il y a le degré de sévérité et de constance de chaque
correcteur. Enfin, si chaque correcteur utilise une grille d’appréciation, la clarté et la
facilité d’utilisation de la grille peuvent également influencer le travail de correction et
de 1a, le score de I’éleve. Comment traiter une telle situation avec les outils que nous
avons vus dans ce chapitre, en particulier avec les coefficients de corrélation ?

D’abord, nous pourrions calculer plusieurs résultats pour chaque éleve. Par
exemple, chaque €leve pourrait obtenir un score sur chaque théme imposé, pour
chaque correcteur ou pour chaque grille de correction. Afin de déterminer la fidélité
inter-correcteurs, nous pourrions calculer les corrélations deux a deux entre les résul-
tats accordés par chaque correcteur a chacun des thémes. S’il ne devait y avoir que
deux themes et trois correcteurs, nous devrions alors calculer six corrélations : les
corrélations entre les correcteurs | et 2, | et 3, 2 et 3 pour le theme |, et de méme
pour le theme 2. Si les corrélations entre les correcteurs devaient varier pour les résul-
tats obtenus par les €éleves aux deux themes, nous pourrions affirmer que la fidé-
lité inter-correcteurs est affectée par la nature du theme imposé. La nature du théme
imposé€ serait considérée comme une source d’erreur de mesure. Nous pourrions faire
le méme type d’analyse en utilisant des coefficients de corrélation intra-classe (voir
section 3.5).

Bien entendu, nous pourrions simplifier ce probleme en ne calculant la fidélité
des résultats que pour les moyennes de chaque éleve aux deux compositions écrites.
Ceci pourrait améliorer la fidélité, mais dans quelle mesure ? Le principal bénéfice de
cette procédure serait de simplifier le calcul de la fidélité inter-correcteurs. En calcu-
lant des scores moyens pour les themes. il ne nous resterait que trois coefficients de
corrélation a calculer entre les correcteurs | et 2, | et 3 et 2 et 3. Mais que pourrions-
nous dire maintenant de I’effet de la grille d’appréciation utilisée par les correcteurs ?

La encore, la procédure a suivre risquerait d’étre longue. En limitant a deux le
nombre de grilles, nous voudrions sans doute nous assurer de la fidélité des résultats
obtenus en calculant, pour chaque correcteur, une corrélation entre les résultats accor-
dés sur chacun des deux thémes par les deux grilles. En effet, il faudrait calculer, pour
I’ensemble des trois correcteurs, 6 coefficients de corrélation : les corrélations entre
les résultats aux grilles 1 et 2 pour le theme | et de méme pour le theme 2. Que faire
si les corrélations entre les résultats aux grilles 1 et 2 devaient différer sensiblement
pour le theme | et le theme 2 ? Ceci indiquerait que I'une des grilles d’appréciation
donne lieu a des résultats plus fideles lorsque les compositions des €léves portent sur
un theme particulier. Comment réduire cette source d’erreur de mesure et comment
savoir quelle part de cette erreur dépend des correcteurs eux-mémes ?

7.1 NOTION DE SCORE UNIVERS

Cronbach, Gleser et Rajaratnam (1963) ont élaboré la théorie de la généralisabilité
dans le but de réunir en un seul concept les différentes délinitions de la lidélité. En
utilisant les principes de I’analyse de variance, Cronbach et al. proposent de quantifier
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I’importance de chaque source de variation d’une situation de mesure. Le score vrai
devient I'espérance mathématique de toutes les observations possibles et I'erreur est
le résultat d’'une fluctuation dans 1’échantillonnage de certains niveaux des facettes
considérées (évaluateurs, moments, formes d’items, etc.).

La généralisabilité est donc un concept plus englobant que celui de fidélité. I]
permet de décrire des situations de mesure plus complexes et plus pres de la réalité.
Cardinet, Johnson et Pini (2010, p. 23) la définissent ainsi :

Generalizability theory, or G theory, is essentially an approach to the estima-
tion of measurement precision in situations where measurements are sub ject
to multiple sources of error: It is an approach that not only provides a means
of estimating the dependability of measurements already made, but that also
enables information about error contributions to be usecl to improve measure-
ment procedures in future applications.

Les sources d’erreur de mesure dans un dispositif complexe sont fort nom-
breuses. L’étude de la fidélité de tels dispositifs doit tenir compte de toutes les facettes
du plan d’observation et de leurs interactions. Pour y arriver, il faut calculer la varia-
bilité des résultats en fonction de ces différentes facettes. C’est donc de la fidélité du
score univers dont il sera question, c’est-a-dire de la fidélité du score dans |’univers
des conditions décrites par les facettes du plan d’observation.

Cardinet et Tourneur (1985 ; p. 23) définissent ainsi le score univers :

Le score univers d’'une personne p, domnée idéale, représente la moyenne des
scores de la personne p, calculée sur toutes les observations admissibles. @r I'ob-
servateur utilise le score observé, ou une fonction du score observé, pour estimer
la valeur du score univers. Il généralise ainsi de I'échantillon a la population.

Il'y a donc un parallele important entre jidélité et généralisabilité. Dans le
modele classique, la fidélité se définit en termes de corrélation entre le score observé
et le score vrai. Plus la corrélation entre les deux est élevée, plus la fidélité est grande.
Il en va de méme avec la notion de généralisabilité. Elle traduit le degré de corréla-
tion entre le score observé et le score univers de I’individu. Plus cette corrélation est
élevée, plus le score observé de I’individu ressemble a celui qu’il obtiendrait s’il était
soumis & I’ensemble des conditions de I’univers de généralisation.

Nous ne connaissons pas le score univers directement, mais nous pouvons 1’es-
timer. Dans I’exemple précédent, la moyenne des résultats de I'éleve pour les deux
thémes, notés au moyen de deux grilles différentes par trois correcteurs, constituerait
le score observé de I’éleve. Ce score observé constitue une bonne estimation du score
univers de I’éleve jusqu’a un certain point. Si le dispositif de mesure constitue un bon
échantillon de themes, de correcteurs et de grilles de correction, alors le score observé
sera représentatif de la population des conditions de mesure et sa généralisabilité sera
élevée. Nous pourrions aussi affirmer que la généralisabilité du score dépend de la
corrélation qui existe entre le score univers (ou score vrai) et le score observé dans
les mémes conditions d’observation et de mesure.

Immédiatement, une conclusion s’impose : plus I’échantillon des conditions
d’observation se rapproche de la population, plus la généralisabilité€ sera grande. Dans
notre exemple, si nous augmentions le nombre de thémes, de correcteurs et de grilles,
I’échantillon serait plus important et la généralisabilité du score plus grande. Mais,
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s

comment s’assurer d’'une bonne généralisabilité ? Toutes les facettes sont-elles aussi
importantes les unes que les autres ? Comment développer un dispositif de mesure
qui soit €conomique et efficace ? Pouvoir répondre a ces questions est la motivation
premiére des études de la théorie de la généralisabilité.

7.2 ETupes G eT D

L’étude de la généralisabilité permet de tenir compte de multiples sources d’erreur
dans I’estimation de la fidélité. Comme nous venons de le voir, dés que nous sommes
intéressés a généraliser a un grand nombre de conditions d’observation, le recours aux
coefiicients de corrélation pour rendre compte de la variabilité des résultats devient
rapidement impraticable. Pour tenir compte de I'ensemble des variations qui se pro-
duisent dans un plan d’observation et des interactions possibles entre les facettes
de ce plan, I’étude de la généralisabilité se fonde sur I’analyse de la variance (voir
Annexe 1). Tout comme I’analyse de la variance permet un test d’hypotheése sur plus
de deux groupes a la fois, I’étude de généralisabilité permet d’estimer |'importance
des variations introduites par plus d’une variable ou facette. L’étude de la généralisa-
bilité est donc au calcul de la fidélité, ce que I’analyse de variance est au test . Pas
étonnant alors de retrouver I’analyse de variance a la base des méthodes de calcul de
la généralisabilité.

Tout d’abord, il y a lieu de faire une distinction importante entre les deux fina-
lités de I’étude de généralisabilité : érude G et étude D. Cette distinction est rendue
nécessaire du fait que I’étude de la généralisabilité permet un plus grand contréle sur
les sources d’erreur de notre dispositif d’observation. Il est donc possible de faire
beaucoup plus que de calculer I'indice de fidélité d’un score univers (ou coefficient
de généralisabiliré). Le chercheur peut aussi estimer dans quelles conditions son dis-
positif d’observation présentera des conditions optimales.

Le parallele entre études G et D et la théorie classique des tests est difficile a
établir, mais il est possible. Lors du calcul de la fidélité d’équivalence, le chercheur
peut estimer combien d’items paralleles aux items de son test de départ il doit ajouter
pour obtenir une fidélité acceptable. Nous avons vu que la formule de Spearman-
Brown (équation 3.46) nous perimettait de faire ce calcul. Cette estimation de la
nouvelle fidélité du test obtenue a partir des résultats aux items du test de départ
correspond a une étude D. Le calcul de la fidélité du test de départ au moyen de la
corrélation entre les deux formes paralleles du test correspond a I’étude G.

L’étude de la généralisabilité serait d’un intérét pratique limité si elle se limi-
tait a traduire au moyen d’un coefficient unique le degré de fidélité du score univers
dans un plan complexe d’observation. A quoi bon connaitre I’importance des diffé-
rentes sources de variation et d’erreur de mesure — ce qui est le propre de 1’étude G —
si I’on ne prend pas le soin de les contréler — ce qui est le propre de I’étude D — afin
de s’assurer d’une meilleure fidélité ou généralisabilité ?

N

Les limites du modele classique du score vrai proviennent de la difficulté a
préciser les sources de variation qu’il faut contréler pour diminuer 1’erreur de mesure.
Dans I’exemple de départ oll nous avions, en plus des €leves, trois sources impor-
tantes de variation des résultats (les correcteurs, les themes de la composition €crite,
les grilles d’appréciation), seule une étude de la généralisabilité permet de déterminer
la part que jouent chacune de ces trois sources de variation et chacune de leurs inte-
ractions dans la variance d’échantillonnage globale.
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7.3 LES QUATRE ETAPES D'UNE ETUDE DE GENERALISABILITE

Cardinet et Tourneur (1985) ont étendu la théorie de la généralisabilité initiale telle
que formulée par Cronbach, Gleser, Nanda et Rajaratnam (1972). En effet, pour
Cronbach et al., la fucette « sujets » constitue le seul objet de mesure utile. Or, en
psychologie et en éducation, le chercheur n’est pas uniquement intéressé par la stabi-
lité des scores des sujets. Il s’intéresse aussi a la stabilité des effets d’autres objets de
mesure tels que les items. Il peut s’agir d’estimer la stabilité des effets de différentes
tdches ou de différentes modalités de présentation des items introduits dans un plan
d’observation. Dans de telles conditions, ce ne sont plus les sujets que 1’analyse de
généralisabilité cherchera a différencier, mais bien les tiches et les contenus en tant
qu’objets d’observation.

Cardinet et Tourneur (1985) ont donc défini une série de procédures de calcul
applicables a tous les types de plans expérimentaux et qui permettent de tenir compte
de tous les projets de mesure. En effet, selon ces auteurs (p. 31) :

L'erreur n’apparait que par rapport a un projet de mesure. Elle suppose une
intention particuliére qui privilégie une ou plusieurs facettes comme condi-
tions d’observation, ¢’est-a-dire comme sources d’erveurs... C’est (...) aprés
le choix d’une direction privilégiée de mesure, que s’insére la théorie de la
généralisabilité. Son réle est de préciser 'importance de la variance due aux
facettes privilégiées (variance de différenciation) par rapport a la variance
due a échantillonnage des conditions d’observation (variance d’erreur).

La procédure proposée par Cardinet et Tourneur (1985) s'effectue en quatre
étapes : les phases | et 2 se rapportent a I’analyse de variance ; la phase 3 se rapporte a
I’étude G et la phase 4 a I’étude D. Voici une courte description de ces quatre €tapes :

1. Plan d’observation : on procede au choix des facettes et du nombre de niveaux
de chaque facette. On précise €galement les interrelations (nichage, croise-
ment) entre ces facettes.

2. Plan d’estimation : on délermine quelles fucettes représentent un ensemble de
niveaux finis ou infinis et quelles facettes sont échantillonnées de facon aléa-
toire ou exhaustive (effet five).

3. Plan de mesure : on identifie quelles facettes sont liées au projet de mesure
(facettes de différenciation) et quelles facettes sont considérées comme sources
d’erreur de mesure (fucettes d’instrumentation). C’est au cours de cette phase
que les composantes de variance calculées a la phase deux peuvent étre attri-
buées a la variance vraie ou 2 la variance d’erreur, permettant ainsi le calcul
du coefficient de généralisabilité et le calcul de marges d’erreur applicables
aux scores observes.

4. Plan d'optimisation : cette phase consiste 2 modifier soit le plan d’observation,
soit le plan d’estimation, soit le plan de mesure ou encore une combinaison
des trois afin de maximiser la généralisabilité des observations. Le chercheur
devra trouver alors un équilibre entre précision de la mesure et étendue de
I’univers de généralisation. En effet, plus I'univers de généralisation est grand,
plus il est difficile d’obtenir des mesures proches du score univers. Par contre,
il y a peu d’intérét pratique a utiliser des mesures précises lorsque I’univers de
généralisation est trop étroit.
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Dans notre exemple de départ, le plan d’observation est constitué de quatre
facettes : les éleves, les thémes des compositions écrites (2), les correcteurs (3) et
les grilles de correction (2). Ces facettes sont totalement croisées si tous les éleves
écrivent sur les deux themes et que chaque théme est corrigé par les trois correcteurs
utilisant chaque fois deux grilles de correction. Il serait possible d’agencer autre-
ment les facettes de ce plan d’observation. Par exemple, il serait possible de rnicher 1a
facette « correcteur » dans la facette « théme » : deux correcteurs pourraient corriger
le theme | au moyen des deux grilles pour chaque €léve et deux autres correcteurs
corrigeraient le theme 2 de la méme fagon. Nous dirions alors que la facette « cor-
recteurs » est nichée dans la fucette « thémes », car les deux thémes ne sont pas
corrigés par tous les correcteurs. Une telle facon de procéder se justifie lorsque I'on
souhaite attribuer la notation de chaque théme aux correcteurs les plus expérimentés
sur chaque théme.

Le plan d’estimation de notre exemple nous amene a définir le mode d’échan-
tillonnage de nos facettes. Les €leves peuvent étre considérés comme ayant été lirés
au hasard d’une population infinie ou finie (si I'on en connait la taille comme c’est
le cas des é€leves appartenant & un méme district scolaire). En ce qui concerne les
autres facettes, le plan d’estimation peut étre plus délicat a établir. Les correcteurs peu-
vent aussi étre considérés comme tir€s d’une population finie ou infinie de correcteurs.
Cette population serait considérée comme finie si I’on connaissait tous les enseignants
susceptibles de corriger les €preuves. Les grilles de correction peuvent étre considé-
rées comme ayant été tirées d'une infinité de possibilités de grilles. Nous pouvons
aussi considérer comme fixe cette facette et ne souhaiter généraliser les résultats des
éleves qu’a deux grilles. Cette procédure serait adéquate si, d’année en année, les deux
mémes grilles étaient réutilisées. Quant aux deux thémes, les mémes choix s’imposent :
voulons-nous généraliser les résultats des €leves a ces deux seuls thémes ou a tous
les themes ? Il peut étre difficile de définir la population des thémes : le programme
d'études peut en prévoir un certain nombre. Dans ce cas, il serail possible de considérer
les themes comme ayant été tirés d’une population finie, si notre but est de généraliser
a I’ensemble des themes définis par le programme d’études. On pourrait justifier une
telle procédure si d’'une année a I'autre. deux nouveaux thémes étaient tirés au hasard
de I'’ensemble des thémes de composition écrite prévus au programme d’études.

Pour simplifier la situation, nous considérerons que tous les niveaux de
facettes ont été tirés de populations infinies. Ceci aura pour effet de simplifier le
calcul des composantes de variance. Dans le cas ot les niveaux d'une ou plusieurs
facettes devaient étre tirés cl’'une population finie ou encore représenter un échan-
tillon exhaustif de tous les niveaux, le calcul des composantes de variance se ferait
différemment.

Dans le plan de mesure, nous devons préciser la ou les facette(s) li€es a notre
projet de mesure. Si c’est le score de chaque éleve en composition écrite qui nous
intéresse, alors la facette « sujets » sera considérée comme facette de diftérencia-
tion et les facettes « correcteurs », « theémes » et « grilles de correction » comme
des facettes d’instrumentation. Par contre, si c’est la fidélité des correcteurs qui nous
préoccupe, c’est la facette « correcteurs » qui deviendra facette de différenciation.
La facette « sujets » sera alors considérée comme facette d’instrumentation avec les
deux autres facettes. En effet, dans cette perspective, la fidélité des résultats octroyés
par les correcteurs dépend des variations que les sujets introduisent dans la qualité de
leurs productions écrites.
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Une fois le calcul des composantes de variance terminé (ou étude G), nous
pouvons passer a une quatrieme €tape : le plan d’optimisation ou étude D. Cette der-
niere étape nous permettra d’entrevoir différents moyens d’améliorer notre dispositif
de mesure.

7.4 REPRESENTATION GRAPHIQUE DES COMPOSANTES DE VARIANCE

La figure 3.8 présente les sources de variation du plan d’observation de I’exemple ini-
tial pour deux des trois facettes : les correcteurs (C) et les themes (T). Le diagramme
de Cronbach est employé pour représenter graphiquement les sources de variation et
leurs interactions. La facette de différenciation « sujets » (S) y est illustrée en gris, en
plus des facettes d’instrumentation C et T (« correcteurs » et « thémes ») en blanc.
Elles sont entierement croisées avec la facette S. Les aires d’intersection entre les
ellipses représentent les interactions entre facettes.

La figure 3.9 présente les sources de variation du plan d’observation lorsque
les correcteurs sont nichés sous chacun des deux themes. Le nichage des facettes est
représenté par I’inclusion d’une ellipse (facette nichée) dans une ellipse plus grande
(facette nichante). La relation de nichage est indiquée par les deux points « : ». Ainsi,
C:T signifie que la facette « correcteurs » est nichée dans la facette « thémes ». Ce
nouveau plan d’observation rend impossible I’identification d’une composante d’in-
teraction SC indépendante de la composante T. Du fait que la facette C est mainte-
nant nichée dans T, la composante C ne peut plus étre distinguée de la composante
CT. De méme, le nouveau plan d’observation rend impossible I’identification d’une

Sujets A Correcteurs

Thémes

Figure 3.8 — Diagramme de Cronbach de trois facettes croisées

Sujets

ﬂ \ Correcteurs
nichés dans
Thémes

Thémes

Figure 3.9 — Diagramme de Cronbach illustrant deux facettes nichées
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composante d’interaction SC indépendante de la composante SCT, car les deux sont
confondues dans la composante SC:T.

La figure 3.10 nous montre de plus pres les composantes de variance entrant
dans la composition de la variance de la facette « sujets » pour le plan d’observation
de I’exemple initial (figure 3.8). Nous retrouvons a I’intérieur de I’ellipse de la facette
S (en gris) des composantes de variation partagées avec les facettes d’instrumenta-
tion ou univers de généralisation. En effet, les résultats des éleves ne dépendent pas
que de leurs différences individuelles. Si les correcteurs ont été moins séveres envers
certains €léves, cette interaction SC entrera comme composante de la variation entre
les sujets. De méme, si le theme 1 s’avére plus facile pour certains €leves, alors
que le théme 2 est plus facile pour d’autres, cette nouvelle interaction ST s’ajoutera
aux sources de variation. Enfin. il est possible gue selon le correcteur et I’éleve, la
composition écrite sous un théme soit notée plus ou moins sévérement. Cette triple
interaction STC s’ajoute a nouveau aux sources de variation entre les sujets. Toutes
ces sources de variation s’accumulent comme composantes plus ou moins grandes de
la variation entre les sujets et constituent autant de sources d’erreur qui masquent les
différences réelles entre les sujets. Comment intervenir dans ces circonstances pour
améliorer la généralisabilité ?

Plusieurs possibilités s’offrent a nous. Devons-nous accroitre le nombre de
correcteurs ? Serait-il préférable de réduire le nombre de correcteurs, mais d’accroitre
le nombre de themes des compositions écrites réalis€ées par chaque €leve 7 Deux
grilles d’appréciation sont-elles nécessaires ? Voila autant de points sur lesquels une
décision doit étre prise et ou I'étude D est susceptible de rendre de précieux services.
Pour ce faire, il nous faut connaitre I’importance de ces sources de variations. C’est
ce que permettra de réaliser I'étude G des composantes de variance.

Dans une situation idéale, la plus grande part de la variance entre les sujets
dépendrait uniquement des sujets. Les interactions « correcteurs x sujets » et
« thémes x sujets », considérées comme des sources d’erreur, ne représenteraient
qu’une petite proportion de la variance totale entre sujets. La mesure est au contraire
insatisfaisante lorsqu’une grande proportion de la variation entre les sujets est impu-
table a ces interactions. Tant dans le modéle classique que dans I’étude de la géné-
ralisabilité, la fidélité est calculée a partir de la proportion de la variance observée
qui est due a la variance des scores vrais. Dans le contexte de la théorie de la géné-
ralisabilité, la variance due aux scores vrais est remplacée par ce qu’il est convenu
d’appeler la variance de différenciation ou si I’on préfere la variance attendue des
scores univers.

KB

Figure 3.10 — Diagramme de Cronbach des composantes
de variance de la facette S
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7.5 REPRESENTATION SYMBOLIQUE

L’indice de fidélité tiré de 1'étude de la généralisabilité se définit donc simplement
comme la proportion de la variance des scores observés résultant de la variance de
différenciation : .
: o
g, +0,

Dans I'équation précédente, . représente la variance de diftérenciation ou variance
attendue des scores univers et (013 + O,:,) représente la variance attendue des scores

observés. Par définition, c’est la somme de la variance des scores univers et de la
variance des erreurs d’échantillonnage. Le terme d’erreur o dépend de plusieurs fac-
teurs. Intuitivement, il est facile de comprendre que plus I’univers de généralisation
est grand, plus ce terme risque d’étre élevé. Enfin, selon que nous sommes intéressés
par la valeur absolue du score univers (comme en évaluation critériée, voir chapitre 1)
ou par sa valeur relative (comme en évaluation normative, voir aussi le chapitre 6), la
composante d’erreur sera différente.

7.6 ERREUR ABSOLUE ET ERREUR RELATIVE

Deux types d’erreurs nous préoccupent particulierement lorsqu’il s’agit de fidé-
lité de la mesure : I’erreur relative et V'erreur absolue. L’erreur relative se produit
lorsque la position des résultats les uns par rapport aux autres se trouve changée.
L’erreur absolue se produit lorsque la valeur absolue des résultats, telle que mesu-
rée sur une échelle dont les échelons sont définis a priori, est changée. Dans un
concours ou une €valuation de type sélection, I’erreur absolue n’a pas d’impor-
tance : il s’agit de ne sélectionner que les meilleurs, quel que soit le score obtenu
par chaque participant(e). Par contre, dans une épreuve de certification ou pour
étre admis dans une profession ou un programme d’études contingenté, la valeur
absolue du résultat est également importante. Ce n’est pas la position relative du
score par rapport aux autres scores qui nous préoccupe, mais c’est davantage la
position de ce score par rapport a un seuil de réussite. Il ne serait pas approprié de
permettre a quelqu’un de conduire un véhicule automobile sur la seule base qu’il
s’est avéré le conducteur le moins mauvais parmi ceux qui se sont présentés. Pour
obtenir un permis de conduire, le conducteur en question doit démontrer une perfor-
mance minimale. En tenant compte de I’erreur absolue de mesure, nous prenons en
considération non seulement I’erreur relative, mais aussi les composantes d’erreur
qui affectent la valeur absolue du score de la performance par rapport a un seuil de
réussite.

Cette distinction entre erreur relative et erreur absolue est essentielle en
psychologie et en éducation. Dans tout systéme de mesure ou des seuils critiques
sont utilis€s pour déterminer si un stade a €té atteint, une €tape de développe-
ment franchie, un seuil de maftrise atteint, I’erreur absolue de mesure joue un role
important. En psychologie différentielle, c’est ’erreur sur les positions relatives
qui est la plus pertinente. Par exemple, lorsque les tests d’aptitude sont utilisés
a des fins de sélection, I’erreur relative prime. Le directeur d’école qui souhaite
créer une classe regroupant les meilleurs €leves n’est pas préoccupé par I’erreur
absolue. 1l lui importe de sélectionner les 25 meilleurs candidats pour cette classe
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quelle que soit la valeur absolue de leurs résultats. Si pour créer une telle classe,
chaque éleve devait avoir un QI de 120 et plus, il se pourrait qu’il ne trouve dans
son €cole que peu d’éleves de ce niveau et ne puisse créer la classe projetée. 11 lui
serait alors impossible de créer une classe a voie enrichie avec le seuil de réussite

fixé.

7.7 SIMULATION D’UNE ETUDE DE GENERALISABILITE

Nous ne présenterons pas ici les détails des procédures de calcul intervenant clans
I"étude de généralisabilité. Il faul pour cela une connaissance approfondie de I’ana-
lyse de variance et de I’estimation statistique qui dépasse les prérequis de cet ouvrage.
Il est possible, par contre, de saisir I'utilité de I’étude de généralisabilité a travers une
simulation qui illustre sa capacité a apporter des solutions satisfaisantes 2 bon nombre
de problemes courants impliquant la fidélité de la mesure.

Cette simulation aura comme principal avantage de nous permettre de connaitre
a priori les effets introduits par les principales facettes impliquées dans la variation
des résultats. Nous serons donc 2 méme de constater comment I'étude de la géné-
ralisabilité permet de retrouver les principaux effets et leurs interactions introduits
dans les données de départ et d’observer comment ceux-ci affectent I’estimation de
la fidélité.

La situation que nous chercherons a décrire est celle de la fidélité des notes
accordées par des juges a une série de plongeons aux figures imposées. Cette situa-
tion est représentée graphiquement par le diagramme de Cronbach de la figure 3.11.
Comme on peut le constater, trois principales sources d’erreur relative sont en jeu :
la possibilité que les juges notent différemment un méme sujet (SJ), la possibilité
qu’un méme sujet éprouve des difficultés particulieres pour un plongeon plutét qu’un
autre (SP) et enfin, la possibilité que les juges notent différemment des plongeons en
fonction de chaque sujet (SJP). Si notre objectif se limite a classer les plongeurs et
a décerner trois médailles (or, argent et bronze), ces sources d’erreur sont les seules
qui devraient nous préoccuper car elles affectent la position relative d’un plongeur par
rapport a un autre. Il nous importe peu de savoir si le médaillé d’or mérite 7.4 plutot
que 6.9. L’essentiel est que son score soit le plus élevé, quel que soit le juge qui I’ait
noté ou le plongeon qu'’il ait exécuté.

Par contre, si la valeur absolue du score est importante, il faudrait tenir
compte de sources d’erreur additionnelles. Pour étre admis comme sauveteur, il ne
suffit pas d’étre le meilleur de son groupe. Il faut aussi exécuter les plongeons avec

Sujets Plongeons
(plongeurs) A

Juges

Figure 3.11 — Diagramme de Cronbach du plan d'observation de la simulation
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Tableau 3.11 — Données de déport de lo simulation

Sujets Sfore n i) 1| J2 1| n 13 13 J3  Score ,
univers  P1 P2 | P3 P1 P2 | P3 Pl P2 P3  observé |
| 300 | 3,00 | 301 | 3,00 [ 301 | 300|300 |30 | 300 |30 | 30
2 630 | 630 | 630 | 630 | 630 | 630 [ 630 | 630 | 630 | 630 | 630
3 391 | 390 | 391 | 391 | 390 | 39 | 391 | 391 | 391 | 390 | 391
4 549 | 549 | 549 | 549 | 549 | 549 | 549 | 549 | 549 | 549 | 549
5 4,51 | 451 | 450 | 451 | 4,51 | 450 | 451 | 4,5 | 4,5 | 45 | 45
6 511 | 511 | 511 5,777 511 | 5771 | 511 | 511 | 511 | 5711 | 511
7 476 | 476 | 476 | 476 | 476 | 476 | 476 | 476 | 476 | 476 | 476
8 421 | 420 | 40 [ 420 [ 420 [ 42 | 420 | 42 | 421 | 411 | 4D
9 5,06 506 | 506 | 506 | 506 | 506 | 506 | 506 | 506 | 506 5,06
10 5068 | 568 | 568 | 568 | 568 | 568 | 568 | 568 | 568 | 568 | 5,68
1 6,21 | 621 | 621 | 6,21 | 621 | 621 | 6,21 | 621 | 621 | 6,21 | 6,21
12 6,18 | 6,18 | 6,18 | 6,18 | 6,18 | 6,18 | 6,18 | 6,18 | 6,18 | 6,18 | 6,18
Moyenne | 5,09 | 5,09 | 509 | 509 | 509 | 509 | 509 | 509 | 509 | 509 | 5,09
Ecart type | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99

un certain degré de maitrise. La valeur absolue de la performance devient primor-
diale. En plus des sources d’erreur relative, nous devrions tenir compte de la sévé-
rité des juges et de la difficulté des plongeons retenus. Si, par hasard, trois juges
particulierement sévéres €étaient choisis, les résultats de tous les plongeurs seraient
sous-estimés. Si, de la méme maniére, les exercices comptaient parmi les ligures
imposées les plus difficiles, la encore les plongeurs risqueraient de rater le seuil de
maitrise ixé.

Le tableau 3.11 présente la situation des plongeurs avant que nous introdui-
sions les effets pour les facettes principales (juges et plongeons) et leurs interactions.
Ces douze plongeurs ont €té tirés au hasard d’une population ot le score univers
moyen vaut 5 et la variance des scores univers vaut 1. En I’absence d’écarts intro-
duits par la sévérité des juges ou par la difficulté des plongeons, le score observé
demeure identique au score univers pour chaque plongeur. Nous sommes dans une
situation oti, a I’évidence, ni les plongeons, ni les juges ne sont une source d’erreur
aléatoire. Cette situation nous conduirait & une généralisabilité partfuaite du résultat des
plongeurs, puisque celui-ci demeurerait le méme peu importe le juge ou le plongeon
exécuté. Cette situation, quoiqu’idéale, n’est pas réaliste.

Le tableau 3.12 introduit des effets pour les juges et pour les plongeons. Le
juge 2 est le moins sévere, car il alloue 1,5 point de plus a tous les plongeurs. Les
juges 1 et 3, plus séveres, accordent quant a eux un résultat inférieur de — 0,75 a
chaque plongeur. Quant aux plongeons, le premier est celui pour lequel les ath-
letes se voient accorder le plus de points (ou le plus facile), suivi des plongeons 2
et 3.
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Tableau 3.12 — Effets des juges et des plongeons ajoutés aux données de départ
(J1 =-0,75;J2=4+1,5;13=-0,75)
(Pl =+0,5;P2=4+025;P3=-075)

. Score )1 JI J 12 )2 12 J3 J3 13 Score
et | vers Pl P2 P3Pl | P2 | P3| PI | P2 P3 observé
] 301 | 276 | 251 [ st | sor | aze |36 | 276 |25 | 151 | 3o
2 | 630 | 605 | 580 | 480 | 830 [ 805 [ 705 | 605 | 580 | 480 | 630
3| 391 | 366 | 341 | 241 | 591 | 566 | 466 | 366 | 341 | 241 | 39
g s49 | 524 [ 499 | 399 | 749 [ 724 | 624 | 524 [ 499 | 399 | 549
s | a5 426 | a0 | 300 [ 651 | 626 | 526 | 426 | 00 | 301 | 45
6 sq1 | ss2 | sar | e | o [asa [esa [ ss2 | s | am | sm
7| az6 [ a5t | a26 | 326 [ 676 | 651 | 551 | a5t | 426 | 326 | 476
8| 42 |39 | 31 | 27 | 62 | 59 | 49 | 3% | 30 | 21 | an
9 506 | 481 | 456 | 3,56 | 706 | 681 | 581 | 481 | 456 | 356 | 506
10 | 568 | 543 | 508 | a8 | 768 | 743 | 643 | 543 | 508 | a8 [ 568
o e (596 | s [ an [ sn |79 69 [ 59 | 5o | an | en
12| 618 | 593 | 568 | 468 | 818 | 793 | 693 | 593 | 568 | 468 | 6,18
Moyenne | 5,09 | 4,84 | 4,59 | 3,59 | 7,09 | 6,84 | 5,84 | 4,8 | 4,59 | 359 | 5,09
feart type | 0,99 [ 0,99 | 0,99 [ 0,99 | 0,99 | 0,99 [ 0,99 | 0,99 [ 0,99 [ 099 | 0,99

Ces écarts introduits par les juges et les plongeons tendent a surestimer ou a
sous-estimer a chaque notation I’habileté des plongeurs. Il en résulte une note supérieure
ou inférieure au score univers de plongeon de chaque athlete. Dans notre exemple, afin
de simplifier I’interprétation, la somme des erreurs d’estimation s’annule lorsque I’on
prend en considération tous les juges et tous les plongeons. C’est pourquoi, méme si les
résultats individuels ont changé, leur moyenne par sujet demeure constante.

Il existe tout de méme une erreur absolue sur chaque note. En effet, selon que
I’on considere un juge plutét qu’un autre, ou encore un plongeon plutdt qu’un autre,
la note varie. Cette erreur absolue serait importante si le but de cet exercice €tait de
déterminer ceux et celles qui ont atteint un seuil de performance pour accéder au
métier de sauveteur. Si un seuil de 8 est exigé en plongeon, plusieurs plongeurs se
verraient acceptés par certains juges pour certains plongeons, alors qu’ils auraient dit
étre refusés. Il s’agirait de faux positifs (voir chapitre 4) : ces plongeurs sont acceptés
sur base de leur score observé, alors qu’ils devraient étre refusés, étant donné leur
score univers (ou score vrai).

Ce type d’erreur absolue n’a toutefois rien a voir avec le classement relatif des
plongeurs. S’il s’agit d’'une compétition devant déterminer les trois meilleurs, la sévé-
rité des juges ou la facilité des plongeons n’ont aucun effet sur la position relative de
chaque plongeur dans le classement. Si I’on additionne les points mérités par chaque
plongeur, on observe que le plongeur 2 est toujours celui qui mérite la moyenne la
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Tableau 3.13 — Inferaction juges x plongeons

n 2 3 E
PI 0 ~ 025 05
P2 0 0,25 0
P3 05 0 0

plus €levée. Les effets ajoutés ayant joué pour tous, le classement n’est pas affecté.
Donc, la généralisabilité relative des résultats du tableau 10 demeure parfaite.

Une autre source d’erreur absolue pourrait se présenter si les juges, en plus
d’éwe plus ou moins séveres entre eux, diftéraient quant aux résultats qu’ils accordent
a chaque plongeon. Dans la situation précédente, le juge 2 accordait 1,5 de plus a
chaque plongeur et ce, peu importe le plongeon. Il en allait de méme pour les autres
juges. Bref, tous les juges étaient constants dans leur degré d’indulgence ou de sévé-
rité, peu importe le plongeon.

La matrice du tableau 3.13 nous indique les effets d’interaction entre les trois
juges et les trois plongeons. Le juge 1, par exemple, accorde 0,5 point de plus au
plongeon 3, alors que le juge 3 enléve — 0,5 point au plongeon I. Un tel compor-
tement des juges | et 3 pourrait s’expliquer par le fait que ces deux juges évaluent
différemment la complexité du plongeon. Le juge 3, considérant le plongeon 1 plus
facile que les deux autres, est plus sévere pour ce plongeon. Le juge 1, considérant le
plongeon 3 comme plus difficile, est plus indulgent.

Tableau 3.14 — Ajout de l'interaction juges x plongeons aux données

Sujets Sfore N J 1 J2 J2 2 13 I X] IX] Score .
univers Pl P2 P3 P1 P2 P3 Pl P2 P3  observé
| 300 | 276 | 251 | 2,01 | 476 | 501 | 376 | 226 | 2,51 | 1,51 3,01
2 630 | 605 | 580 | 530 | 805 | 830 | 7,05 | 555 | 580 | 480 | 630
3 391 | 366 | 341 | 291 | 566 | 591 | 466 | 3,06 | 341 | 24 391
4 549 | 524 | 499 | 449 | 724 | 749 | 624 | 474 | 499 | 399 | 549
5 451 | 426 | 401 | 351 | 626 | 6,51 | 526 | 376 | 4,01 | 3,01 451
6 511 | 552 | 521 | 477 | 152 | 7,7 | 652 | 502 | 5271 | 421 | 577
1 476 | 45 | 426 | 376 | 651 | 676 | 551 | 4,01 | 4,26 | 326 | 4,76
8 471 | 396 | 371 | 321 | 59 | 621 | 496 | 346 | 3,71 | 271 421
9 506 | 481 | 45 | 406 | 681 | 706 | 58 | 431 | 45 | 35 | 506
10 568 | 543 | 518 | 468 | 743 | 7,68 | 643 | 493 | 518 | 4,8 | 5,68
11 6,21 | 59 | 57 | 521 | 79 | 821 | 696 | 546 | 5711 | 47 6,21
12 6,18 | 593 | 568 | 518 | 793 | 8,18 | 693 | 543 | 568 | 4,68 | 6,18

Moyenne | 5,09 | 4,84 | 4,59 | 4,09 | 6,84 | 7,09 | 584 | 4,34 | 4,59 | 3,59 | 5,09

Ecart type | 0,99 | 0,99 | 0,99 [ 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99
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Tableau 3.15 — Interaction juges x sujets

Sujets J 2 13
R 0 0 0,25
R 0 0 0
R 05 05 — 0325
g 0 0 ~ 075

5 0 0 0
6 — 05 0325 05
[ 7 0 0 0
B - ] 1
B 0 0 0,25

10 0 0 0,25

N 0 0 0
B 12 1 -1 0,5

Ces écarts dus a I’interaction « juges x plongeons » ont été ajoutés aux résul-
tats du tableau 3.10 pour donner les résultats du tableau 3.12. Puisque la somme de
ces interactions est nulle et que chaque plongeur a été affecté également par I’effet de
ces interactions, ni la valeur absolue de leur score individuel, ni le classement n’ont
été affectés. Le plongeur 2 demeure toujours le champion. La seule erreur due a cette
nteraction est une erreur absolue dans I’estimation du score univers pour un juge et
un plongeon particulier. L’erreur relative demeure nulle.

Les résultats des tableaux 3.12 et 3.14 nous présentent des valeurs constantes en
termes de classement. Celui-ci est demeuré le méme parce que sur I’ensemble des trois
plongeons, les trois juges ont toujours eu la méme attitude envers chaque plongeur. Si
chaque juge devait accorder plus de points & un sujet en particulier a cause de criteres
subjectifs ou d’une interprétation personnelle des critéres d’évaluation, il y aurait une inte-
raction entre les juges et les sujets qui pourrait ressembler a ce que décrit le tableau 3.13.

On note dans le tableau 3.15 qu’en ce qui concerne les sujets 2, 3, 7 et 11, il
n’y a eu aucune interaction. Par contre, le sujet 8 se voit accorder | point de moins
par les juges | et 3 et | point de plus par le juge 2. Il en va de méme des autres plon-
geurs, méme si la grandeur des effets d’interaction peut varier. Ces effets d'interac-
tion signifient qu’un juge a accordé plus de points ou moins de points a un plongeur
particulier. Le juge 2, celui qui accorde le plus de points a tous les plongeurs, peu
importe le plongeon, a donné un point de plus au sujet 8 et un point de moins au
sujet 12. Le classement des plongeurs est affecté par de telles interactions. C’est la
une source importante d’erreur relative. Les juges peuvent différer entre eux dans leur
notation des plongeurs et se laisser influencer par des critéres non objectifs.

Le tableau 3.16 présente les nouveaux résultats, une fois ajoutée I’interaction
entre juges et sujets. Si I'on compare les scores observés, on constate que, pour la
premiere fois, le classement des plongeurs a été affecté par ces effets d’interaction.
En effet, le champion n’est plus le plongeur #2 (6,30), mais bien le plongeur #12
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Tableau 3.16 ~ Ajout de I'interaction juges x sujets aux données

Sujets :core' Jv | Jr | Jv | J2 02 (32 | 13 | 13 | )3 Sforeﬁ|
observé | P1 | P2 | P3| P | P2 | P3 | Pl | P2 | P3 | univers
1 3,01 2,76 | 251 | 201 | 476 | 500 376 | 251 | 276 | 1,76 | 3,10
2 630 | 605 | 580 [ 530 | 805 | 830 | 705 | 555 | 580 | 480 | 6,30
3 391 | 406 | 391 | 341 | 6,06 | 641 | 516 | 291 | 3,16 | 2,06 | 4,16
4 549 | 524 | 499 | 449 | 724 | 749 | 624 | 399 | 424 | 324 | 524
5 451 426 | 401 | 35 | 626 | 651 | 526 | 376 | 4,01 | 3,01 | 45l B
6 5171 | 502 | 477 | 4271 | 1,21 | 152 | 627 | 552 | 5771 | 477 | 5,68
7 476 | 451 | 426 | 376 | 651 | 676 | 551 | 401 | 426 | 326 | 476
8 420 |29 | 2 | 221 | 696 | 7,21 | 596 | 246 | 271 | 1,71 | 388
9 506 | 481 | 456 | 406 | 681 | 706 | 58 | 456 | 4,81 | 38 | 5,4
10 5068 | 543 | 5,18 | 468 | 743 | 768 | 643 | 518 | 543 | 443 | 576
1 6,21 596 [ 571 [ 521 | 796 | 821 | 696 | 546 | 571 | 471 | 6,21
12 618 | 693 | 668 | 6,18 | 693 | 7,08 | 593 | 593 | 6,18 | 518 [ 6,35
Moyenne | 5,09 | 4,84 | 4,59 | 4,09 | 6,86 | 7,11 | 586 | 4,32 | 4,57 | 3,57 | 5,09
Ecort type | 0,99 | 1,07 [ 1,17 [ 1,17 | 0,85 | 0,85 | 0,85 | 1,19 | 1,19 | 1,19 | 1,00
Tableau 3.17 — Interaction sujets x plongeons
Sujets P1 P2 P3
] 05 0,25 - 075
2 0 0 0
3 0 0 0
4 0 0 0
5 0,25 0,25 - 025
6 0 0 0
1 0 0 0
8 0 0 0
9 -05 - 025 0
10 0 0 0
1 0 0 0
12 0 0 05

(6,35). Les scores individuels de chaque plongeur ont été affectés par ces interactions
« juges x sujets », méme si la somme de ces interactions, égale a 0, ne change pas la
moyenne du groupe des 12 plongeurs. Si le classement des plongeurs est primordial,
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Tableau 3.18 — Ajout de l'interaction plongeons x sujets aux données
_—

; Score | J1 N 1 2 | 12 | J2 13 13| )3 | Score | Ecart
Siets umivers| P1 | P2 P3PPI | P2 | P3 P1 P2 | P3 |observé| type

300 [ 326 [ 276 | 1,26 | 526 | 52 | 301 | 301 | 300 [ 1,00 3700 | 138
630 | 6,05 | 580 | 530 | 8,05 | 830 | 7,05 | 555 | 580 [ 480 | 630 | 1,15
391 [ 46 (391|341 | 616|641 |56 |29 [316|216| 416 | 1,38
549 | 524 | 4,99 | 449 | 724 [ 7,49 | 6,24 [ 399 | 424 324 | 524 | 1,38
451 | 4,51 |42 | 3,2 | 65 | 676 | 500|400 |42 | 276 | 459 | 126
s71 | 502 | 477 | 427 | 707 | 752 | 627 | 550 | 5771 | 477 | 568 | 107
476 | 451 | 426 | 376 | 651 | 676 | 5,51 | 401 | 4,26 | 326 [ 476 | 115
4 (296 | 20 [ 221 |69 | 721 | 59 | 246 | 20 [ 171 | 388 | 2,05
506 | 431|431 [ 406|631 |68 |58 |406 |45 38 | 48 | 1,05
568 | 543|518 4,68 743|768 | 64358543 |443| 576 | 1,09
621 |59 | 571|521 (796|820 |69 |54 |51 |4n | 62 | 1,15

12 618 | 693 6,68 | 6,68 693|708 | 643 (593 618|568 652 | 047
Moyenne | 5,09 |4,86 4,61 4,05|6,88|7,13|5,82 4,34 4,59 |353| 509 | 1,22
cart type | 0,99 [1,10(1,13 (1,38 (0,76 (0,79 1,04 [ 1,12 | 1,15 1,36 | 1,01 | 0,34

nous voudrions certainement réduire au minimum I’importance de ces erreurs rela-
tives dans la variation des scores observés des sujets.

L’interaction « juges x sujets » n’est pas la seule source d’erreur relative
qui puisse affecter le classement des plongeurs. Jusqu’ici, nous avons admis que la
valeur relative des résultats obtenus a chaque plongeon était identique pour chaque
plongeur. Un tel postulat serait admissible si, par exemple, le plongeon 1 était le
plus facile et qu’il en allait de méme pour tous les sujets. Mais, ce postulat se véri-
fie mal dans la réalité. Si un plongeon peut étre le plus facile pour une majorité de
sujets, il est possible que la difficulté relative de chaque plongeon varie d’un sujet a
I’autre. C’est ce que tente d’illustrer la matrice d’interaction « sujets x plongeons »
du tableau 3.17.

Dans ce tableau, on constate que le plongeon 1 s’avere le plus difficile des
trois pour le sujet 9. Par contre, pour le sujet 1, c’est le plus facile. Dans I’ensemble,
peu de sujets semblent affectés par cette interaction. Pour huit des 12 plongeurs, la
difficulté relative de chaque plongeon ne change pas. Cette interaction peut-elle étre
considérée comme négligeable pour I’ensemble des plongeurs ?

Nous pourrions ajouter encore la triple interaction « juges x plongeons x
sujets ». Nous postulerons que celle-ci est nulle pour toutes les combinaisons de
facettes. Le tableau 3.18 présente les résultats des [2 plongeurs une fois la double
interaction « sujets x plongeons » ajoutée aux résultats du tableau précédent. L’effet sur
le classement est sensible. Le plongeur dont le score univers €tait le plus élevé se classe
maintenant second. La médaille d’or lui échappe a cause d’erreurs relatives de mesure
occasionnées par les différentes interactions. Quant au vainqueur, le plongeur 12, son
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Tableau 3.19 — Andlyse de variance ef calcul des composantes de variance

. Soun"te‘ Somme‘ Dt.egre' ‘ Carré moyen (ompo_sume % de variance
e variation des carrés de liberté de variance totale

S 110,65 1 10,059 1,003 | 30

J 127,16 2 63,578 1729 51

S) 18,72 22 0,851 0.284 8

P 21,22 2 10,610 0,276 8

i 391 2 0,178 0,059 2

P 2,00 4 0,500 0,042 1

SIP 0,00 44 0,000 0,000 0

score univers de départ le classait troisieme : le bronze s’est transformé en or pour ce
plongeur grice a une série d’erreurs relatives de mesure favorables !

7.8 ANALYSE DE VARIANCE ET ETUDE DE GENERALISABILITE

C’est a partir de |'analysc de variance que I’étude de la généralisabilité permet de
déterminer les contributions relatives de chacune des facettes d’un dispositif de
mesure, soit a la variance des scores univers (variance de différenciation), soit a
la variance d’erreur relative ou absolue (variance d’instrumentation). Le calcul des
différentes composantes de variance associ€es a un plan de mesure requiert une
excellente connaissance de I’analyse de variance et des lois de I’estimation statis-
tique. Pour plus de renseignements a ce sujet, le lecteur pourra consulter le livre
de Cardinet, Johnson & Pini (2010) qui précise toutes les étapes de ces calculs ou
encore télécharger le logiciel EAuG qui compléte ce livre (http://www.irdp.ch/edu-
metrie/logiciels.htm). Une fois les calculs de composantes de variance effectu€s,
I’étude de généralisabilité peut se poursuivre. Les résultats peuvent ressembler a ce
que nous retrouvons au tableau 3.19 pour les données de la simulation présentées
dans le tableau 3.18. On y trouve les résultats habituels de I’analyse de variance
(sources de variance, degrés de liberté, carrés moyens). Dans les deux dernieres
colonnes, on y a ajouté des renseignements propres a I’étude de la généralisabi-
lité : le calcul des composantes de variance exprimées en valeurs absolues et en
pourcentages.

Les composantes de variance nous fournissent de précieuses informations en
elles-mémes. Elles nous indiquent quelles facettes sont responsables de la plus grande
partie de la variance. En principe, nous devrions y retrouver les effets que nous avons
introduits dans notre simulation. D’apres le tableau 3.17, les composantes les plus
importantes sont celles liées a la facette sujets (30 %) et a celle des juges (51 %). La
composante de variance de la facette J est de beaucoup supérieure a celle de la facette
des plongeons P. Les effets simples introduits pour la facette J sont de — 0.75, + 1.5 et
— 0,75 (une étendue de 2,25). Pour la facette P, ils sont de + 0,5, + 0,25 et — 0,75 (une
étendue de 1,25). Que les résultats accordés par les juges constituent une composante
de variance plus importante des résultats que le type de plongeon exécuté est donc
conforme a notre modeéle de simulation.
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Parmi les composantes d’interaction les plus importantes, seule l’interaction
SJ vaut la peine de s’y attarder. Elle représente 8 % de la variance totale. Elle indique
que les juges ne sont pas constants entre eux dans leur classement d’un méme sujet.
Pour un juge. un plongeur pourrait mériter le meilleur score, alors que pour un autre
juge, ce méme plongeur pourrait se classer trés difftéremment. Cette composante de
variance est la seule source d’erreur relative vraiment iimportante. La composante de
variance associ€e a I’interaction SP est bien moindre (étendue de — 0,75 a + 0,5) que
celle due a I’interaction SJ (étendue de — 1 a + 1). Encore une fois, les résultats de
I’analyse des composantes de variance sont fideles a notre modele.

Les autres composantes de variance sont négligeables. La composante de variance
associ€e a |’interaction JP ne compte que pour 1,89 % de la variance. Les composantes
associées a I’interaction SP et a la triple interaction SJP comptent pour 2 % et O %. Dans
le cas de la triple interaction, le résultat de O % n’est pas surprenant étant donné que
nous n'avons pas introduit de tels effets de triple interaction dans notre modzle.

En résumé, nous retrouvons dans I’étude des composantes de variance les
effets que nous avons introduits au départ. Les plus importants sont ceux liés a la
facette « juges », & la facette « sujets » et a I'interaction « juges x sujets ». Il faut
maintenant tenir compte des contributions respectives de ces facettes a la variance
vraie (de différenciation) et a la variance d’erreur (d’instrumentation). C’est ici que
débute véritablement I’étude de généralisabilité.

79 Ertuoe G

Le tableau 3.20 regroupe les composantes de variance calculées en fonction de notre
projet de mesure et de la nature de I’erreur (relative ou absolue) que nous souhaitons
controler. Pour faciliter I'illustration de ces deux composantes de la variance dans le

Tableau 3.20 — Analyse de généralisabilité pour le plan de mesure de cépart (S/JP)

Source Vu‘riume Source Variance Variance
de différenciation d’erreur relative | d’erreur absolue
S 1,0034]
] 0,57618
8] 0,09453 0,09453
P 0,09197
sp 0,01972 0,01972
» 0,00463
SIP 0,00000 0,00000
Total (variance) 1,00341 0,11426 0,78704
Ecart type 0,3380 0,8872
Coefficient 0,398 0,560
de généralisabilité
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tableau 3.18, nous avons inscrit la variance de différenciation dans I’espace blanc et
la variance d’erreur dans I’espace gris.

Comme notre projet de mesure consiste a diftérencier les plongeurs, la
variance de différenciation sera constituée de la composante de variance des sujets. La
variance d’instrumentation, lorsqu’il ne s’agit que de tenir compte de I’erreur relative
de mesure, comprend toutes les composantes d’interaction impliquant la facette sujets
avec les autres facettes : SJ, SP, SJP. Lorsqu’il s’agit d’erreur absolue, s’ajoutent aux
composantes d’erreur relative précédentes, toutes les composantes de variance aléa-
toire des autres facettes d’instrumentation : J, P et leur interaction JP.

Pour représenter le plan de mesure choisi, nous avons recours a la notation
suivante : (D/I). Dans ce systeme de notation, D représente la ou les facette(s) de
différenciation (a gauche de la barre oblique) et / représente la ou les facette(s) d’ins-
trumentation (2 droite de la barre oblique). Cette notation ne tient compte que des
facettes et non de leurs interactions ou nichages. Dans le cas de notre exemple, nous
écrirons : (S/JP).

Le coefficient de généralisabilité se calcule selon I’équation (3.61). Si I’on subs-
titue les valeurs des variances de diff€érenciation et d’instrumentation du tableau 3,20
dans I’équation (3.61), nous retrouvons les valeurs des coef'ficients de généralisabilité
relative p; et absolue pj.

QL S 1.\ .. W P11 (3,62)
o, +0; 1,00341 +0.11426
, . ,003
R 100341 = 0.560 (3.63)

o’ +0’  1,00341 +0,78704

Ce dernier est dénommé « index of dependability » et symbolisé par j dans la litté-
rature anglo-saxonne. Ces résultats indiquent que la fidélité des résultats est tout a
fait acceptable lorsqu’il s’agit de classer les sujets. Un coefficient de généralisabilité
relative de 0,898 indique une bonne fidélité. Par contre, lorsqu’il s’agit d’utiliser la
valeur absolue des scores, la fidélité des résultats est moins satisfaisante (0,560). Si

Variance d’erreur relative Variance de
différenciation

Variance d’erreur absolue —\ ‘\
P

sP JP

gy, 2% 1%

SJ

Juges
51%

Variance d’erreur
relative

Figure 3.12 — Répartition des composantes de variance de la simulation
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notre but premier était de situer les plongeurs par rapport a un seuil de réussite, nous
aurions intérét a diminuer I’erreur absolue des résultats.

La figure 3.12 illustre sous la forme d'un graphique circulaire la répartition des
composantes de variance pour le plan de mesure de notre exemple. On y voit com-
ment les composantes de variance du tableau 3.18 se répartissent entre la variance
de dittérenciation et la variance d’instrumentation. On y constate que la principale
source d’erreur relative est due a la composante d’interaction SJ. Pour améliorer le
classement des sujets. nous devrions chercher a réduire cette composante. En ce qui
concerne |'erreur absolue, la majeure partie vient de la composante des juges. La
facette « juges » compte pour beaucoup dans la variance totale et en réduisant cette
composante. nous pourrions diminuer I’erreur absolue.

On trouve au tableau 3.20 les valeurs des variances d’erreur relative et absolue,
et a la ligne suivante les racines carées de ces mémes valeurs. Ces erretrs types repré-
sentent les écarts types de la distribution des fluctuations d’échantillonnage affectant
les scores univers. Connaitre ces écarts types nous permet d’établir autour de chaque
score observé un intervalle de confiance de +1,96 écarts types, marge a I’intérieur de
laquelle on peut étre a peu pres certain que se situe le score univers ou valeur vraie
recherchée. Par exemple, I’étude G eftectuée sur le dispositif’ d’évaluation utilisé pour
les plongeurs nous permet d’affirmer que, pour un score obseivé de 6, le score vrai se
situe entre 6+1.96 x G, soit entre 5,34 et 6,66 (6 £ (1,96 x 0,3380)) lorsqu’on ne s’in-
téresse qu’au classement relatif des plongeurs. L’intervalle de confiance serait presque
trois fois plus étendu s’il s’agissait de déterminer la valeur absolue des performances
de chaque plongeur,

Le tableau 3.21 récapitule toutes les étapes de notre simulation de données.
On y retrouve les composantes de variance correspondant aux effets que nous avons
introduits, de méme que les valeurs calculées des coefficients de généralisabilité p;” et
p,’ et des erreurs types (G5 et G,). Dans la situation de départ. 100 % de la variance
totale est due aux sujets. Les deux coefficients valent 1, car il n’y a ni erreur relative,
ni erreur absolue : scores observés et scores univers correspondent parfaitement. En
ajoutant des effets dus aux juges et aux plongeons, le classement des sujets demeure
inchangé, car nous n’avons pas encore introduit d’interactions entre ces tacettes et la
faceite sujets. C’est pourquoi la valeur de p;* demeure inchangée a 1. La valeur de p,*
passe par contre de 1 a 0,603, car les plongcons, mais surtout les juges, interviennent
dans la valeur absolue des scores des plongeurs. Puisque les juges différent entre eux

Tableau 3.21 — Résultats & différentes étapes de la simulation des données
Simulation # | Effets. Composantes de variance (%) Généralisabilités et erreurs
introduits

S J|Ss) PSP OW[SIP| p?| o pl| o,
| ML 00(0 (0|0 00| O |1000]O0000/1000 |0,003
2 )P 34 (58]0 |14| 07 0| 0| 1000|0000 |0,603/| 0842
3 I 35| 5% (0| 80| 1 | 0 1000|0000 /O0,622 | 0808
4 S) 0|8 (9|7 0|1 | 0|0913]0308 /0,566 | 0870
5 sp 0|5 | 8|8 2|1 | 0|089]0338/ 050|088
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dans leur notation, I’appréciation des plongeurs dépend en partie de ceux qui ont étg
choisis pour les évaluer. Trois juges ne constituent pas un trées grand €chantillon sur-
tout lorsque les diffidrences entre leurs appréciations sont si importantes.

L’introduction de I’interaction « juges x plongeons » ne change rien a la géné-
ralisabilité d’erreur relative. Celle-ci demeure parfaite, car cette interaction affecte
tous les sujets de la méme maniére. En ce qui concerne |'erreur absolue, cette inte-
raction devrait normalement contribuer a réduire encore plus la généralisabilité d’er-
reur absolue. Ce n’est pas ce qui s’est produit ici. L’interaction JP a réduit de fagon
importante la composante de variance P (de 14 % a 8 %), ce qui laisse un bilan positif
en termes de composantes de variance d’erreur absolue. Nous sommes ici en présence
d’un jeu contraire d’erreurs absolues.

La quatrieme simulation introduit la composante d’interaction « sujets x
juges ». Cette interaction change le classement des sujets et la généralisabilité d’er-
reur relative est maintenant de 0,913 : les juges manquent de constance entre eux
dans leur appréciation des sujets. Cette erreur relative fait €également partie de ’erreur
absolue. C’est pourquoi le coeflicient d’erreur absolue est également réduit a 0,566.

L’ajout, dans la cinquieme simulation, d'une autre composante d’interaction
« sujets x plongeons » ne changera que tres peu les résultats de la quatriéme simula-
tion. Ces derniers résultats sont ceux que nous avons présentés dans les tableaux 3.17
et 3.18, ainsi que dans la tigure 3.12. Cette interaction ne comptant que pour 1 % de
la variance totale, elle change peu de choses a la généralisabilité absolue ou relative.
Les sujets se classent de la méme maniere par rapport aux trois plongeons et cette
interaction n’intervient donc que tres peu dans la fidélité des résultats.

L’étude des composantes de variance pour le projet de mesure consistant a
différencier les sujets nous a fourni quelques pistes quant aux meilleurs moyens
d’améliorer la généralisabilité des résultats de notre dispositif de mesure. Les amé-
liorations a apporter devront contribuer a réduire 1’erreur absolue de mesure due
a la composante « juges » et a la composante d’interaction « sujets x juges ». Si
seule I’erreur relative nous importe, alors il suffira de réduire la composante d’in-
teraction « sujets x juges » seulement. C’est ce que nous verrons dans I’étude D
ou phase d’optimisation. Mais voyons d’abord comment I’étude de généralisabilité
nous permet d’aborder la fidélité des résultats en fonction de dift€rents projets de
mesure.

7.10 AUTRES PROJETS DE MESURE

Dans I’exemple qui nous concerne, nous aurions pu chercher a différencier les juges
ou les plongeons. Un juge est-il toujours aussi sévere, peu impoite les sujets ou les
plongeons qu’il doit noter ? Les plongeons sont-ils de la méme difficulté pour tous les
sujets, peu importe le juge qui les note ? Voila autant de questions légitimes qui font
intervenir d’autres plans de mesure.

Supposons que nous souhaitions différencier les juges quant aux points qu’ils
accordent. La variance occasionnée par la facette « juges » devient alors une facette
de diftérenciation et les facettes « sujets » et « plongeons » deviennent facettes d’ins-
trumentation. Si la facette « sujets » ou la facette « plongeons » interagit avec la
facette « juges » nous avons autant de sources d’erreur relative. Enfin, si les plon-
geons a évaluer sont particulierement difficiles ou les athlétes particulierement bons,
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Tableau 3.22 — Résultats de |'étude G pour le plan de mesure (J/SP)

Source 'Vu‘riunc.e | source Variance l.i’erreur Variance d’erreur
de différenciation relative absolue
S 0,08362
J 1,72855
S 0,02363 0,02363
P 0,09197
e P 0,00164
e 0,01388 0,01388
sJp 0,00000 0,00000
Total (variance) 1,72855 0,03752 0,21474
Ecarts types 0,1937 0,4634
Coefficient de généralisabilité 0,979 0,889

le nombre de points accordés par les juges risque de changer. Ces sources d’erreur
absolue s’ajoutent aux sources d’erreur relative.

Le tableau 3.22 présente le calcul de la généralisabilité pour ce nouveau plan
de mesure ou il s’agit de trouver la généralisabilité des scores des juges et non celle
des sujets. Les résultats de I'analyse de variance demeurent identiques a ceux du
tableau 3.19 parce que les données sont les mémes. Toutefois, en raison des chan-
gements apportés a notre plan de mesure, les composantes de variance différent de
celles calculées au tableau 3.18 et sont réparties, comme nous venons de le décrire,
entre la variance de diff érenciation et la variance d’instrumentation (erreur relative
ou absolue).

Les résultats du tableau 22 révelent de trés bons coetficients de généralisabi-
lité, que ’on prenne en ligne de compte I’erreur relative (0,979) ou I’erreur absolue
(0.889). Dans le premier cas, nous sommes assurés d’un ordre de sévérité tres fidele
des juges en ce qui concerne le nombre de points accordés. Le juge qui accorde le
plus de points le fuit de facon constante, peu importe le plongeon ou le plongeur a
noter. Enfin, la valeur absolue des points accordés par les juges est également tres
lidele, peu importe le sujet évalué ou le plongeon. Les juges accordent donc le méme
nombre de points pour I’ensemble des 12 sujets.

Il y a donc une différence importante entre la généralisabilité des scores des
sujets et celle des scores des juges. Ceci n’est pas surprenant considérant que le score
de chaque juge est calculé sur 12 sujets. alors que le score de chaque sujet n’est fondé
que sur I’appréciation de trois juges seulement.
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7.11 OPTIMISATION ET ETUDE D

La phase d’optimisation permet d’améliorer la généralisabilité des résultats en
apportant des changements au plan d’observation, au plan d’estimation ou au plan
de mesure. Cardinet, Johson & Pini (2010) distinguent quatre types d’étude D ou
d’optimisation :

1) Changer le nombre de niveaux de facettes échantillonnés

a) Accroitre le nombre de niveaux des facettes qui contribuent de maniére
importante a I’erreur

b) Diminuer ou supprimer les facettes qui ont peu d’impact sur I'erreur de
mesure
2) Supprimer des niveaux atypiques de certaines fucettes
3) Changer le nombre de facettes ou leur nature (fixe ou aléatoire)
a) Nicher des items a I’'intérieur d’une nouvelle facette fixée
b) Fixer une facette considérée comme aléatoire au départ
4) Estimer les biais de la mesure

Pour illustrer une étude d’optimisation, nous nous limiterons aux changements
qu’il est possible d’apporter au plan d’observation en changeant le nombre de niveaux
de facettes échantillonnés (condition 1), tout en reconnaissant que le travail d’optimi-
sation ne s’arréte pas la nécessairement.

Les modeles classiques des scores, dont I’étude de la généralisabilité constitue
un prolongement, nous ont appris que la fidélité des scores s’accroit lorsque I’on
augmente le nombre des observations. Ce principe découle des lois de I’estimation
statistique : plus notre échantillon est grand, plus I'erreur d’estimation est petite. Il en
va de méme avec les dispositifs complexes d’observation. Plus une facette comporte
de niveaux, plus la variance occasionnée par ccttc facette dans les résultats sera esti-
mée correctement, car les erreurs aléatoires de mesure dues a I’échantillonnage des
niveaux de facette ont tendance a s’annuler lorsque leur nombre devient tres grand.

L’examen des résultats de I’élude G du plan de mesure initial (S/JP) nous a
conduit aux observations suivantes :

Tableau 3.23 — Etude d’optimisation de 'exemple (S/IP)

Facettes | Niveaux traités | Univers 1 2 3 4 5
S 12 INF 12 12 12 12 12
J 3 INF 3 6 24 12 12
p 3 INF 6 3 3 6 3
Total 108 216 216 864 864 432
Ps 0,898 0,906 0937 0,970 0,968 0,959
gy 0,323 0,259 0178 0183 0,208
Pa 0,560 0579 0691 0837 0,817 0782
O, 0854 0670 0,443 0473 0,0530
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a) pour réduire I’erreur absolue, nous devrions réduire la variance d’erreur
occasionnée par les juges ;

b) pour réduire I’erreur relative, nous devrions réduire la variance d’eireur
causée par I’interaction « sujets x juges ».

La phase d’optimisation nous permet, a partir de notre connaissance des com-
posantes de variance des différentes facettes, d’estimer I’effet d’un accroissement ou
d’'une diminution du nombre de niveaux sur la généralisabilité des résultats. Cette
procédure est analogue a la formule de Spearman-Brown, quoique beaucoup plus
complexe (voir section 4.4 de ce chapitre).

Le tableau 3.23 présente les résultats de I’étude d’optimisation de notre simu-
lation. Ce tableau comprend, dans sa partie de gauche, les différentes facettes du
plan d’observation, les niveaux traités et les tailles des populations ou univers échan-
tillonnés. Toutes les facettes sont considérées comme ayant €té tirées au hasard d’une
population de taille infinie. On y retrouve enfin le nombre total des observations (108
=12 x 3 x 3), les valeurs de généralisabilité absolue et relative. La partie de droite
estime les valeurs de ces coefficients pour différents scénarios d’échantillonnage des
facettes.

Le premier scénario consiste a doubler le nombre de niveaux de la facette
« plongeons ». En demandant a chaque plongeur de réaliser 6 plongeons plutdt que
3 et en conservant le méme nombre de juges, on n’améliore pas significativement la
généralisabilité relative, ni la généralisabilité absolue, ainsi que les erreurs relatives
et absolues. C’était a prévoir, considérant la faible importance de la facette « plon-
geons » dans la variance des résultats.

Si nous devions doubler le nombre d’observations, il serait de loin préférable
d’engager plus de juges. C’est ce que démontre le scénario 2. Chaque plongeur réa-
liserait toujours trois plongeons, mais verrait sa performance notée par six juges au
lieu de trois. Les résultats de I’ étude d’optimisation indiquent qu’un accroissement du
nombre de juges améliore sensiblement la généralisabilité absolue, de méme que la
généralisabilité relative, qui était déja trés acceptable. Dans le scénario 2, tout comme
dans le scénario 1, le nombre d’observations a été doublé (de 108 a 216). Cette fois-ci
I’impact sur la généralisabilité est sensible : la généralisabilité d’erreur absolue passe
de 0,560 a 0,691.

Les scénarios 3, 4 et 5 estiment les coefficients de généralisabilité qu’il serait
possible d’obtenir en augmentant encore davantage le nombre de juges. Avec douze
juges, les coefticients de généralisabilité relative et absolue laissent entrevoir une fidé-
lité acceptable des résultats. En éducation et en psychologie, il est parfois colteux
et difficile de compter sur la collaboration d’un aussi grand nombre de personnes
compétentes.

Souvent, pour faire face a ce probleme, on mettra I’accent sur la formation des
juges. En préparant les juges a utiliser de fagon rigoureuse des instruments de nota-
tion et en établissant des consensus quant a l’interprétation a donner aux ditférents
criteres de correction, on diminue grandement I’erreur de mesure et on contribue a
améliorer les résultats. Enfin, pour que la tiche soit également répartie, on préférera
assigner la moitié des sujets a un groupe de 12 juges et I’autre moitié a un autre
groupe de 12 juges, plutdét que de demander a 24 juges d’évaluer tous les sujets. En
emboitant ainsi la correction de certains sujets dans un groupe de juges, on diminue
la quantité de travaux a noter pour chaque juge tout en profitant des bénéfices liés a
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un nombre €levé de juges. Lorsque les deux groupes de juges ne difféerent pas sen-
siblement entre eux, ce changement du plan d’observation peut constituer une autre
facon d’optimiser la mesure.

7.12 GENERALISABILITE ET NORMES DE PRATIQUE
EN PSYCHOLOGIE ET EN EDUCATION

A bien des égards, les développements récents de la théorie de la généralisabilité
répondent a la pression croissante que les normes de pratique dans le domaine de
la psychologie et de I’éducation exercent sur les utilisateurs et concepteurs de tests
afin que les résultats sur lesquels se fonde leur jugement soient précis et assurés. On
retrouve plusieurs mentions concernant I'importance de la théorie de la généralisabi-
lité dans ces normes, notamment au standard 2.10 :

Dans la mesure du possible, on devrait évaluer les variances d’errenr asso-
ciées a chacune des sources. Les analyses de généralisabilité et de compo-
santes de la variance sont particuliérement utiles & cet égard. Ces anal vses
peuvent fournir des estimations distinctes de la variance d'errewr pour des
taches intra-individuelles, pour les juges et powr les situations a l'intériewr de
la période de stabilité du trair. (Ordre des conseillers et conseilléeres d’orienta-
tion et des psychoéducateurs et psychoéducatrices du Québec (2003), Normes

de pratique du resting en psvchologie et en éducation, p. 37)

Pour les chercheurs, I’intérét de I’étude de la généralisabilité ne s’arréte pas
la. En effet, Cardinet, Johnson et Pini (2010) démontrent le lien qu’il est possible
d’établir entre le coefficient de généralisabilité et une mesure de I’effet expérimental
telle que @’ Un tel procédé est en droite ligne avec I'une des recommandations des
éditeurs de périodiques scientifiques qui considerent que l'absence de mention des
effets expérimentaux constitue une lacune importante tant dans la conception de la
recherche que dans la communication des résultats (American Psychological Associa-
tion (APA), 2001 ; p. 5 et p. 25).

Enfin, I'étude G permet le calcul d’intervalles de conliance utilisant les erreurs
relative et absolue de mesure (section 7). Selon le manuel de publication de I'APA,
cette facon de rapporter les résultats figure parmi les meilleures parce que « les inter-
valles de confiance combinent I’information sur la position et la précision et peuvent
fréquemment étre employés pour intérer des niveaux de signification » (notre traduc-
tion ; American Psychological Association, 2005, p. 22).

8. Conclusion

La fidélité des résultats est au coeur de nos préoccupations en mesure. Sans fidé-
lit€, les résultats ne peuvent étre ni pertinents, ni utiles : la route conduisant a la
validité des résultats est coupée. Pourtant, cette qualité essentielle est souvent prise
pour acquise ou mal comprise. Justifier I’emploi répété d’un instrument de mesure a
partir des seules données sur la cohérence interne des items n’est pas plus approprié
que d’utiliser un tournevis pour enfoncer un clou. Il est crucial que I'utilisateur et le
constructeur de tests comprennent bien la nature des €vidences fournies par les études
de fidélité afin de pouvoir les utiliser au bon moment.
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Conclusion

La théorie classique des scores a su s’adapter et évoluer pour répondre a des
pesoins variés. Lorsque I’échantillon de sujets est modeste. elle demeure la méthode
de choix. Grice aux modeles néoclassiques, il est maintenant possible de calculer des
erreurs de mesure dift €rentes pour chaque score. Avec la théorie de la généralisabilité,
il est possible d’envisager la fidélité dans des situations complexes d’observation et
pour différents projets de mesure.

Lorsque les échantillons d’items et de sujets sont €levés, les inodéles de
réponse aux items (chapitre 7) peuvent mieux répondre aux besoins des spécialistes,
qu'il s'agisse de calibrer des banques d’items ou de réaliser des opérations de testing
a grande échelle. La multiplication des outils rend encore plus délicat le travail du
concepteur et de I'utilisateur de tests. C’est pourquoi il est nécessaire d’approfondir
les caractéristiques particulieres de chaque modele d’analyse de la fidélité. Il n’y a
pas de modeles parfaits : il n’y a que des modeles qui rendent compte, plus ou moins
bien et plus ou moins utilement, de la nature de nos données.






CHAPITRE 4

LA VALIDITE DES RESULTATS A UN TEST

1. Le concept de validité

Ces cinquante dernieres années, le concept de validité et les méthodes de valida-
tion ont profondément évolué. Toutetois, Angoff (1988, p. 19) souligne, a juste titre,
que si le concept a changé, I’importance que lui accordent les psychométriciens est,
quant a elle, restée constante : « En psychométrie, la validité a toujours été considé-
rée comme le concept le plus fondamental et le plus important ». Pour les concepteurs
comme pour les praticiens, I’essentiel est en eftet d’étre assuré de mesurer ce qu’ils
veulent mesurer, et uniquement cela. La précision de la mesure est certes importante,
mais elle est inutile si le test n’évalue pas, ou évalue mal, le phénomene visé par ses
concepteurs. Par conséquent, avant de diffuser un test, les constructeurs ont le devoir
de présenter des preuves suffisantes que leur instrument mesure bien ce qu’il prétend
mesurer. Comme nous allons le voir en détail dans ce chapitre, ce travail de recueil
de preuves est un processus long et complexe, toujours inachevé.

Au début des années 1950 (Angoff, 1988), la validité était envisagée de
maniere relativement morcelée. Ainsi, les Technical Recommandations de 1"'American
Psvchological Association (1954) se limitaient a codifier des types de validité (de
contenu, prédictive, concomitante et conceptuelle). La méme année, dans la 1™ édi-
tion de son ouvrage de référence Psychological Testing, Anastasi présentait comme
bien distinctes la validité apparente, la validité de contenu, la validité factorielle et la
validité empirique. [l faut attendre les années [970 pour qu’un effort important soit
réalisé clans le sens d’une intégration des diftérents types de validité.

Cet effort est manifeste dans les Standards for Educational and Psychological
Testing publi€s conjointement par I'American Educational Research Association et
I'American Psychological Association en 1985. Dans le chapitre qui lui est consacré
(pp. 9-18). la validité est présentée comme « un concept unitaire » se rapportant non
au test lui-méme. mais aux inférences faites & partir des résultats & celui-ci. Dans
cette perspective, les auteurs soulignent qu'il est incorrect de parler de la validité d’un
test en général. Seules sont valides les inférences en faveur desquelles suffisamment
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d arguments el de données empiriques ont pu étre rassemblés. Nous ne pouvons donc
pas affirmer, par exemple, qu’un questionnaire évaluant I"anxiété est valide en géné-
ral. Nous pouvons uniquement nous prononcer a propos de la validité de diverses
inférences faites a partir des scores a ce questionnaire comme, par exemple, la discri-
mination de différents degrés d’anxiété, la prédiction de I'intégration dans le milieu
professionnel en fonction du degré d’anxiélé, 1’évaluation de I'efficacité d’un traite-
ment de 1’anxiété, elc.

Malgré la volonté évidente d’unification du concept de validité dans la version
des Standards for Educational and Psvchological Testing publiée en 1985, ce travail
reste encore inabouti. Les auteurs y distinguent trois grandes catégories de preuves de
validité d’un test selon la référence considérée : le contenu du test, les critéres externes
ou le modele/concept (« construct » en anglais) sur la base duquel le test a été construil.
Ces catégories de preuves apparaissent juxtaposées, sans principe intégrateur solide.
Dans les années qui suivent la publication des Standards, Messick (1988, 1989, 1995)
va jouer un rdle important en défendant avec force la nécessité d’intégrer I’ensemble
des preuves de validité sur la base d’'une notion unificatrice. Les efforts de Messick
seront couronnés de succes puisque ses travaux seront a la base de la révision du cha-
pitre sur la validité de la nouvelle version des Standards for Educational and Psycho-
logical Testing publiée en 1999". Pour Messick, la notion de base est celle de cadre
conceptiel (« construct »). Lorsque nous développons un instrument de mesure, nous
partons nécessairement d’un cadre conceptuel, c’est-a-dire d’'une définition des notions
et d’un modele de ce que nous souhaitons mesurer. Nous ne visons pas un phénomene
indiftérencié, mais une représentation bien spécifique de ce phénomene. Par exemple,
si nous voulons évaluer la compétence en lecture d’un éleve, nous devons d’abord défi-
nir ce que nous appelons « compélence », « lecture » el « compétence en lecture ». Il
nous faut préciser les caractéristiques essentielles de la compétence en lccture qui nous
permettront de I’identifier. C’est sur la base de ce cadre conceptuel que nous pourrons
ensuite construire un test de lecture. D’autres auteurs, ayant une autre conception de la
compétence en lecture ct donc un autre cadre conceptuel, développeront nécessairement
un autre type de test. Par conséquent, lorsque I’on évalue la validité des inférences faites
a partir des scores a un test, il est fondamental de se référer au cadre conceptuel sur la
base duquel le test ayant servi a récolter ces scores a été construit. Cette référence est
incontournable, quelle que soit la variable visée : la motivation, la mémoire, I’anxiété,
I’orthographe, la dépression... C’eslt par rapport au cadre conceptuel que les preuves de
validité seront sélectionnées et prendront leur valeur.

La version de 1999 des Standards for Educational and Psychological Testing
souligne que, logiquement, le point de départ de la procédure de validation est une
définition délaillée du cadre conceptuel du test. Quel concept le test vise-t-il et en
quoi ce concept se distingue-t-il de concepts voisins ? Le cadre conceptuel cst, pour
une part, défini par I’usage prévu des scores au test. Par exemple, un test de mathé-
matiques peut étre construit pour sélectionner des étudiants dans un programme de
mathématiques avancées ou pour identifier des lacunes d'apprentissage et mettre en
place des actions de remédiation. Selon le but choisi, le test de mathématiques sera
construit tres diftéremment et les scores qu’il permettra de récolter seront interprétés
d'une tout autre maniere.

"Une traduction frangaise de cette version des Standardy a été réalisée sous la direction de Georges
Sarrazin en 2003. Voir dans Références.
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Partant du cadre conceptuel, il est possible d’identifier les preuves de validité
qui devraient étre rassemblées. Il ne s’agit pas d’une liste exhaustive, car il est tou-
jours possible d’imaginer de nouvelles inférences pouvant étre faites sur la base des
scores et nécessitant de nouvelles preuves. Par exemple, des preuves de validité peu-
vent avoir €té rassemblées a propos de la sensibilité d’'un questionnaire de dépression
3 I’amélioration de I’humeur chez des adultes dépressifs. Mais qu’en est-il chez des
adolescents dépressifs ? Les preuves récoltées chez les adultes ne sont pas suffisantes
et il sera nécessaire de vérifier que le questionnaire est également sensible aux varia-
tions de I’humeur chez les adolescents dépressifs.

Récolter des preuves de validité consiste d’abord a générer des hypotheses
qui seront ensuite mises a I’épreuve des faits. Il est également important d’envisager
des hypotheses susceptibles de mettre en question la validité de nos inférences. Par
exemple, a un test de problemes arithmétiques, il sera utile de vérifier si la lecture
des énoncés ne joue pas un role trop important dans la réussite des items. Si c’était
le cas, nous devrions considérer que le test est plus une épreuve de lecture que de
résolution de probléme. Dans cet exemple, une variable qui ne fait pas partie du
cadre conceptuel initial vient introduire une source de variation non pertinente dans
les résultats. Une autre situation problématique est celle ou le test n’offre pas une
représentation suffisamment complete du cadre conceptuel. Par exemple, un question-
naire de dépression, destin€ & repérer les troubles dépressifs chez les personnes dgées,
souléverait des problemes de validité s’il ne comptait que des questions relatives aux
problemes alimentaires et n’abordait pas les problemes du sommeil. Dans un tel cas,
il serait susceptible de ne pas évaluer correctement la gravité des troubles dépressifs
chez les personnes dgées.

Les Standards for Educational and Psvchological Testing (1999) constituent
aujourd’hui une référence incontournable tant pour les concepteurs que pour les uti-
lisateurs de tests. La validation est en effet de la responsabilité des uns comme des
autres. Les utilisateurs ne peuvent en effet s’appuyer uniquement sur les études de
validité réalisées par les concepteurs et les chercheurs. Ils ont la responsabilité de
vérifier, dans le cadre de leur application des tests, si leurs interprétations des scores
possedent une validité suffisante. Méme si de nombreuses preuves de validité ont été
rassemblées par les chercheurs a propos des résultats d’un test donné, la passation de
ce test peut avoir €té réalisée dans de mauvaises conditions qui mettent en question

Tableau 4.1 — Synthése des différents types de preuves de validité

Types de preuves, basées sur... Caractéristiques

Le contenu Evaluation formalisée por des experts de I'ensemble des coractéristiques
des items en référence  ce que le test prétend mesurer

Les processus de réponse Evaluation de I"adéquation entre les caractéristiques visées par le test
et de celles qui sont effectivement mises en euvre por les répondonts

La structure interne Evaluation du degré de relation entre les items et les composantes
du test définies par le modéle de référence

es relations avec d’autres variables Fvafuation du degré de liaison des scares ou test avec d'outres mesure
Les relat d’aut bl Evatuation du degré de | des scares ou test avec d'outres mesures
externes au test

Les conséquences du testing Evaluation des conséquences non souhaitées de I'application du test
et de I'utilisation des scores




166 La validité des résultats a un tegt

toute utilisation valide des scores. C’est de la responsabilité du praticien d’identifier
I’impact de ces mauvaises conditions de passation sur les scores et, le cas échéant,
de conclure qu’il n’est pas possible de formuler des inférences valides sur la base de
ces scores.

Les preuves de validité sont variées. Dans les Standards for Educational and
Psychological Testing (1999), elles sont rassemblées en cinq catégories présentées de
maniere synthétique dans le tableau 4.1.

1.1 LES PREUVES BASEES SUR LE CONTENU DU TEST

Elles proviennent de I’avis d’experts chargés d’évaluer dans quelle mesure les items
d’un test sont représentatifs du concept ou du domaine visé. Par exemple, les experts
seront invités a apprécier si les items d’un test de définition de mots sont bien des
termes appartenant au domaine du frangais courant. Ou encore, ils évalueront si les
items d’un questionnaire de dépression représentent bien les diftérentes facettes du
concept de dépression défini par les auteurs de ce questionnaire. Les preuves de vali-
dité basées sur le contenu ne concernent pas uniquement la formulation des items,
mais aussi leur format et les consignes de passation et de cotation (voir section 2
de ce chapitre). Cette modalité de validation des tests est, pour une part, subjective.
Toutefois, si elle respecte une méthodologie rigoureuse, elle permet d’ariver a des
conclusions solides qui pourront trouver confirmation dans des recherches empiriques
ultérieures.

La validation sur la base du contenu ne doit pas étre confondue avec la validité
apparente (face validity). Celle-ci ne se base que sur une €évaluation de surface des
items. Les juges chargés de I’évaluation ne sont pas des experts du domaine et n’uti-
lisent pas de méthodologie particuliere pour effectuer leur travail. Ils se contentent de
vérifier si les items ont I’air de mesurer ce qu’ils prétendent mesurer. Malgré le carac-
tere superficiel et peu rigoureux de la validation basée sur les apparences, Anastasi
(1982, p 136) considere qu’elle peut étre utile pour mettre au point des instruments
destinés a un large public (par exemple, des tests d’admission). Elle permet en effet
de créer des tests plus crédibles et mieux acceptés par les utilisateurs, car leur contenu
apparait plus légitime a ces derniers.

1.2 LES PREUVES BASEES SUR LES PROCESSUS DE REPONSE

Il s’agit ici de vérifier si les démarches mises en ceuvre par les sujets pour produire
leurs réponses correspondent bien a ce qui est prévu dans le cadre conceptuel qui
sous-tend le test. Dans ce cas, la récolte des preuves implique une analyse détaillée
des réponses individuelles. Cette récolte peut s’appuyer sur un entretien avec les
sujets a propos de la démarche suivie pour arriver a la réponse finale. Elle peut aussi
faire appel a des enregistrements vidéo, a des mesures de temps de réponse et a
d’autres techniques permettant d’objectiver la démarche suivie par les sujets pour
produire leurs réponses.

Par exemple. en mesurant le temps de réponse, il est possible de déterminer si
un enfant a trouvé la solution a un probléme arithmétique en calculant ou en retrou-
vant la réponse correcte dans sa mémoire a long terme. Cette information peut étre
une preuve de validité intéressante si le but du test est d’évaluer la capacité a effectuer
des calculs arithmétiques. S’il apparait qu’a plusieurs items les réponses sont fournies
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trop rapidement pour que le sujet ait eu le temps de calculer, on pourra affirmer que
les sujets récupérent simplement I’information stockée en mémoire. La validité de ces
items comme mesures de la maitrise des procédures de calcul mental pourra des lors
étre mise en question. Un autre exemple est I’étude de I’impact de I’informatisation
d’un test. Dans ce cas, la question est de savoir si le changement de format affecte, et
dans quelle mesure, la nature de ce qui est mesuré. Dans ce but, il s’agira de compa-
rer les procédures suivies par les sujets pour résoudre les items dans le format clas-
sique (p.ex. la manipulation de cubes pour reproduire des dessins) et dans le format
informatique (p.ex. I’'usage de la souris pour déplacer des formes sur I’écran afin de
reproduire des dessins).

Une derniere illustration de cette catégorie de preuves est celle de I’étude
de la conformité des réponses au regard du modele (héurique qui sous-tend lc test.
Par exemple, le modele de la lecture proposé par Coltheart et al. (2001) distingue
deux procédures intervenant dans la lecture de mots. L’une intervient lorsque le lec-
teur décode des mots réguliers rencontrés pour la premiere fois, I’autre fonctionne
lorsque le lecteur doit lire des mots irréguliers (p.ex. « femme » ou « monsieur »). Si
le sujet parvient a lire correctement les mots de la premiere catégorie, mais échoue a
lire ceux de la seconde catégorie, ce phénomene peut étre interprété a la lumiere du
modele théorique : une des procédures de lecture de mots n’est pas opérationnelle.
Pour valider un test de lecture de mots qui s’appuie sur un tel modele théorique, il
est nécessaire de vérifier si les scores au test se conforment aux exigences du modele.
Ainsi, les mots réguliers devront étre, en majorité, lus correctement ou incorrectement
puisque, selon le modele, ils font tous appel a une méme procédure, laquelle est ou
n’est pas fonctionnelle. Si la lecture des mots réguliers est erratique, il faudra alors
s’interroger sur la validité des items : pourquoi certains de ceux-ci ne semblent-ils pas
mettre en ceuvre les procédures visées ?

1.3 LES PREUVES BASEES SUR LA STRUCTURE INTERNE DU TEST

L’évaluation de la structure interne consiste a vérifier que les relations entre les
items et entre les composantes du test sont conformes a ce que prévoit le modele
de référence. La situation la plus simple est celle ot nous postulons I’unidimen-
sionnalité de la réalité mesurée. C’est, par exemple, le cas d’un questionnaire
mesurant I’anxiété. Nous pouvons postuler que I’anxiété est un trait latent, ayant la
forme d’un continuum allant de I’absence d’anxiété jusqu’a I’anxiété aigué. Nous
devrions donc nous attendre a observer, d’une part, un degré élevé d’homogénéité
des items et, d’autre part, un facteur commun expliquant la plus grande partie de la
variance des scores.

Dans d’autres cas, la structure du test est basée sur un modele plus complexe
qui motive le calcul de plusieurs scores composites et d’un score global pour I'en-
semble du test. Les échelles d’intelligence de Wechsler sont une belle illustration
d’une telle structure complexe. Ces échelles permettent d’évaluer quatre composantes
de I’intelligence (raisonnement verbal, raisonnement visuo-spatial, mémoire de tra-
vail et vitesse de traitement). Chacune de ces composantes est mesurée par deux
ou trois épreuves. De plus, ’ensemble des épreuves permet d’obtenir une mesure
globale de I’intelligence. Il s’agit ici de vérifier que les relations entre les épreuves
sont bien conformes au modele théorique et qu’elles justifient le calcul des différents
scores composites. L’analyse factorielle et les modeles structuraux d’équations sont
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les techniques statistiques les plus souvent utilisées pour effectuer cette vérification
de I'ajustement entre les données obtenues avec le test et le modele théorique. Si cet
ajustement est satisfaisant, il représentera une preuve importante de la validité de la
structure interne du test.

La section 4.1 fournit un autre exemple d’étude de preuves basée sur la struc-
ture interne du test au moyen de ['analyse du caractere hiérarchique (scalogramme de
Guttman) des items d’une €chelle correspondant a I’ordre invariant de la progression
des difficultés des différents stades piagétiens.

1.4 LES PREUVES BASEES SUR LES RELATIONS
AVEC D’AUTRES VARIABLES

La procédure de récolte de preuves repose ici sur I’examen des corrélations entre les
scores au test et d’autres mesures, externes au test, prises comme critéres. Ces criteres
peuvent étre les scores a d’autres tests mesurant un méme concept, mais aussi les
résultats d’examens, les jugements d’experts, le classement dans des catégories, etc.

Souvent, les criteres sont des mesures d’une réalité similaire a celle visée par
le test. On parle alors de preuves de convergence. Par exemple, des cliniciens peu-
vent étre invités a évaluer le degré de dépression d’un groupe de patients a I’aide
d’une grille d’observation ; leurs évaluations sont ensuite comparées aux réponses
des mémes patients 2 un questionnaire de dépression. Si la corrélation entre les deux
séries de mesures est €levée, cela constituera une preuve de validité des résultats
au questionnaire. Il est également intéressant de comparer les scores au test a des
mesures d’un concept différent. mais voisin. Le but est alors de vérifier que le test
mesure spécifiquement la variance associée au concept visé et non la variance de
caractéristiques proches, mais non pertinentes. Dans ce cas, on parle de preuves de
discrimination. Par exemple, on fera passer aux mémes patients un questionnaire de
dépression et un questionnaire d’anxiété afin de vérifier que le premier questionnaire
procure des mesures spécifiques de la dépression. Si la corrélation entre les deux
questionnaires est faible, ce sera un argument de plus démontrant que les scores au
questionnaire distinguent bien la dépression des traits psychologiques voisins.

Les preuves de validité peuvent étre obtenues de deux manieres : soit les deux
séries de mesures sont récoltées sunultanément, soit les mesures au test servent a prédire
des résultats qui seront obtenus ultérieurement. Dans le premier cas, on parle d’une étuude
de validité concomitanie et, dans le second cas, d’une énude de validité prédictive. Le
premier type d’étude est illustré par les deux exemples présentés dans le paragraphe pré-
cédent. Un exemple d’étude prédictive peut étre fourni par I’évaluation de la qualité des
prédictions faites sur la base des scores a un test d’admission a un programme d’études.
Dans ce cas, on comparera les scores au test avec les résultats obtenus par les étudiants a
I'issue du programme. Si la corrélation entre les deux ensembles de résultats est €levée,
cela constituera une preuve importante de validité des scores au test d’admission.

Les preuves de validité basées sur les relations avec d’autres variables soulévent
la question de leur généralisation. Si, par exemple, un questionnaire de personnalité
se révele étre un bon prédicteur de la réussite du métier de vendeur, peut-on affirmer,
dans la méme foulée, que ce questionnaire est un bon prédicteur de la réussite dans
tous les métiers ? Certainement pas ! Nous devrions normalement récolter des preuves
de la validité prédictive des scores a ce questionnaire a propos de tous les métiers pour
la sélection desquels ce questionnaire est utilisé. I s’agit d’un travail considérable et
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quasi irréalisable. Les méta-analyses permettent, si certaines conditions sont réunies,
une généralisation des preuves de validité réunies dans un nombre limité d’études a un
ensemble plus large de situations (voir par exemple, Schmidt & Hunter, 1998).

1.5 LES PREUVES BASEES SUR LES CONSEQUENCES DU TESTING

Messick (1988) a joué un grand réle dans la promotion de cette catégorie de preuves
en soulignant que le conceplt traditionnel de validité ne prenait pas en compte les
conséquences de 'usage des tests. Il fait remarquer que I’attention des chercheurs
s’est avant toul focalisée sur la signification des scores et fait valoir que la question de
I'utilité et de I’adéquation des scores aux buts poursuivis par le testing a €té négligée.
Or la finalité des scores est de servir de base a I’action et leur valeur ultime provient
de leur impact individuel et social. Par conséquent, il est essentiel que les chercheurs
et les praticiens se préoccupent de la validité du point de vue des conséquences de
I'application des tests.

Les preuves de validité basées sur les conséquences concernent les implica-
tions souhaitées et non souhaitées de 1'usage des tests. Ceux-ci remplissent-ils bien la
fonction pour laquelle ils ont été créés 7 N’entrainent-ils pas des effets indésirables ?
Cette derniere question est souvent passée sous silence. Pourtant, il est fréquent que
des tests aient des conséquences non souhailées, parfois plus importantes que les
résultats recherchés. Par exemple, I’'usage d’un format d’item a choix multiples peut
améliorer la précision de la mesure des connaissances el ainsi concourir a améliorer
la validité d'un test d’acquis scolaires. Toutefois, ce format d’item peut avoir des
effets secondaires non désirés. Afin que leurs €leves obtiennent de meilleurs scores a
ce test, les enseignants peuvent en effet axer leur enseignement sur la mémorisation
au détriment de la créativité et de la synthese. Dans un tel cas, la validité du test
pose probleme. Un autre exemple est celui d’un test de sélection biaisé en défaveur
des femmes. L'usage de ce test risque d’entrainer I'élimination d’une plus grande
proportion de femmes que d’hommes a l'issue d’une procédure de sélection. A nou-
veau, nous sommes en présence d’un instrument dont la validité de conséquence est
problématique.

Messick (1988) souligne que I’évaluation des preuves de validité basées sur
les conséquences du testing doit se faire en rétérence au modele théorique qui sous-
tend le test. Ce modele fournit le fondement qui permet de formuler des hypotheses
a propos des résultats attendus au test et d’anticiper les possibles conséquences non
souhaitées de son application. Il est en elfet nécessaire, non seulement de repérer les
conséquences négatives effectives de 1'usage des tests, mais aussi d’en prévenir les
effets négatifs potentiels.

L’évaluation des preuves de validité basées sur les conséquences n’est pas
uniquement de la responsabilité des constructeurs de tests. Les utilisateurs de tests
en sont également responsables. La validité des scores d’un test peut en effet varier
considérablement d’un contexte d’application a ’autre. Vu la grande diversité de ces
contextes, seul |"utilisatcur est a méme d’apprécier I'impact de divers facteurs sur la
validité des scores récoltés. Comme le souligne Angoff (1988, p 24), « la personne
qui réalise le testing et celle qui utilise les scores ont la responsabilité de fournir des
preuves de la validité du testing ». Par excmple, I’examen de la mémoire d’un enfant
anxieux et agité peut étre perturbé au point de rendre les résultats de cet examen
non valides. Le psychologue qui a réalisé cet examen a la responsabilité d'apprécier
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I’impact des facteurs défavorables sur les résultats du sujet et, éventuellement, de
décider d’invalider ceux-ci. Cette derniere décision doit se faire au regard des pos-
sibles conséquences négatives de l’utilisation de scores (p.ex. un traitement ou une
orientation inappropriée).

Au cours des années 1990, les preuves de validité basées sur les conséquences
ont fait I'objet d’un intérét grandissant. L’importance a accorder a ces preuves ne
fait toutefois pas I’unanimité parmi les chercheurs et les praticiens, et le débat sur
cette question est parfois vif. En particulier, certains concepteurs de test considérent
que la plupart des conséquences indésirables de I’'usage des tests ne sont pas de leur
ressort. Ainsi, Reckase (1997a) fait remarquer qu’il n’est pas possible d’évaluer les
conséquences d’un nouveau test tant que celui-ci n’a pas été utilisé durant un certain
temps. Ce méme auteur fait part de son scepticisme a 1’égard de la possibilité d’an-
ticiper certaines conséquences. Au mieux, le constructeur de test peut-il étre sensible
a cette question et encourager les praticiens a un usage responsable des instruments
psychométriques. Vu les difficultés pratiques posées par I’évaluation des preuves de
validité basées sur les conséquences, Reckase va jusqu’a mettre en question la per-
tinence de I’intérét porté aux conséquences du testing. Il suggére, avec une certaine
ironie, que les incidences de I’intérét porté aux conséquences soient évaluées avant
que ce type de preuves soit systématiquement pris en compte. Tous les constructeurs
de tests ne sont pas aussi sévéres a I’égard de I'intérét porté aux conséquences du
testing. Green (1997) admet que les éditeurs de tests ne peuvent €luder leur respon-
sabilité a I’égard des conséquences de I'utilisation des instruments qu’ils produisent.
I1 souligne toutefois la difficulté de la tiche compte tenu de la diversité des utilisa-
teurs et des contextes d’application. I1 suggere de mettre en place une coopération a
grande échelle afin de tenter de généraliser des résultats recueillis dans des contextes
particuliers.

Malgré les réactions contrastées a 1’égard des preuves de validité basées sur
les conséquences du tcsting, cclles-ci ne peuvent étre écartées d’un revers de la maiu.
La question des conséquences de I’usage des tests est analogue a celle soulevée a
propos des médicaments. Lors des études cliniques, les chercheurs ne se limitent pas
a évaluer ’effet thérapeutique d’un médicament. Ils prétent aussi une grande attention
a ses effets secondaires. Certains médicaments, qui ont d’évidents effets thérapeu-
tiques, peuvent étre écartés de la commercialisation a cause d’effets secondaires trop
importants. L’évaluation des effets secondaires des médicaments et de leur impact sur
la qualité de vie des patients demande beaucoup de temps et d’énergie. Pourtant, les
citoyens admettent généralement que cette procédure de contrdle est indispensable.
Ils seraient choqués si elle n’avait pas lieu. Pourquoi n’en irait-il pas de méme lors
du développement des tests dont les conséquences sur la vie des personnes €évaluées
peuvent étre considérables ?

Dans la suite de ce chapitre, nous allons examiner de maniére plus appro-
fondie trois des catégories de preuves décrites ci-dessus : les preuves basées sur le
contenu, celles basées sur la structure interne du test et celles basées sur les relations
avec d’autres variables.
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9. Preuves de validité basées
sur le contenu du test

Rassembler des preuves de validité sur la base du contenu d’un test consiste i
apprécier dans quelle mesure les différentes composantes de ce test permettent une
évaluation correcte du concept visé. Le terme « composante » est utilisé a dessein.
Trop souvent, les preuves basées sur le contenu se focalisent sur les seuls items.
Cette composante est essentielle, mais ne constitue pas la totalité des preuves de
la validité de contenu des résultats a un test. Il est également nécessaire d’évaluer
les instructions données aux sujets, les modalités de présentation des stimuli (p.ex.
présentation papier/crayon ou sur écran), les contraintes de temps, les modalités de
réponse (p.ex. réponses €crites ouvertes ou choix d’images) et les criteres de cota-
tion. Toutes ces composantes du test contribuent a une mesure valide du concept
visé. Mais elles peuvent aussi étre la source de biais importants qui affecteront la
qualité des mesures réalisées a I’aide du test considéré. Imaginons, par exemple,
un test destin€ a I’évaluation des troubles de la mémoire des personnes dgées, dont
les items sont présentés sur un écran d’ordinateur en temps limité. La récolte des
preuves de validité inclura, bien entendu, une €valuation de I’adéquation du contenu
des items. Mais elle demandera aussi une €valuation (1) des consignes données ver-
balement par le psychologue et par écrit via I’écran, (2) des modalités de présen-
tation des stimuli sur écran, (3) des modalités de réponse a I’aide de la souris et
du clavier, (4) des limites du temps de réponse, (5) du systéme de cotation dicho-
tomique « réussite-échec ». Toutes ces composantes du test concourent-elles a une
évaluation correcte des troubles de la mémoire tels que définis dans le cadre concep-
tuel initial ? Des variables parasites n’influencent-elles pas indiment les résultats ?
Une réponse précise d ces questions est essentielle pour garantir la validité des infé-
rences basées sur les scores i ce test.

Comme nous I’avons souligné plus haut, toute récolte de preuves de validité
basées sur le contenu doit débuter par une définition précise du concept visé par le
test. La pertinence des preuves dépend étroitement de la précision avec laquelle le
concept a été défini et de 'accord des experts a propos de ses facettes. Le terme
«facette » peut désigner, selon le concept visé, des catégories de comportement (p.ex.
les divers types de comportements caractéristiques de 1’obsession), les composantes
d’'une compétence cognitive (p.ex. les divers traitements intervenant dans le décodage
de mots), les capacités intervenant dans une activité professionnelle (p.ex. les capaci-
tés nécessaires au travail de secrétaire), un ensemble d’objectifs pédagogiques coor-
donnés (p.ex. les objectifs en mathématiques en fin de scolarité primaire). Un concept
défini de maniere trop floue ne permettra jamais de formuler des inférences valides
sur la base des résultats obtenus avec I’instrument créé pour le mesurer.

Prenons I’exemple de la création d’un questionnaire destin€é & diagnostiquer
les personnalités schizoides. Le DSM-IV (APA, 1994, pp. 638-641) présente une
définition du concept de « personnalité schizoide » qui est le fruit d’un large consen-
sus entre les cliniciens. A ce titre, cette définition constitue une base solide pour la
construction du questionnaire. Selon le DSM-1V, les critéres permettant de diagnosti-
quer une personnalité schizoide sont :

A. Mode général d’indifférence aux relations sociales et restriction du registre
d’expression des émotions en situation interpersonnelle, apparaissant au
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débur de 1'dge adulte et présent dans divers contextes, comme en témoignent
auw moins quatre des manifestations suivantes : (1) ne recherche ni ne prend
plaisir aux relations proches, y compris les relations au sein de la famille, (2)
choisit presque toujours des activités solitaires, (3) manifeste peu ou pas de
désir d’avoir des expériences sexuelles avec une autre personne, (4) prend
plaisir a peu ou a aucune activité, (5) n’a pas d’ami ou de confident autres
que ses parents au premier degré, (6) apparait indifférent aux éloges et aux
critiques que lui adressent les autres, (7) manifeste une froideur émotionnelle,
du détachement ou une activité limitée.

B. Ne survient pas exclusivement au cours de ['évolution d'une schizophrénie,
d’un trouble de I'humeur avec caractéristiques psychotiques, d’autres troubles
psychotiques ou d’un trouble envahissant du développement. N'est pas dit aux
effets physiologiques directs de I’ état de santé général.

Cette définition nous permet de déterminer les facettes qui devront étre prises
en compte pour sélectionner les items du questionnaire. Elle nous permet égale-
ment de préciser les variables qui ne font pas partie du concept. Dans le cas d’un
questionnaire clinique, les items sont généralement des affirmations a propos des-
quelles le sujet doit répondre si elles sont vraies ou fausses pour lui-méme (p.ex.
« jaime la compagnie des autres » vrai — faux). Des spécialistes du domaine vont
générer de tels items censés évaluer chacune des facettes du concept visé. La récolte
des preuves de validité basées sur le contenu des items sera ensuite réalisée par un
ensemble d’experts qui devront apparier les items et les facettes (quelle facette est
mesurée par quels items). Les experts vérifieront de la sorte si toutes les facettes du
concept sont bien prises en compte par les items du questionnaire. On demandera
également aux experts d’évaluer si des variables parasites n’influencent pas indiiment
les réponses a certains items (p.ex. certains mots de vocabulaire ne risquent-ils pas
d’entrainer des erreurs de compréhension par des personnes ayant un faible niveau
scolaire 7). On invitera enfin les experts a évaluer le poids a donner a chacune des
facettes du concept au sein du score total au questionnaire. Cette derniere tache est
importante car la validité du score total dépend non seulement de la qualité des
scores qui le composent, mais aussi de I’importance relative accordée a chacun de
ces scores. Quelle serait, par exemple, la validité du score total a un questionnaire
évaluant la personnalité schizoide dont la moiti€ des items concernerait uniquement
le manque d’appétence sexuelle, qui n’est qu’une des facettes du concept de person-
nalité schizoide ?

Les preuves de validité récoltées lors de I’évaluation du contenu d’un test sont
conditionnelles. Elles dépendent en effet de la définition du concept visé, laquelle
est toujours relative au lieu et au moment. Par exemple, la définition du concept de
personnalité schizoide peut évoluer en fonction de I'évolution des connaissances en
psychologie clinique. Par conséquent, certaines facettes mesurées par le questionnaire
peuvent, a un moment donné, se révéler inadéquates. Les preuves de validité sont
également relatives a la fonction assignée au test. Par exemple, les experts peuvent
considérer adéquat le contenu d’un test d’anglais destiné a servir d’examen d’admis-
sion a un programme de formation. Par contre, ce méme contenu peut étre considéré
comme peu adéquat si le test doit servir a diagnostiquer des difficultés d’appren-
tissage de I’anglais. Enfin, les preuves de validité dépendent de la population visée
par le test. Les experts ne jugeront pas les preuves de validité du contenu d’un test
de lecture de la méme maniére si celui-ci est destiné a des éleves belges ou a des
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Tableau 4.2 — Principes de base pour rassembler des preuves de validité basées
sur le contenu d'un test (d'aprés Haynes ef al,, 1995)

1. Définir avec soin le domaine et les facettes du concept et valider cette définition.

9 Utiliser un échantillon d'experts et de membres de lo population de référence pour créer les items et les outres aspects

du test.

3. Soumetire toutes les composantes du contenu du test & une étude de validité.

4. Utiliser plusieurs experts pour évoluer les indices de validité basés sur le contenu du test et quantifier lzurs jugements &
I'ide d'échelles formalisées.

5. Examiner lo représentation proportionnelle des items relativement aux différentes facettes du concept.

6. Présenter les preuves de validité basées sur le contenu lors de lo publication de tout nouvel instrument.

7. Prendre en compte toutes les analyses psychométrigues ultérieures pour offiner les preuves de validité basées sur le
contenu du test.

éleves québécois. En effet, d’un pays a I’autre, le curriculum d’étude et la familiarité
avec le vocabulaire peuvent diftérer sensiblement. Une preuve de validité pour les
uns peut étre considérée comme une preuve de biais pour les autres. Le caractere
conditionnel des preuves de validité basées sur le contenu implique que ces preuves
ne sont jamais définitives. Une révision périodique des preuves de validité est, par
conséquent, nécessaire.

Haynes, Richard et Kubany (1995, pp. 244-247) proposent une synthese tres
utile des regles de base qui devraient €tre suivies pour récolter des preuves de validité
basées sur le contenu d’un test. Le tableau 4.2 présente les sept reégles essentielles que
devrait respecter tout constructeur de test soucieux de produire des preuves de validité.

Le jugement des experts joue un réle crucial dans la procédure de validation
basée sur le contenu d’un test. Les principes de validation 4 et 5 (tableau 4.2) impli-
quent que ces jugements soient quantifiés. Dans la suite de cette section, nous allons
présenter plusieurs indicateurs quantitatifs de validité couramment utilisés lors de la
mise au point de tests.

Dans le domaine de I’éducation, Crocker et Algina (1986) énumeérent cinq
indicateurs utilisés pour évaluer dans quelle mesure un ensemble d’items sont repré-
sentatifs des objectifs pédagogiques vis€s par le test :

(1) le pourcentage d’items appariés aux objectifs ;
(2) le pourcentage d’items appariés aux objectifs jugé€s trés importants ;
(3) la corrélation entre le poids des objectifs et le nombre d’items les mesurant

(Klein et Kosecoff, 1975) ;

(4) I'indice de congruence item-ob jectif (Hambleton, 1980) ;
(5) le pourcentage des objectifs non mesurés par les items.

Ces cinq catégories d’indices ne fournissent pas une information équivalente
sur la congruence item-objectif. Les deux premiers, en particulier, nécessitent un
important échantillon d’items. Enfin, le troisieme ne fournit pas de résultats inté-
ressants si tous les objectifs sont approximativement d’égale importance. Une faible

variation des valeurs de pondération de chaque objectif entrainera une diminution de
la valeur maximale de la corrélation.
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Crocker et Algina (1985) ont proposé une version simplifiée de I’indice de Hamble-
ton. L’indice de congruence de I’item 7 a 1'objectif & est calcul€ par la formule suivante :

I, =——WX, -X) 4.1)

N = le nombre d’ob jectifs,
X =la moyenne des évaluations de I’item i pour tous les ob jectifs,

X, _la moyenne des évaluations de I'item i/ pour |’ objectif &.

L’indice / varie de — 1 a +1, la valeur de 1 n’étant possible que lorsque tous
les juges ont apparié chaque item a un seul et méme objectif. Le tableau 4.3 présente
un exemple de calcul de I’indice de congruence de Hambleton tel que simplifi€ par
Crocker et Algina (1986). Les calculs sont effectués pour les résultats de trois juges
évaluant sept items par rapport a trois objectifs. Les juges (J1 a J3) ont eu & se pro-
noncer sur la congruence entre chaque item (1 a 7) et chaque objectif (Obj I a Obj
3) : +I indique que I’item mesure ’objectif, — 1 qu’il ne le mesure pas et O indique
que le juge est incertain.

Deux valeurs essentielles sont calculées (en italique dans le tableau) pour
chaque item : la moyenne par ob jectif des évaluations des juges pour chaque item (X,
a X)), ainsi que la moyenne, pour I'ensemble des objectifs, des €valuations des juges
pour chaque item (X). La deuxieme partie du tableau fournit les valeurs de I’indice
de congruence calculé par la formule (4.1) pour chaque paire item-ob jectif. On peut
remarquer que, selon les trois juges interroges, 1’objectif 1 est mesuré principalement
(valeurs de 7 en gras) par les items 2, 6 et 7, I’objectif 2, par les items 1 et 4 et I’ob-
jectif 3 par-les items 3 et 5. L’item 7 est le seul a démontrer une congiuence parfaite.
En effet, tous les juges s’accordent pour affirmer qu’il mesurait I’objectif 1 et qu’il
ne mesurait ni I’objectif 2, ni I’objectif 3. C’est pourquoi il regoit la valeur maximale
de +1.

Soulignons qu’il est important d’utiliser plus d’un seul indice de congruence.
Il est en effet plus facile d’obtenir un indice 7 élevé lorsque le calcul de I’indice
ne porte que sur une proportion réduite des objectifs a couvrir. Le pourcentage des
objectifs non mesurés par les items devrait, par conséquent, toujours accompagner
I’indice / pour mieux saisir la portée de ce dernier.

Jusqu’a quel point peut-on compter sur le jugement des experts pour évaluer
la validité de contenu d’un test 7 A cet égard, I’indice de Hambleton (1980) ne fait
que calculer la congruence entre items et objectifs sans tenir compte du fait que les
appréciations d’un ou plusieurs juges peuvent ne pas concorder avec celles des autres
juges. Le degré de concordance (ou de fidélité) entre les juges peut étre évalué par
trois indicateurs :

1. La variance des jugements . lorsque celle-ci est faible, les juges ont tendance
a attribuer la méme cote a un méme item.

[}

. La concordance des jugements : les juges ont tendance a ordonner de la méme
maniere les items selon leur degré de congruence avec la fucette a mesurer.
L’item le plus congruent pour un juge est également le plus congruent pour
les autres juges.

3. La cohérence interne des jugements : les juges sont consistants dans leur
maniére d’évaluer les items par rapport aux autres juges. Un juge sévere
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Tableau 4.3 = lllustration du calcul de I'indice de congruence items/objectifs
Objectif 1 _ Objectif 2 A Objectif3 | _ | _
hems T2 [ | [0 n| [0 (el "
o= o | o fcom| | 0 [ ] [ =] o ]-1]-0e7] 0
Ty Il el =1 o [ ] o o3 an
Ty ol v [ e ] o [ ces| 0 [T 0 |0
s =l vl =l ol o | Jos| =1 ]=1]1 [-03|-02
s o Jol v =1 |-oe7] =t | o |1 -0e7] 1 o] 1 [oer|-02
6 |11t [ o o] o | =1 | o [-0m o [=1]-1]-0e7]-0n
TR R

Items

Indices | pour les trois objectifs

Objectif 1 Objectif 2 Objectif 3
| -0,25 0,75 ~0,50
2 0,67 -083 0,17
3 0,25 -075 0,50
4 -0,59 0,67 -0,08
5 -034 -0,34 0,67
6 0,59 -017 -042
7 1,00 -0,50 -0,50

demeure sévere pour tous les items, et non pas seulement pour quelques-uns

d’entre eux.

Supposons que nous ayons demandé a un groupe de juges d’apprécier, sur
une échelle de 1 a 5, dans quelle mesure une série de questions évalue bien une
des facettes d’une personnalité donnée. Plus la moyenne des évaluations de chaque
question est €levée, plus cette question est considérée pertinente par les juges. La
figure 4.1 illustre comment représenter graphiquement T'indicateur de variance dans
cette situation. Chaque point de ce diagramme de dispersion est déterminé par les
coordonnées suivantes :

(1) en abscisse, la valeur moyenne des évaluations des juges concernant la perti-
nence d’une question ;

(2) en ordonnée, I’écart type de la distribution des évaluations concernant cette
méme question.

IT ne suffit pas qu’un item regoive une évaluation moyenne élevée pour juger
de sa pertinence. Cette évaluation doit aussi étre sensiblement la méme pour un grand
nombre de juges. Par exemple, si deux items recoivent une cote moyenne de 4, celui
dont la variance des jugements est €gale a 0,6 possede une meilleure validité de
contenu que celui dont la variance est égale a 1,4. Dans le diagramme de dispersion
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Ecart type
)

Moyenne élevée

/ écart type faible

» Moyenne

Figure 4.1 ~ Relation entre moyenne et écart type des jugements
concernant un ensemble d‘items

de la figure 4.1, les items possédant la meilleure validité de contenu se situent, par
conséquent, dans le quatrieme quadrant.

L’évaluation de la concordance des jugements est un moyen de vérifier la fidé-
lité des jugements des experts appelés a se prononcer sur les preuves de validité
basées sur le contenu des items. Dans ce cas, I’attention se porte sur le classement
des items réalisé par les juges. Seule la place de I’item dans le classement des juges
est ici prise en compte. Le score attribué a I’item n’est pas considéré. Supposons,
par exemple, que I’item 6 soit jugé par tous les experts comme celui qui mesure le
mieux un trait de personnalité. Cette concordance des jugements signifie que cet item
arecu la cote la plus élevée donnée par chaque expert. Sur une échelle de I a 5, cette
valeur peut étre 3 pour un expert, 4 pour un autre et 5 pour un troisiéme. Malgré celte
différence de scores, I'item 6 est évalué de maniére concordante par les trois juges
puisque ceux-ci lui accordent tous leur score le plus élevé.

Le coefficient W de Kendall (1948) permet de mesurer le degré de concor-
dance entre plusieurs juges. Cet indice compléte bien I’indice de variance présenté
ci-dessus car une part de la dispersion des résultats entre les juges peut provenir de la
maniére dont ils utilisent I’échelle d’évaluation. Certains juges ont tendance a polari-
ser leurs opinions et & n’employer que les valeurs extrémes (p.ex. | ou 5). D’autres,
au contraire, situent leurs appréciations pres du centre et évitent les valeurs extrémes
(p-ex. 2, 3 ou 4). Ces différentes pratiques influencent la dispersion des appréciations
des juges et donc I’indice basé sur la variance. Par contre, elles n’ont pas d’impact sur

Tableau 4.4 — W de Kendall : transformation en rangs

Score donné a I'item Rang de I'item
item 1 item 2 items 3 item 1 item 2 item 3
juge 1 3 5 3 2 3 1
juge 2 2 3 1 2 3 1
juge 3 1 2 0 2 3 |




Prevves de validité basées sur le contenu du test 177

le classement des items. Plusieurs juges peuvent avoir le méme classement des items
alors que la variance de leurs évaluations est différente.

Le calcul de la valeur du W de Kendall se fait en trois étapes :
|. transformer les scores observés en rangs pour chaque juge (tableau 4.4) ;
2. calculer la valeur de s (tableau 4.5) ;
3. calculer la valeur de W et son degré de signification (formule 4.3).

La premiere étape est la plus simple. 1l s’agit d’ordonner les N items pour cha-
cun des & juges. Si les juges s’accordent entre eux, comme c’est le cas de I’exemple du
tableau 4.4, ’ordre de leur appréciation devrait étre le méme pour tous et se traduire
par des rangs semblables. Ainsi, dans notre exemple, méme si le juge 1 est celui qui
accorde les scores les plus €levés aux trois items, il considére, au méme titre que les
deux autres juges, que I’item 3 est le plus difficile. De méme, relativement aux autres
items, le juge 1 considére I'item 2 comme le plus facile des trois, parce que, tout
comme les deux autres juges, c’est I’item auquel il accorde le plus de points. Bref,
malgré des différences dans la valeur absolue des scores accordés, les trois juges s’en-
tendent quant a la difficulté relative de chacun des items les uns par rapport aux autres.

Une fois la transformation effectuée, il faut ensuite calculer la valeur de s.

Cette valeur est égale a la sonune des écarts entre la somme des rangs attribués a

chaque item et la moyenne de la somme des rangs pour tous les items, le tout élevé

au carré (formule 4.2). Plus la somme des écarts est grande, plus les juges sont en

accord. En effet, si leurs évaluations ne concordaient pas, la somme des rangs pour
chaque item serait approximativement la méme et ne différerait pas de la moyenne.

Rj
S=Z Rj—T 4.2)

R, = somme des rangs accordés a I'item j
N = nombre d’items

Le tableau 4.5 présente un exemple de calcul de la valeur de s pour les don-
nées du tableau 4.4. Cette valeur est ensuite utilisée dans I’équation de calcul du W
de Kendall pour trouver la valeur du coefficient. En voici la formule :
L (4.3)
—k*(N* = N)
12

Tableau 4.5 — W de Kendall : calcul de s

item | item 2 item 3
juge 1 2 3 1
juge 2 2 3 1
| juge 3 2 3 ]
R b 9 3
% 6 6 6
s=206-6)"+(9-6)+(3-6)"=18
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En fait, il s’agit de diviser s par la valeur maximale que s peut prendre avec k juges
et N items (expression au dénominateur). Dans notre exemple, la valeur de s est égale
a la valeur maximale et le coefficient de Kendall est des lors égal a 1. Cette valeur
correspond 2 une concordance parfaite des classements effectués par les diftérents
juges. Voici le détail des calculs de la valeur de W pour notre exemple :
o 1818
— 33 = 3) 18
12

On peut enfin vérifier si la valeur de W est significativement différente de 0,
Lorsque N > 7, il est possible de transformer la valeur de W en valeur de %” se dis-
tribuant avec N-/ degrés de liberté. La transformation s’effectue a partir de 1’équa-
tion suivante :

Y =kN-1)W (4.4)
Dans notre exemple, la valeur de ¥* nous est fournie en remplagant les variables de
I’équation (4.4) par leurs valeurs respectives (k = 3 juges, N = 3 items et W = 1), ce
qui donne :

' =33-11=60

Une telle valeur de * possédant deux degrés de liberté est significativement diffé-
rente de 0 au seuil de 0,05 (voir la table des valeurs de xz en annexe 2). Ceci signifie
que la valeur de W calculée est statistiquement significative et que le degré de concor-
dance entre les juges peut difficilement étre considéré comme le fruit de fluctuations
aléatoires.

Une mesure alternative de I’accord entre les juges est donnée par /e coefficient
K (kappa) de Cohen. Ce coefficient postule que les données sont nominales. Ce coef-
ficient est, par conséquent, indiqué lorsque la tAiche demandée aux juges est un classe-
ment des items dans des catégories. Par exemple, les juges peuvent étre invités 4 mettre
en correspondance des affirmations (p.ex. «j’aime les fleurs » ; « j'apprécie le travail
en groupe »...) et différentes facettes de la personnalité qu’elles sont censées représen-
ter (p.ex. « introversion » ; « extraversion »...). Dans ce cas, les facettes de la personna-
lité sont prises comme des catégories au sein desquelles les items doivent étre rangés.

Le coefficient k prend en compte le nombre de fois ot les juges sont d’accord,
mais prend également en compte le nombre d’accords qu’il serait possible d’obtenir
au hasard. Par conséquent, ce coefficient est plus exigeant que la plupart des autres
indices de concordance et sera habituellement plus faible que ceux-ci. Le coefficient
K est le rapport entre la proportion de fois ou les juges sont d’accord (corrigée pour
accords dus a la chance) et la proportion maximum de fois ot ceux-ci pourraient étre
d’accord (également corrigée pour accords dus a la chance) :

= P(A) - P(E) (4.5)
| - P(E)
P(A) = proportion de fois ou les juges sont d’accord,

P(E) = proportion de fois ol I’on s’attend a ce que les juges soient d’accord unique-
ment par chance.

La valeur de k est égale a 1 s’il y a un accord parfait entre les juges. Si, par

contre, les accords ne dépassent pas ceux qui €taient attendus du fait de la chance, la
valeur de x est €gale a 0.
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Tableau 4.6 — Exemple de calcul du coefficient k de Cohen

catégorie 1 catégorie 2 catégorie 3 s
e 1 4 0 0 1911
item 2 | 3 0 6/12=0,5
[item 3 0 2 2 4/12-0333
[item4 0 0 1 12/12-1
G 5 5 6

Nous allons illustrer le calcul de k¥ avec un exemple simplc ol quatre juges ont
chacun a classer quatre items en trois catégories. Partant des données présentées dans
le tableau 4.6, nous pouvons calculer P(E) a I’aide de la formule suivante :

2

C Y
P(E) = Z(ﬁ) (4.6)
C, = somme des fréquences de la catégorie ]
N = nombre d’items
k = nombre de juges

Dans notre exemple, P(E) = (i) + (i] + (ﬁ) =0,336.
16 16 16

Avant de calculer P(A), il est nécessaire de calculer s; pour chacun des items

au moyen de la formule suivante :
|

s = —
Yok -1

n; = fréquence de I’item i dans la catégorie j

2 n,(n,=1) 4.7

k = nombre de juges

Les valeurs de s, sont présentées dans la derniére colonne du tableau 4.6. Une
fois ces valeurs calculées, on peut déterminer la valeur de P(A) au moyen de la for-
mule suivante :

P(A) = /:/—Z s, (4.8)

Dans I'exemple, P(A) = !:(1 +0,5+0,333 +1)=0,708.

0,708 — 0,336
I - 0,336
valeur nous renseigne sur I’existence d’un accord modéré entre les quatre juges i

propos du classement des quatre items.

La cohérence interne est le dernier des trois indices utiles pour apprécier de
maniére quantitative les jugements des experts a propos de la validité de contenu. La
signification et les méthodes de calcul de la cohérence interne ont été abordées dans
le chapitre 3. Il se s’agit ni d’'une valeur de concordance ni du degré d’accord entre
les juges. Elle nous permet plutot de déterminer si les juges sont constants dans leurs
jugements. Ainsi, un juge sévere dans son appréciation d’un item devrait I’étre pour
tous les autres items, et réciproquement.

Nous pouvons alors calculer la valeur de K = = 0,560. Cette
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L’évaluation de la dispersion, de la concordance inter-juges et de la cohérence
interne des appréciations nous fournissent des indices différents, mais complémentaires,
du degré de confiance que I’on peut avoir dans I’évaluation de la validité de contenu
d’un test par un groupe de juges. Les items les plus valides seront ceux pour lesquels
les juges auront manifesté le moins de dispersion dans leurs appréciations, la plus
grande concordance dans leurs classements respectifs et la meilleure constance entre
items du méme type. Pour une appréciation globale de la fidélité des juges, I’étude de
la généralisabilité (voir chapitre 3, section 7) demeure sans doute la méthode la plus
exhaustive et la plus puissante. Ces outils statistiques nous aident 2 mieux comprendre
la différence qui existe dans la pratique entre validité apparente et validité de contenu.

3. Preuves de validité basées sur les relations
avec d’autres variables

3.1 PRINCIPES GENERAUX

Si un test mesure une caractéristique particuliere, ses scores devraient étre bien corré-
lés avec tout critere mesurant la méme caractéristique ou une caractéristique voisine
(preuves de convergence), et faiblement corrélés avec tout critére mesurant des carac-
téristiques différentes (preuves de discrimination ou de divergence). Dans le premier
cas, les scores au test et la(les) mesure(s) du critére devraient donc partager une part
importante de variance commune et, dans le second cas, une variance beaucoup plus
faible et parfois méme nulle. Pour démontrer la validité des résultats d’un test, le
constructeur peut faire appel a deux types de critere :

1. Le critere le plus facile a trouver est sans doute une autre mesure dont la vali-
dité est reconnue et a propos duquel des preuves ont déja été rassemblées. Une
corrélation €levée entre le test et le critere externe permet de penser que nous
avons affaire 3 deux mesures de la méme caractéristique ou du méme trait.
Une faible corrélation pourra, quant a elle, apporter la preuve que le test et le
critere mesurent bien deux caractéristiques distinctes. Nous avons affaire ici a
une étude de validité concomitante.

£y

2. Le critere peut aussi étre un indicateur d’une performance que I’on cherche
prédire. Nous aurons alors affaire a une €tude de validité prédictive.

Parfois, le critére est relativement simple a mesurer. Par exemple, la taille d’un
enfant a quatre ans peut étre un bon prédicteur de sa taille a I’dge adulte. Pour le
démontrer, il suftit de mesurer la taille de plusieurs sujets choisis au hasard a I’dge de

re ans (prédicteur) et de prendre a nouveau la méme mesure a 1’dge adulte (critere).
uatre dict td d | I’4ge adulte (crit

Parfois, le critére paraft simple 4 mesurer, mais les apparences peuvent étre
trompeuses. C’est le cas, par exemple, du décrochage scolaire. Un test de dépistage
du décrochage scolaire posséderait une bonne validité prédictive s’il y avait une forte
corrélation entre le résultat au test et le décrochage futur de 1’éleve. 11 faudrait, bien
entendu, définir opérationnellement ce que I'on entend par « décrochage scolaire ».
Une telle définition opérationnelle du décrochage scolaire pourrait étre :

Abandon volontaire et prolongé des études, pour une période consécutive d'au
moins deux ans, qui n’est ni la conséquence d’une maladie, ni la conséquence
d’une sanction de l'institution scolaire.
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Selon la défnition précédente, une maternité adolescente ferait-elle partie des
conditions acceplables de décrochage ? Ce n’est pas une maladie. Ce genre d’abandon
peut-il étre considéré comme un abandon volontaire ? Pourtant, chez les sujets fémi-
nins, c’est un facteur important de décrochage. Si rien n’est fait pour tenir compte de
ce facteur dans I’instrument de mesure, le risque est grand que la validité prédictive
du test soit meilleure pour les gargons que pour les filles.

Enfin, le critere peut étre fort complexe et faire intervenir plusieurs habile-
tés ou attitudes différentes. Prenons, par exemple, le critere du leadership. Si nous
voulons construire un test qui prédira les capacités de leadership d’un individu, il
faut pouvoir mesurer tous les aspects de cette caractéristique. Le critére pourrait étre
constitué de 1’un ou de plusieurs des indicateurs suivants :

e le rapport subjectif des gens qui travaillent sous la direction de I'individu ;

e le rapport subjectif des supérieurs hi€rarchiques ;

e ’observation discrete de comportements de leader dans |'exécution d’une
tdche avec des coéquipiers.

Le choix et la mesure d’un bon critére peuvent étre des tiches tout aussi pro-
blématiques que la construction de !'instrument de mesure lui-méme. C’est pourquoi
elles requierent un soin tout particulier. Une étude de validité qui chercherait a établir
une corrélation entre les résultats a un test et un critere mal défini au départ pourrait
fort bien constituer une perte de temps ou encore conduire au rejet d’'un bon instru-
ment de mesure faute d’'un seul critére adéquat. La définition opérationnelle du critere
est 'une des plus importantes considérations pratiques dans I’estimation de la validité
liée a un critere externe.

3.2 MATRICE MULTI-TRAIT MULTI-METHODE

Campbell et Fiske (1959) ont défini une approche rigoureuse de I’étude des validités
convergentes et divergentes. [ls proposent de construire une matrice de corrélations
entre résultats a des tests diff€rents par ce qu’ils mesurent (multi-trait) et par la fagon
dont ils le mesurent (nulti-méthode). Selon cette approche, la corrélation la plus forte
devrait étre obtenue cntre deux tests mesurant le méme trait avec la méme méthode.
La corrélation entre deux tests mesurant le méme trait par des méthodes diftérentes
(mono-trait, multi-méthode) devrait quant a elle étre sensiblement plus faible. Enfin,
les corrélations entre deux tests mesurant des traits différents par la méme méthode
(multi-trait, mono-méthode) ou par des méthodes différentes (multi-trait, multi-
méthode) devraient étre nettement plus faibles.

Le tableau 4.7 présente une matrice multi-trait, multi-méthode. On y trouve
les résultats d’une étude fictive de validité convergente et discriminante portant sur
trois perfermances en mathématiques (calcul, géométrie, problemes écrits) mesurées
selon deux méthodes diftérentes (questions a choix multiples et questions a réponse
courte). En diagonale, nous retrouvons la corrélation de chaque test avec un test
similaire employant la méme méthode. La diagonale nous renseigne sur la fidélité
d’équivalence (en gras) et les autres valeurs sur la validité convergente. On peut éga-
lement observer que les questions a choix de réponses donnent lieu a des résultats
plus fideles (0,91 a 0,95) que les réponses courtes (0,82 a 0,85).

Les preuves de validité convergente sont, dans cet exemple, treés satisfaisantes.
Les corrélations entre les tests mesurant la méme caractéristique selon la méme méthode
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sont tres €levées. Les corrélations entre deux tests qui mesurent la méme caractéristique
par des méthodes différentes sont également €levées, quoiqu’un cran plus faibles que
les précédentes (en italiques dans le tableau 4.7) : elles varient de 0,79 a4 0,86. On peut
interpréter ces résultats de deux manieres. La premiére est que la méthode de mesure
employée a peu d’effet sur la réussite et que le trait mesuré est vraiment la variable la
plus importante. La seconde maniere d’interpréter ce résultat est typiquement édumé-
trique : ces résultats pourraient également signifier que I’apprentissage est suffisamment
généralis€ pour permettre aux €leves de réussir des problemes présentés différemment.

Les corrélations sous la diagonale de chacune des parties de la matrice multi-
trait multi-méthode fournissent les coefficients de validité discriminante. On en dis-
tingue deux sortes : les corrélations mono-traits hétéro-méthodes et les corrélations
hétéro-traits hétéro-méthodes. Ces derniers coefticients sont les plus faibles de tous
(0,15 a 0,28). En effet, ces coefficients de validité discriminante font intervenir non
seulement des traits, mais aussi des méthodes de mesure différentes. Lorsque la vali-
dité discriminante ne porte que sur I’effet de la méthode de mesure, les corrélations
vont de faibles & modérées (méthode 1 : 0,26 24 0,51 ; méthode 2 : 0,22 2 0,41). Il est
a noter que les valeurs de validité discriminante pour la méthode 2 sont toutes infé-
rieures a celles obtenues pour la méthode 1. Ceci est dii au fait que les tests sont plus
fideles avec la méthode 1, ce qui permet de meilleures corrélations entre les scores
observés. La matrice multi-trait multi-méthode nous révéle que, parmi les trois tests,
ce sont « Probléemes écrits » et « Géométrie » qui mesurent les compétences les plus
indépendantes 'une de I’autre. Ce résultat peut s’expliquer par le fait que le test de
problemes écrits mesure aussi la compétence de compréhension en lecture qui n’est
pas requise par I’épreuve de géométrie.

La matrice multi-trait multi-méthode nous oblige a formuler des hypothéses
sur le niveau des corrélations attendues. Ces hypothéses sont ensuite mises a I’épreuve
des faits. Si toutes les hypotheses sont confirmées, nous disposons alors d’un large
ensemhle cle preuves de validité convergente et de validité discriminantc. Mais il se
peut que certaines hypotheéses ne soient pas confirmées. Dans ce cas, nous devrons
nous interroger a propos de ce que mesurent effectivement nos tests & la lumiere des
corrélations inattendues observées (€levées ou faibles).

Tableau 4.7 — txemple de matrice multi-trait multi-méthode

Méthode 1 Méthode 2

Caleul Géométrie  Prob. écrits | Caleul Géométrie | Prob. écrits
1. Choix multiple
e Calul 0,95
e Géomeétrie 0,51 0,92
® Problemes écrits 0,42 0,26 0,91
2. Rép. courtes
e (aleul 083 0,85
e Géométrie 0,28 0,86 0,41 0,88
® Problemes écrits 0,17 0,15 079 0,36 0,22 0,82
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3.3 PROBLEMES D’ESTIMATION DE LA VALIDITE LIES AU CALCUL
DES CORRELATIONS

33.1 Effet de la grandeur de I'échantillon

La validité des résultats d’un instirument de mesure est une estimation plus ou moins
entachée d’erreur. En effet, il n’y a aucune certitude quant a la probabilité de retrouver la
méme valeur de validité avec un échantillon semblable tiré de la méme population d’in-
térét. La probabilité d’obtenir une valeur stable de validité s’accroit, cependant, lorsque
celle-ci est calculée a partir d’un nombre suffisamment grand de résultats. Schmidt,
Hunter et Urry (1976) ont démontré qu'avec des €chantillons de 200 sujets et plus, la
valeur calculée de la validité était celle de la population dans 90 % des cas. Cette proba-
bilité diminue a 25 % et 35 % lorsque I’échantillon n’est que de 30 ou 50 sujets respec-
tivement. Sauf s’il existe une tres forte relation entre le prédicteur et le critére, il est par
conséquent préférable d’effectuer une étude de validité avec un grand nombre de sujets.

Lorsqu’il est difficile d’effectuer une étude de validité avec de grands €chan-
tillons, il faut alors réaliser plusieurs études de validité afin de voir si la corrélation
entre le prédicteur et le critere se généralise a un ensemble de situations semblables.
Cette contre-validation ou validation croisée (« cross-validation ») permet d’estimer
I"impact des fluctuations d’échantillonnage sur la stabilité de I’estimation de la vali-
dité. Cette procédure consiste a calculer la meilleure équation de régression (voir
Annexe 1) sur un échantillon et a voir comment elle permet de prédire les résultats
d’un autre échantillon tiré de la méme population. Deux échantillons ne sont pas
toujours nécessaires. Lorsque le nombre de répondants est assez grand, on peut sim-
plement répartir au hasard les sujets de I’échantillon total en deux groupes et calculer
une régression linéaire sur chaque moitié.

3.3.2 Effet de la réduction de I'étendue

Puisque I’estimation de la validité repose trés souvent sur le calcul de corrélations, la
réduction de I’étendue a les mémes effets que lors de I’estimation de la corrélation
(voir Annexe 1). Celle-ci peut survenir dans trois cas particuliers d’études de validité :

1. Le test est utilisé pour des fins de sélection, comme, par exemple, lors d’une
demande d’emploi. Si, aprés avoir sélectionné un groupe d’individus sur la
base de leur performance au test, on cherche par la suite a démontrer la vali-
dité de I’instrument au moyen d’une corrélation entre les résultats au test et
la performance professionnelle, il faut tenir compte du fait que la corrélation
ainsi calculée ne comprend plus les valeurs les plus faibles au prédicteur. Cette
situation risque d’entrainer la sous-estimation de la véritable validité du test
puisqu’elle ne porte que sur une partie de I’échantillon de départ : les candi-
dats qui ont été acceptés.

2. Le test prédicteur est corrélé avec une variable intervenant dans la sélection
des sujets. C’est le cas lorsque nous cherchons a vérifier la validité prédictive
d’un test d’aptitude aux études universitaires. Il est fort peu probable que tous
les individus ayant répondu a un tel questionnaire terminent des études univer-
sitaires. En effet, les universités possédent leurs propres politiques d’admis-
sion souvent fondées sur les résultats académiques antérieurs du candidat. Les
résultats académiques peuvent étre fortement corrélés avec le test prédicteur,
puisqu’apres tout, ils cherchent a prédire la méme chose. D’autres facteurs
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feront, par exemple, que de bons étudiants ne termineront pas leurs €tudes :
difficultés financiéres, changement d’orientation, etc. Tous ces fucteurs font
que I'échantillon sur lequel sera calculée la corrélation entre test prédicteur e
critere de réussite universitaire (p.ex. la moyenne cumulative) ne sera constitug
que d’une partie des personnes qui se sont présentées au test.

3. Le test prédicteur peut étre trop facile ou trop difficile. Un test trop facile ne
permet pas de différencier suffisamment les sujets forts au test prédicteur et
réduit par conséquent la variance des résultats. Il s’agit d’un effer plafond -
un nombre important de sujets obtiennent le score maximum faute de ques-
tions suffisamment difficiles pour les départager. La méme observation vaut
également pour un test trop ditficile. On parle alors d’un effer plancher : un
grand nombre de sujets obtiennent un score faible ou nul faute de questions
suffisamment faciles pour les différencier. Les conséquences de ces deux effets
sont une réduction de I’étendue des scores et, ipso fucto, une sous-estimation
de la corrélation entre les variables considérées.

Lorsque I’on dispose de I’information nécessaire, en I’occurrence de I’écart
type de la distribution des scores au prédicteur dans le groupe sans réduction d’éten-
due, il est recommandé de corriger le coefficient de corrélation affecté par la réduc-
tion de I’étendue des scores constatée dans I’étude de validité. Lorsque la réduction
de I’étendue affecte uniquement les scores au test utilis€ comme prédicteur et que
cette réduction est due a la non prise en compte de I’'une ou des deux extrémités de
la distribution, Thorndike (1949) propose d’utiliser la formule de correction suivante :

(4.9)

Dans cette formule, r est le coefficient de corrélation observé et r .. est le coefficient
estimé apreés correction pour réduction d’étendue. La variable v est égale 2 ET /ET,,
représentant le rapport entre I’écart type sans réduction d’étendue (ET,,) et I'écart
type avec réduction d’étendue (ET,).

En voici une application dans une €lude de validité du test d’intelligence
WISC-IV au sein d’un groupe de 56 enfants 4gés en moyenne de 7 ans. On observe
que la corrélation entre le score a I’'indice Compréhension verbale au WISC-I'V et
la performance a une €preuve de compréhension en lecture en fin d’année scolaire
est égale a 0,56. L’écart type des scores a I'indice Compréhension verbale au sein
du groupe d’enfants de cette étude n’est que de 9,6, alors qu’il est de 15 dans la
population des enfants du méme dge. Dans ce cas, il est I€gitime de considérer que le
coefficient de corrélation entre le prédicteur et le critére est sous évalué du fait d’une
réduction de I’étendue des scores. Si nous appliquons la formule ci-dessus, nous obte-
nons un coefficient de corrélation nettement plus éleve :

1,56 x 0,56
J(2,44%0,31) - 0,31 + |

Il est important de souligner que la formule que nous venons d’appliquer ne convient
pas lorsque la réduction de I’étendue affecte €galement le critére ou la zone centrale
de distribution des scores au prédicteur (par exemple, lorsque I’'on n’a retenu dans
I’étude que les sujets situés aux deux extrémités de la distribution). Sackett et Yang
(2000) ont proposé une typologie des cas de réduction d’étendue trés utile pour choi-
sir la formule de correction appropriée.

=0,73
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Par ailleurs, il est fréquent que I’on opere une double correction du coefficient
de corrélation observé pour prendre en compte a la fois la réduction de 1’étendue et
le manque de fidélité du prédicteur et du critere (voir section 3.3.3). Lee, Miller &
Graham (1982) ont montré qu’une procédure en deux élapes, commengant par la
correction d’atténuation suivie de la correction pour réduction d’étendue, donne des
résultats tres proches de la procédure plus complexe proposée par Schmidt, Hunter et
Urry (1976). Cette procédure simple est des lors recommandeée.

33.3 Effet dela fidélité du prédicteur et du critére

Lorsque nous calculons la validité des résultats a un test, nous réalisons nos calculs
sur les valeurs observées du prédicteur et du critere. Ces valeurs sont imprécises, a
moins qu’elles n’aient une fidélité parfaite. Considérant qu’une partie des valeurs
observées est conslituée d’erreurs aléatoures, il est normal que nous tenions compte
de cette erreur dans le calcul des corrélations.

Si on souhaite estimer la validité, non pas a partir des scores observés, mais
a partir des scores vrais, il est nécessaire d’effectuer la correction dite d’atténuation,
formulée dans 1’équation suivante :
o, = ——— (4.10)

)

Dans cette équation, le numérateur représente la corrélation entre les scores observés
et le dénominateur représente le produit des racines carrées de la fidélité du prédicteur
et du critere. Le résultat de la division nous donne la corrélation corrigée pour atté-
nuation. La correction pour atténuation nous permet d’estimer le porentiel de validité
d’un test. En effet, si la corrélation corrigée pour atiénuation est faible, il y a peu
d’espoir d’améliorer la validité du test. C’est sans doute qu’il n’y a pas d’association
res forte entre le prédicteur et le critere dans les conditions ou a été réalisée |’ étude
de validité. Par contre, si la validité, une fois corrigée pour atténuation est beaucoup
plus élevée, ceci peut vouloir dire que nous pourrions accroitre sensiblement celle-ci

en améliorant la fidélité du test, nolamment en augmentant le nombre d’items.

Supposons que nous ayons obtenu une corrélation de 0,45 entre un prédicteur
et un critere. La fidélité du test prédicteur est de 0,55 et la fidélité du critere est de
0,70. La corrélation corrigée pour atténuation sera la suivante :

0B 475

e V0,554/0,70
La valeur de 0,73 est le coefficient maximum de corrélation que nous pourrions obtenir
entre les scores observés au prédicteur et au critere en postulant qu’il n’y a aucune erreur
de mesure. 11 s’agirait la d’une preuve solide de validité. Mais est-il possible d’atteindre
celte valeur en pratique ? Nous n’avons souvent que peu de prises sur le critére. 11 peut,
par conséquent, élre difficile d’accroitre la précision de cette mesure. Par contre, nous
pouvons accroitre la fidélité des résultats au test prédicteur en augmentant le nombre
d’items. Quel effet aurait I’augmentation du nombre d’items sur la validité des résultats ?

Supposons que nous allions jusqu’a doubler le nombre d’items du test pré-
dicteur. La formule de Spearman-Brown nous permet d’espérer la fidélité suivante
(chapitre 3, §4.4) :

5 2 2(0,55) _

T = = =0,71
’ 1 7 I1+0,55
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Si la fidélité du test devait passer de 0,55 a 0,71, on peut s’attendre a4 un accroisse-
ment significatif de la corrélation entre scores observés. En utilisant cette nouvelle
valeur, nous pouvons résoudre 1’équation (4.10) pour trouver r,, :

rXY = 0'73

J0,71,/0,70
r., = 0,73/0,714/0,70 = 0,51

En doublant le nombre d’items et en postulant que la corrélation entre les scores vrais
du test prédicteur et du critere demeure la méme (0,73), on peut s’attendre a ce que la
corrélation observée entre les scores au test et au critere passe de 0,45 a 0,51. Cette
corrélation peut étre considérée comme une preuve de validité acceptable dans cer-
taines situations, mais elle démontre aussi combien il y a loin de la coupe aux levres,
c’est-a-dire entre la corrélation potentielle et la corrélation qu’il est possible d’obtenir
dans la réalité en améliorant la fidélité du test prédicteur.

4. Preuves de validité basées sur la structure
interne du test

4.1 PRINCIPES GENERAUX

Lorsque I’on traite de validité conceptuelle, I’on ne peut s’empécher de faire allusion
au fait que, dans I’évolution de toute science, la compréhension d’un phénomene va
de pair avec notre capacité a le mesurer adéquatement. Qu’il s’agisse de variables
composites comme !’intelligence, la motivation scolaire ou les styles cognitif's, notre
capacité a tester ces variables et a les étudier dépend de notre habileté a les mesurer.
Sans résultats valides sur ces concepts, il est difficile d’entrevoir comment la connais-
sance et la compréhension de leur role dans les phénomenes étudiés peuvent progres-
ser. En retour, sans étude de ces phénomenes et sans une compréhension suffisante, il
est difficile de développer des instruments de mesure adéquats.

La validité conceptuelle est donc au ceeur du probleme de 1’opérationnalisa-
tion des variables. Pour réaliser une étude de validité conceptuelle, il faut recueillir
une grande quantité d’informations. Celles-ci devront découler des prédictions, hypo-
théses que I’on peut tirer de la théorie. C’est en référence a cette structure que sont
organisés les items en échelles et sous-échelles et que sont calculés les différents
scores composites. Le modele théorique qui sous-tend la structure du test nous permet
de formuler des hypothéses a propos des relations que nous devrions observer entre,
d’une part, les scores aux items et, d’autre part, les scores composites. Lorsque ces
hypothéses ne sont pas confirmées par les résultats au test, deux interprétations sont
possibles :

I. L’instrument de mesure est une bonne opérationnalisation du modele théorique,
mais ce dernier n’est pas pertinent. Dans ce cas, il faut modifier le modele et,
parfois méme, changer de cadre théorique.

2. Le modele théorique est valide, mais I’instrument en est une mauvaise opérationnali-
sation. Il faut alors revoir I’ instrument (les items, les consignes, les critéres de cota-
tion...). Il est également possible que la validité des données récoltées soit sujette a
caution (échantillon trop homogene, conditions de passation inadéquates...).
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Prenons le cas d’un instrument ayant pour but de mesurer !’intelligence.
Létude de la validité basée sur la structure ne sera pas la méme pour un test de quo-
tient intellectuel (QI) que pour un test d’intelligence opératoire inspiré de la théorie
génétique de Jean Piaget. Les deux théories représentant des modeéles tres différents
de I'intelligence, les instruments de mesure qui en seront dérivés seront également
tres différents.

Dans le cas des tests de QI, on devrait s’attendre a ce que ce genre de test
différencie plusieurs facettes de I’intelligence, notamment I’intelligence verbale et
I'intelligence visuo-spatiale. Les épreuves mesurant I’intelligence verbale devraient
étre corrélés plus étroitement entre elles qu’avec les épreuves mesurant I’intelligence
visuo-spatiale. Une épreuve d’intelligence verbale qui aurait une corrélation élevée
avec une épreuve d’intelligence visuo-spatiale poserait probleme, mettant en ques-
tion soit le modele de I’intelligence utilisé (est-il pertinent de distinguer 1’intelligence
verbale de I'intelligence visuo-spatiale ?), soit la qualité des épreuves construites
(mesurent-elles bien spécifiquement une seule facette de I’intelligence ?).

D’autres informations peuvent étre prises en considération lors de la récolte de
preuves de validité basées sur la structure interne du test. Par exemple, si les résultats
d’études neurologiques portant sur la spécialisation hémisphérique indiquent que les
hommes réussissent mieux dans le domaine des habiletés spatiales et que les femmes
réussissent mieux dans le domaine des habiletés verbales, les résultats aux tests d’in-
telligence devraient normalement mettre en évidence des résultats significativement
supérieurs des femmes aux épreuves d’intelligence verbale et significativement supé-
rieurs des hommes aux épreuves d’intelligence spatiale. De tels résultats seraient une
confirmation des études neurologiques en plus de constituer des preuves de validité
basées sur la structure interne du test.

Dans le cas des tests piagétiens, sur la base du modele théorique, nous pos-
tulons que les items s’organisent selon un continuum unidimensionnel. La structure
du test prévoit que I'ordre de réussite des items devrait étre conforme a la progres-
sion développementale des habiletés. Par exemple, des items nécessitant la maitrise
des opérations concretes devraient nécessairement étre réussis avant les items faisant
appel aux opérations formelles. Il y aurait un probleme de validité si des items de
raisonnement formel étaient réussis, alors que des items de raisonnement concret du
méme domaine étaient ratés. En d’autres termes, on s’attend a ce que les items d’un
test d’intelligence opératoire basé sur la théorie de Piaget constituent une échelle
hiérarchique. Une telle échelle est également appelée « scalogramme de Guttinan »
(du nom du psychométricien américain qui I’a étudiée, Guttman, 1950). Le constat
d’une hiérarchie dans I'ordre de réussite des items constituera une preuve de validité
conceptuelle des résultats au test. Dans la mesure ou 1'ordre hi€rarchique peut ne
pas étre parfait du fait d’inévitables erreurs de mesure, on calcule généralement un
coefficient de reproductibilité (formule 4.11) qui permet d’estimer a quel point le
caractere hiérarchique et invariant de I’ordre des items appuie la validité conceptuelle
des résultats au test.

L’exemple du tableau 4.8 illustre comment les résultats aux items d’un test
opératoire peuvent former une hiérarchie. Dans ce tableau, les sujets sont ordonnés
selon leur score total et les items selon leur difficulté. II en résulte une distribution
plus ou moins en « escalier » illustrant le caractere hiérarchique des résultats.

Comme on peut le constater, les résultats aux cinq items de ce test forment
une hiérarchie presque parfaite. L’item 4 est le plus difficile et I’item 3 est le plus
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Tableau 4.8 ~ Exemple d'items formant une échelle hiérarchique

Sujet # |[ltem3 Iltem2 Item5 Item 1 Item4 | Total |# erreurs

3 1 1 1 I | 5 0

10 ] I 1 ] 0 4 0

9 ] ] 1 ] 0 4 0

5 ] | 1 0 0 3 0

2 ] | 1 0 0 3 0

1 ] I 1 0 0 3 0

6 0 0 0 I 0 1 2

] 1 0 0 0 0 1 0

4 0 0 0 0 I ] 2

8 0 0 0 0 0 0 0
Moyenne 07 0,6 0,6 04 0,2 2,5 Total =4

facile. Lorsqu’un item difficile est réussi par un sujet, tous les items plus faciles le
sont aussi, mises i part quelques exceptions qui constituent des erreurs (sujets 4 et
6). On peut dés lors affirmer que les résultats & ce test sont reproductibles. En effet,
lorsqu’un test est hiérarchique, il est possible de prédirc quels items ont €té réussis et
quels items ont €té ratés a partir de la seule connaissance du score total. Connaissant
I’ordre de ditficulté des items et sachant que cet ordre est le méme pour tous, un sujet
qui obtiendrait un scorc de | a I'examen du tableau 7, devrait réussir I’item 3 qui est
le plus tacile des cinq items. Lorsqu’un sujet ayant obtenu un score de | réussit un
autre item que I’item 3, il y a erreur dans la reproductibilité totale du test : c’est le
cas des sujets 4 et 6.

Guttman (1950) propose de considérer que les résultats d’un test sont hiérar-
chiques lorsque moins de 10 % des résultats ne sont pas reproductibles. Il propose de
calculer un coetficient de reproductibilité de la maniére suivante :

i

CR=1]-— (4.11)

1L

iIr
Dans cette équation, CR est le coefficient de reproductibilité, #_ le nombre d’erreurs
de reproductibilité, n; le nombre d’items et 1, le nombre de personnes. Le nombre
d’erreurs est donné par le nombre de fois qu’un item fournit un résultat qui n’est pas
en accord avec le score total obtenu et I’ordre de difficulté de I’ensemble des items.

Le coefticient de reproductibilité a plusieurs fois été employé comme preuve
de la validité des tests opératoires piagétiens. Dans le cas des données du tableau 4.8,
sa valeur est la suivante :

CR:]——4
5x 10

Le test du tableau 4.8 posséde donc une reproductibilité acceptable, supérieure au
seuil de 0,90 recommandé par Guttman (1950). Sa validité, du point de vue de I’in-
variance de I’ordre de réussite de ses items et donc de la conformité de ses résultats
a la structure du test, est des lors démontreée.

=0,92
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42 ETUDE DES TRAITS LATENTS

421 L'analyse factorielle

L'analyse fuctorielle est une méthode de choix pour apporter des preuves de validité
sur la base de la structure interne d’un test. Elle permet en effet de mettre en évidence
les relations entre les caractéristiques mesurées, mais non directement observables
(par exemple, I’intelligence, la dépression ou la compétence mathématique), et les
scores observés aux items ou aux €chelles qui constituent le test. Lorsque nous ne dis-
posons pas «a priori d’'un modele des caractéristiques mentales sous-jacentes au test,
I’analyse factorielle permet de suggérer un certain nombre de traits et leurs relations
avec les scores observés. Dans ce cas, I’analyse factorielle est qualifiée d’explora-
toire. Par contre, lorsque nous partons d’un modele des caractéristiques mesurées et
que nous vérifions au moyen de I’analyse fuctorielle son ajustement avec les scores
observés, celle-ci est qualifiée de confirmatoire. Dans la suite de cette section, nous
allons présenter, de maniére synthétique et a 1'aide d’exemples, comment | usage de
I'analyse factorielle confirmatoire permet de récolter des preuves de validité.

Dans plusieurs situations, nous savons qu'en dépit des différences de contenu,
de format, de tdches, les items mesurent une caractéristique commune qui les
influence tous. Nous nous attendons, dans ce cas, a ce que les items qui mesurent une
méme caractéristique soient fortement corrélés. Comime pour 1’analyse des résultats
aux tests par la matrice multi-trait, multi-méthode, des items (ou des sous-échelles)
mesurant le méme trait devraient se réunir en « grappes » de corrélations €levées
détectables a I’inspection visuelle d’une matrice de corrélations.

L’analyse factorielle permet d’aller plus loin que la simple inspection visuelle des
matrices de corrélation. Elle permet également d'extraire les composantes ou facteurs de
variance commune, chaque facteur rendant compte d’une partie de la variance totale des
résultats de la matrice des variances-covariances qui n’est pas expliquée par les autres
tacteurs. Ces facteurs, ou composantes principales, sont également appelés traits latents,
parce qu’il s’agit de variables non directement observables que I'on postule et sur les-
quelles on projette la variance commune a un certain nombre de variables observées.

La figure 4.2 illustre de facon simple ce qu’est un trait latent. La situation pré-
sentée est celle de deux variables X et Y en forte corrélation. Si X et Y sont fortement
corrélées, c’est que, vraisemblablement, elles mesurent la méme chose, le méme trait
latent. On peut se demander pourquoi il est nécessaire d’utiliser deux variables pour
mesurer la méme chose, alors qu’elles nous fournissent toutes deux la méme informa-
tion. Mais quelle variable fuut-il conserver ?

La solution est représentée graphiquement dans la figure 4.2. Plutét que d’ef-
fectuer les observations dans un systéme a deux variables, celles-ci peuvent étre pro-
jetées sur une nouvelle variable qui retient I’essentiel de la variance commune a X et
a'Y. Cette nouvelle variable est le trait latent, généralement appelé factewr. Comme
on peut le constater, cette opération, qui réduit le systeme d’observation de deux a une
seule variable, entraine une certaine perte d’information puisque toutes les observa-
tions ne coincident pas parfaitement avec la droite représentant le facteur. Toutefois,
ce dernier rend compte de la plus grande partie de la dispersion des résultats qui s’ef-
fectue a présent selon 1’axe horizontal. Quant a la dispersion des résultats selon 1’axe
vertical, elle correspond a une quantité négligeable. Ce qui est légérement perdu en
information est largement gagné en parcimonie, c’est-a-dire en simplicité du modele.
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Figure 4.2 — le trait latent explique la plus grande partie de la variance

La figure 4.2 présente une situation d’unidimensionnalité, c’est-a-dire qu’un
seul facteur est nécessaire pour rendre compte de la variance des résultats. Lorsqu’il
faut plus d’un facteur pour expliquer les résultats, nous avons affaire & un modéle
multidimensionnel de traits latents (figure 4.3). Cette situation se présente lorsque X
et Y ne sont que modérément corrélées. 1l est alors difficile d’expliquer la variance
commune entre ces deux variables par un systéme ne comprenant qu’une seule
variable latente. Une fois expliquée une bonne partie de la dispersion des résultats
par un axe horizontal représentant le trait latent, il subsiste une forte dispersion selon
I’axe vertical dont nous ne rendons pas compte. Nous sommes alors face & un choix :

1. ne retenir qu’une seule dimension avec le risque de ne pas rendre compte d’une
partie importante de la variance des résullats (représentée par la dispersion
verticale) ;

2. ajouter une deuxieme dimension avec la perte de parcimonie que cela implique.

Facteur 2

° o
Facteur 1

Figure 4.3 —~ Modele avec deux facteurs
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Ce choix doit se faire en pondérant les avantages qu’il y a a remplacer deux
variables par un seul trait latent et les inconvénients qu’il y a a négliger une partie
de la variance totale. Dans les situations a plusieurs variables et lorsque la part de
variance négligée est trop grande, il est nécessaire d’utiliser plusieurs traits latents
qui vont permettre d’expliquer une part plus substantielle de la variance des résultats
observés, tout en conservant un gain de parcimonie.

Lorsqu’une analyse factorielle doit porter sur les j items a un examen, nous
sommes loin de la situation relativement simple décrite par un systeme a deux
variables. C’est de j variables qu’il s’agit et donc, potentiellement de j traits latents.
Idéalement, le constructeur de test préfére se trouver dans une situation ol ces traits
latents sont peu nombreux et faciles a identifier. Le cas le plus simple est celui d’un
test unidimensionnel ne comprenant qu’un scul trait latent. Par contre, lorsqu’un seul
trait latent n’est pas suffisant pour expliquer la plus grande partie des résultats, il faut
avoir recours a d’autres traits latents. S’il y a trop de traits latents, c’est que le test
mesure une grande variété de caractéristiques : a la limite, presque autant de caracté-
ristiques diftérentes qu’il y a d’items. C’est pourquoi pour des raisons d’homogénéité
des résultats, le constructeur de test préfere se retrouver dans la situation ot son test
mesure un nombre limité de variables indépendantes les unes des autres.

Le développement de I’analyse factorielle est intimement lié a I’histoire des
tests. C’est en effet Spearman (1907) qui, au début du siécle, jette les bases de 1’ana-
lyse factorielle. Observant des corrélations élevées entre les résultats a différents tests
d’intelligence, Spearman avance I’hypothése que les performances a ces tests sont
essentiellement déterminées par un facteur général, le facteur g. Des facteurs spéci-
fiques a chaque test interviennent également, mais jouent un role mineur. La méthode
d’analyse factorielle développée par Spearman lui permet de produire des résultats
empiriques en faveur de son hypothése. Trente ans plus tard, ces résultats sont toute-
fois remis en question par Thurstone qui s’appuie sur une nouvelle technique d’analyse
factorielle. Comme Spearman, Thurstone (1928) utilise des axes factoriels orthogo-
naux et donc indépendants les uns des autres. Cependant, plutét que de maintenir ces
axes de facon a ce que le premier facteur explique la plus grande partie de la variance
et que les autres n’en expliquent que le résidu, il a I’idée d’effectuer une rotation des
axes afin d’améliorer le degré d’adaptation entre les données et la structure factorielle.
Il recherche ainsi la structure la plus simple et détermine celle-ci par des criteres
mathématiques dont le plus connu est certainement le critére Varimay, selon lequel on
cherche a ce que la variance soit maximale sur chacun des axes factoriels (figure 4.4).
Cette méthode aboutit & ce que chacun des facteurs explique un groupe de résultats et
rien que celui-la. En d’autres termes, il n’y a plus un facteur dominant qui explique
la plus grande partie des corrélations, mais une multiplicité de facteurs qui, chacun,
explique un ensemble plus ou moins restreint de corrélations. Ainsi, la méthode de
Thurstone conduisit a remettre en question le modéle hiérarchique créé par Spearman,
au profit d’'un modele multifactoriel d’ou le fucteur g est exclu.

Le débat entre Spearman et Thurstone illustre bien I’intérét de I’analyse fac-
torielle comme moyen de validation d’un modele de traits latents. Mais il souligne
aussi les limites de cette méthode. En effet, du point de vue strictement mathéma-
tique, Spearman et Thurstone ont tous les deux raison. En fait, I’analyse factorielle
permet seulement de vérifier si les données sont consistantes ou non avec la struc-
ture factorielle postulée. Lorsque les données sont compatibles avec plusieurs struc-
tures latentes, I’analyse factorielle ne nous permet pas de déterminer laquelle choisir.
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Facteur|2

Facteur 1

Figure 4.4 — Exemple d'application de la rotation Varimax

Ce choix ne peut étre fait que sur des bases théoriques. Par conséquent, dans le cadre
d’une démarche de validation des résultats a un test, I’analyse factorielle nous apporte
des informations nécessaires, mais non suffisantes. Le praticien ne devra donc pas
oublier que toute démarche d’analyse factorielle s’appuie sur deux postulats de base :

l. Le postulat de causalité factorielle selon lequel les variables observées sont
des combinaisons linéaires de variables causales sous-jacentes. Les résultats
d’analyse factorielle ne peuvent, en aucun cas, nous servir a prouver ce pos-
tulat. Ces résultats peuvent éventuellement nous amener a conclure qu’un
modele factoriel, basé sur ce postulat, n’est pas consistant avec les données
d’observation. Par contre, lorsqu’il y a consistance, il reste encore au cher-
cheur a défendre la pertinence du modele qu’il propose.

2. Le postulat de parcimonie selon lequel, entre deux solutions factorielles, nous
devrons choisir la plus simple. Bien que ce postulat soit largement accepté
par les chercheurs, il n’est pas possible de démontrer son bien-fondé. Dans la
réalité, une structure factorielle simple est-elle toujours plus plausible qu’une
structure plus complexe ?

Du fait de ces deux postulats, I’utilisation de I’analyse factorielle comme tech-
nique de validation est moins évidente qu’il n’y parait au premier abord. Pour illustrer
la complexité de I’interprétation des résultats d’analyse factorielle, nous avons soumis
les mémes données a deux analyses diftérentes. Il s’agit des données d’étalonnage de
I’adaptation francaise de ’échelle d’intelligence de Wechsler pour enfants, la WISC-
R (Wechsler, 1981). Ces données ont €été recueillies sur un échantillon de 1066 sujets
représentatif de la population francaise dgée de 6 ans 6 mois a 16 ans 6 mois. Pour
rappel, ce test d’intelligence comprend |2 épreuves regroupées en deux ensembles :
I’échelle Verbale et I'échelle Performance. Le WISC-R permet de calculer un QI
total, basé sur les résultats aux 12 épreuves, un QI Verbal, basé sur les 6 épreuves
de I’échelle verbale, et un QI Performance, basé sur les 6 épreuves de I’échelle de
performance. Les deux méthodes d’analyse factorielle utilis€es sont :

(1) Une analyse en facteurs communs et spécifiques avec rotation varimax. Nous
avons défini a priori une solution avec deux facteurs.

(2) Une analyse en facteurs communs et spécifiques avec rotation varimayx pour

N

une solution a trois facteurs spécifice a priori. De nombreux chercheurs
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(par exemple, Kaufman, 1975) ont en effet défendu I'idée d’un regroupe-
ment des épreuves en trois ensembles, au lieu de deux. A coté d’un facteur
« Compréhension verbale » et d’'un facteur « Organisation perceptive », ces
auteurs postulent I’existence d’un facteur « Attention/Concentration » qui satu-
rerait particulierement les épreuves Mémoire, Code et Arithmétiyue.

Pour comprendre correctement les données figurant dans les tableaux 4.9 et
4.10, quelques explications techniques sont nécessaires. Les valeurs mentionnées
dans ces tableaux représentent les saturations des épreuves par chacun des facteurs.
Lorsque les diftérents facteurs sont orthogonaux, c’est-a-dire non corrélés (les axes
factoriels forment alors un angle de 90°), les saturations sont les corrélations entre les
facteurs et les variables. C’est le cas dans nos deux exemples. Par conséquent, en éle-
vant une saturation au carré, nous obtenons la proportion de variance d’une variable
déterminée par le fucteur en question.

Passons a présent en revue les tableaux. Nous pouvons nous rendre compte
que les deux analyses factorielles réalisées a partir des mémes données apportent
des arguments en fuveur de deux modeles factoriels possibles. La solution avec deux
facteurs va dans le sens du regroupement des épreuves du WISC-R en deux sous-
échelles. I’'une verbale et I’autre de perforinance. Dans ce modéle, seule I’épreuve
de Code ne montre pas de saturations factorielles bien affirmées. La solution avec
trois facteurs rend admissible un autre regroupement d’épreuves. Quelle solution
fuctorielle devons-nous dés lors choisir ? Comme souligné plus haut, la réponse n’est
pas de nature mathématique. C’est en fuit le modele du fonctionnement intellectuel
que nous défendons qui permettra de déterminer la solution fuctorielle la plus adé-

quate.

Tableau 4.9 — Analyse factorielle en facteurs communs et spécifiques
avec rotation varimax (deux facteurs)

Epreuves Facteur | Facteur 2
Vocabulaire 0,83 0,19
Compréhension 0,73 0,20
information 0,73 0,29
Similitudes 0,69 0,32
Arithmétique 0,58 0,30
Mémoire 0,46 0,18
Ass. d'objets 0,18 0,74
Cubes 0,27 0,67
Images & compléter 0,36 0,57
Arrangements d'images 037 0,51
Labyrinthes 0,12 0,44
(ode 0,23 0,22
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Tableau 4.10 — Andlyse factorielle en facteurs communs et spécifiques
avec rotation varimax (trois facteurs)

Epreuves Facteur | ‘ Facteur 2 | Facteur 3
Vocabulaire 0,80 0,19 0,27
Compréhension 0,72 0,20 0,23
Information 0,68 0,28 0,27
Similitudes - 0,61 0,30 03
 Assemblages d'obiets 0,16 0,74 0,12
Cubes 0,14 0,65 0,35
Imoges @ compléter 0,36 0,58 0,12
Arrangements d'images 0,37 0,52 0N
Labyrinthes 0,09 0,43 0,17
Arithmétique ) 0,40 0,24 0,55
Mémoire 0,27 0,10 0,53
Code 0,13 0,17 0,42

Hormis les problémes d’interprétation, 1’analyse factorielle souléve plusieurs
questions méthodologiques relatives aux conditions de son application. Les plus
importantes concernent :

(1) La taille de I’échantillon. Plus I’échantillon de sujets est petit, moins les coef-
ficients de corrélation entre les variables observées seront significatifs. Par
conséquent, les solutions factorielles obtenues seront sujettes a caution. Il n’y a
toutefois pas de taille d’échantillon idéale. Une regle généralement admise est
d’avoir au moins cing sujets par variable observée, avec un minimum de 100
sujets par analyse (Gorsuch, 1983). Par exemple, si nous souhaitons réaliser une
analyse factorielle avec les réponses a un questionnaire de 40 questions, celui-ci
devra étre rempli par au moins 200 sujets. Cette régle n’est cependant pas abso-
lue. Si les corrélations entre variables sont trés €levées et tres fiables et que les
facteurs sont peu nombreux, un échantillon relativement petit pourra suffire. Par
contre, si les corrélations entre variables sont toutes faibles (inférieures a 0,30),
I’opportunité de réaliser une analyse factorielle devra étre remise en question,
quelle que soit la taille de I’échantillon. En effet, dans un tel cas, il n’y a pra-
tiquement rien a analyser. Par conséquent, avant de réaliser une analyse facto-
rielle, une inspection de la matrice des corrélations entre variables s’impose.

(2) La normalité. Les inférences statistiques utilisées pour déterminer le nombre
de facteurs s’appuient sur le postulat de normalité multivariée. Ce postulat
signifie que toutes les variables et toutes les combinaisons de variables se dis-
tribuent normalement. Nous ne pouvons tester la normalité de toutes les com-
binaisons linéaires de variables. Par contre, la normalité de chaque variable
peut étre appréciée en regardant son coefficient d’asymétrie et son coefficient
d’aplatissement (voir chapitre 2).
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i

(3) La linéarité. Rappelons que les coefficients de corrélation évaluent une rela-
tion linéaire entre les variables. En cas de non-linéarité de ces relations, les
coefficients de corrélations en seront affectés, ce qui risque de mettre en ques-
tion les résultats des analyses factorielles. La linéarité de la relation entre
variables peut étre vériliée a I’aide de graphiques de dispersion.

422 Les modéles structuraux d’équations

Le développement dans les années 1980 de logiciels comme LISREL (Joreskog & Sor-
bom, 1993) et EQS (Bentler, 1989) a rendu possible un usage aisé des modeles structu-
raux d’équations (MSE) comme méthode statistique permettant d’apporter des preuves
de validité. Les MSE ont, depuis lors, pris une place grandissante dans les €tudes de
validité des tests et des questionnaires. Ils tendent aujourd’hui & supplanter les analyses
factorielles classiques. Les MSE permettent en effet d’évaluer le degré d’adéquation
entre les résultats obtenus avec un test et le modele théorique, parfois complexe, qui
sous-tend ce dernier. Pour cette raison, les MSE sont essentiellement utilisés comme
des analyses factorielles confirmatoires. Ils permettent en effet de confirmer que les
résultats d’un test sont bien en accord avec un modéle théorique donné.

Les MSE utilisent des modeles de plusieurs équations de régression linéaire
qui décrivent les relations entre des variables dépendantes et indépendantes. Certaines

épreuve 1
épreuve 2
épreuve 3

epreuve 6

epreuve 7
& epreuve 8
épreuve 9 |

épreuve 10

Figure 4.5 — Diagramme en pistes causales représentant les relations entre
les épreuves du KABC-Il et le modeéle des variables latentes qui sous-tend le test
(Kaufman & Kaufman, 2008)
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de ces variables sont directement observables. Ce sont les mesures obtenues a 1’aide
du test. D’autres variables sont seulement postulées et inférées sur la base des mesures
réalisées. Ce sont des variables latentes.

Le point de départ d’une analyse en MSE consiste en une description du
modele de relation entre les variables. Généralement, cette description débute par
un diagramme en pistes causales qui est ensuite traduit sous la forme d’'un systéme
d’équations. L’exemple de la figure 4.5 offre une illustration d’un diagramme en
pistes causales. Il s’agit du modele théorique sur la base duquel a été construit le
test d’intelligence KABC-1l (Kaufman & Kaufman, 2008). Ce modele, inspiré des
modeles de Carroll (1993) et de Cattell-Horn (Horn & Noll, 1997), postule que les
performances aux dix épreuves du test sont déterminées par cinq grandes compétences
intellectuelles : I'intelligence cristallisée (Gc), I’intelligence visuo-spatiale (Cv), I’in-
telligence fluide (Gf), la mémoire a long terme (Glr) et la mémoire a court terme
(Gsm). Toutes ces compétences intellectuelles sont elles-mémes déterminées par une
compétence intellectuelle générale (g). Dans un diagramme en pistes causales, les
variables observées (les scores aux épreuves) sont représentées par des rectangles et
les variables latentes (les facteurs) sont représentées par des ovales. Les relations de
causalité sont, quant a elles, représentées par des fleches. Chacune de ces relations est
exprimée sous la forme d’une équation de régression linéaire. Les relations entre les
variables observées et les variables latentes constituent le modele de mesure. Quant
aux relations entre les variables latentes, elles constituent le modele structural.

Le modele global constitu€ de ces deux sous-modeles est ensuite mis a 1’épreuve
des faits. Concretement, il s’agit de véritier que les relations entre les variables mesu-
rées. exprimées sous la forme d’une matrice de corrélations ou de covariances, sont
compatibles avec le modele défini a priori. L’analyse fournit deux types d’informa-
tions : (1) les coefficients de régression de chacune des équations, (2) des indices
d’ajustement entre les données du test et le modele. Dans le cas du KABC-II, I’ana-
lyse en MES a été réalisée a partir des données de 602 enfants agés de 7 a 12 ans a
I'aide du logiciel LISREL 8 (Joreskog & Sorbom, 1993). Les résultats de cette analyse
indiquent, par exemple, que !'épreuve I = 2,23 x Ge et 'éprewve 2 = 1,99 x Gc. Les
coefficients de régression sont accompagnés d’une erreur type d’estimation et d’une
valeur de ¢ permettant de déterminer si le coefficient est statistiquement significatif.

Quant aux indices d’ajustement, leur liste est longue. Il n’existe pas d’indice
parfait. Les différents indices apportent des informations qui se complétent. Il est des
lors utile d’examiner plusieurs indices pour juger la qualité d’un ajustement. Nous ne
mentionnons ci-dessous que les indices les plus couramment utilisés dans les études
de validité. Les lecteurs qui souhaitent une présentation plus complete des indices
d’ajustement peuvent consulter un ouvrage d’introduction aux MES comme celui de
Schumacker et Lomax (2004) ou de Byrne (2006). Le khi carré est un indice d’ajus-
tement qui mesure la différence entre la matrice de covariance déterminée sur la base
des résultats des personnes évaluées et la matrice de covariance prédite sur la base
du modele. Le khi carré est en fait un indice de mauvais ajustement : plus sa valeur
est petite, meilleur est 1'ajustement. Un k/i carré non significatif (p < 0,05) signifie
que I’écart entre la matrice de covariance observée et la matrice prédite est statisti-
quement non significatif, ce qui indique un bon ajustement des résultats récoltés avec
le test au modele théorique. Malheureusement, le ki carré est tres sensible a la taille
de I’échantillon. De plus, il n’est pas pénalisé par le manque de parcimonie : plus le
modele est complexe, meilleur est I’ajustement et la valeur du khii carré. L'ajusted
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goodness-of-fit index (AGFI) est un indice d’ajustement qui réduit 'influence de la
taille de I’échantillon. Il prend en compte le nombre de degrés de liberté relativement
au nombre de variables. Une valeur de I’ AGFI > 0,90 indique un bon ajustement au
modele. Le root mean square of approximation (RMSEA) introduit une correction
pour le manque de parcimonie : les modeles plus complexes sont pénalisés par rap-
port aux modeles plus simples. Une valeur du RMSEA < 0,06 indique un bon ujuste-
ment au modele (Hu & Bentler, 1999). Enfin, le comparative fit index (CFI) compare
I’ajustement au modele a I’ajustement a un modéle de base ou les variables latentes
ne sont pas corrélées. Une valeur entre 0,92 and 0,95 est considérée comme indi-
quant un bon ajustement (Byrne, 2006 ; Hu & Bentler, 1999). Tous ces indices peu-
vent également étre utilisé€s pour comparer 1’ajustement a plusieurs modeles mis en
compétition. Dans ce cas, le modele le plus adéquat est celui pour lequel les indices
d’ajustement sont les meilleurs.

5. La vadlidité différentielle

5.3 LE CONCEPT DE BIAIS

Les preuves de validité d’un test sont généralement récoltées pour I’ensemble de la
population pour laquelle le test a été développé. On postule ainsi que la validité d’une
inférence faite a partir des scores au test en question est équivalente pour tous les
sujets de cette population. Depuis les années 1970, ce postulat a été largement remis
en question. En effet, nous ne pouvons pas écarter a priori que la validité des infé-
rences faites a partir des scores a un test puisse varier au sein d’une méme population
selon le groupe d'appartenance des sujets évalués. Par exemple, un test de mathéma-
tiques peut nous permettre d’évaluer de maniere valide les compétences en résolu-
tion de problemes a la condition que les sujets n’aient aucune difficulté pour lire les
énoncés des questions. Par conséquent, I’évaluation des compétences en résolution de
problemes faite sur la base de ce test ne sera pas valide pour les sujets souffrant de
troubles de la lecture. Ces sujets obtiendront systématiquement des scores faibles du
tait de leur diftficulté a lire les questions et non du fait de leur niveau de compétence
en résolution de problémes mathématiques. La validité des inférences faites sur la
base des scores au test variera donc au sein d’une méme population selon que le sujet
évalué appartienne ou non au groupe des mauvais lecteurs. De méme, les inférences
faites sur la base des scores a un test d’intelligence peuvent avoir une validité diffé-
rente pour les filles et pour les gargons s’il est constitu€ uniquement de problémes de
nature spatiale. En effet. les filles ont habituellement des performances un peu plus
fuibles que celles des garcons lorsqu’elles doivent réaliser des opérations mentales
sur des représentations spatiales (Voyer et al., 1995). Elles risquent dés lors d’avoir
des scores systématiquement inférieurs a ceux des gargons alors que leur capacité de
raisonnement est identique.

II apparait des lors nécessaire d’évaluer la validité des inférences faites sur
la base des scores a un test non seulement pour les différents usages que nous sou-
haitons faire de ce dernier, mais aussi pour les différents groupes de la population
auxquels nous aurons ’occasion de ’appliquer. On parle a ce propos d’études de la
validité différentielle. Un biais existe lorsqu’une différence de validité des inférences
faites sur la base des scores au test est observée entre certains groupes de la popu-
lation. En d’autres termes, nous parlerons de biais lorsque « les scores au test ont
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des significations ou des implications pour un groupe déterminé d’utilisateurs qui
différent de leurs significations ou de leurs implications pour les autres utilisateurs »

(Cole & Moss, 1989, p. 205).

L’évaluation de la validité différentielle est une procédure complexe. Comme
toute €tude de validité, il s’agit d’'une démarche toujours inachevée. Pour chacune
des utilisations escomptées du test, il est en effet nécessaire de produire des preuves
de I’absence de biais. L’évaluation de la validité différentielle basée sur le contenu,
les processus de réponses, la structure interne du test, les relations avec d’autres
variables et les conséquences du testing permet de récolter des preuves complémen-
taires concernant I’absence de biais dans le test étudié.

Soulignons d’emblée que I’existence d’une différence entre les moyennes des
scores de deux groupes de la population n’est pas en soi la preuve de I’existence
d’un biais. En fait, une dilférence de cette nature peut simplement refléter une diffé-
rence d’opportunité d’apprentissage entre les deux groupes de sujets considérés. Par
exemple, si les filles choisissent moins souvent que les garcons les options scienti-
tiques, il sera logique d’observer a un test de sciences un score moyen des filles infé-
rieur a celui des garcons. Dans ce cas, nous ne pourrons bien entendu pas parler de
biais. Dans les tests cognitifs et d’acquis scolaires. I’observation de différences d’effi-
cience est inévitable, car celles-ci refletent les différences d’opportunités d’apprentis-
sage offertes & chacun par son milieu. Par conséquent, « c’est l'absence de différence
observée qui devrait poser probléme et mettre en doute la qualité d'un test, et non
I'inverse » (Grégoire, 1992, p. 93). Les tests, en permettant de mettre en €vidence
les différences de performances entre les groupes qui composent la population, peu-
vent d’ailleurs avoir une utilité sociale. Gréice a de telles observations, nous sommes
conduits & mettre en ceuvre des actions de remédiation dont I’objectif est de donner
a chacun des chances d’épanouissement et de réussite les plus équitables possibles.

5.4 EVALUATION DE LA VALIDITE DIFFERENTIELLE

Nous avons indiqué plus haut que, pour repérer les éventuels biais dans un test, nous
devons vérifier que la validité des inférences faites sur la base des scores a ce test est
équivalente pour les différents groupes de la population. Pour ce faire, nous devons
examiner les différents types de preuves de validité du test. Dans cette section, nous
aborderons tour a tour les preuves de validité différentielle basées sur le contenu, les
relations avec d’autres variables et la structure interne du test, comme nous 1’avons
fait de facon globale dans la section 3.

54.1 Les preuves de validité basées sur le contenu

L’évaluation de la validité différentielle du contenu consiste a vérifier si, au sein de
chacun des groupes de la population, le contenu des items est appropri€ pour mesu-
rer la réalité souhaitée. Cette évaluation s’appuie sur les jugements de spécialistes du
domaine mesuré par le test. Ces jugements concernent les représentations et la fami-
liarité des membres de chaque groupe par rapport au contenu des items. Ils concernent
€galement la présence de stéréotypes relatif's a I’'un des groupes en question qui pour-
raient éventuellement favoriser ou défavoriser les performances. Malheureusement, ces
jugements ont I’'inconvénient de rester souvent sub jectifs. On se contentc généralement
de passer en revue tous les items et d’éliminer ceux qui paraissent inadaptés pour
certains groupes. La limite de cette méthode est bien exprimée en anglais par I’expres-
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sion ironique qui la désigne : « armichair validity ». Pour diminuer la subjectivité des
jugements, des grilles d’analyse ont ét€ mises au point et I’évaluation des items est
généralement faite par plusieurs juges. La reconnaissance d’un item comme biaisé est
alors décidée sur la base de I’ensemble des jugements. Mais les résultats ne semblent
pas a la hauteur de I’effort fourni car les tests ainsi €purés des items biaisés fournis-
sent généralement des résultats peu différents de ceux obtenus avec les tests originels
(Flaugher, 1978 ; Sattler, 1988). La détection des biais ne peut donc se limiter a la
seule évaluation par des juges. Cette méthode doit étre complétée par une évaluation
quantitative basée sur les résultats obtenus par les différents groupes étudiés.

Les évaluations quantitatives s’intéressent essentiellement a la difficulté et a
la discrimmination des items. Elles ont pour but de vérifier si tous les items permettent
de classer les sujets de maniere équitable. Pour cela, les items doivent mesurer uni-
quement la réalité que nous désirons évaluer et non des variables parasites liées au
groupe d’appartenance. Si, par exemple, dans un test de raisonnement, certains items
font appel aux regles d’un sport tres pratiqué par les garcons, mais peu par les filles,
ces items risquent d’étre inéquitables. IIs seront en effet plus faciles pour les garcons
que pour les tilles du fait de I’influence d’une variable qui n’a rien a voir avec les
capacités de raisonnement. De tels items présentent un fonctionnement diflérentiel
qui conduit habituellement a les éliminer du test. Le fonctionnement diff érentiel d’un
item n’est pas uniquement lié au contenu de la question. Il peut aussi découler des
modalités de réponse a cet item. Par exemple, pour certains groupes de sujets, le sys-
teme de réponse a choix multiples peut étre une source de difficulté particuliere. Cer-
tains groupes peuvent également choisir de ne pas répondre a une question a réponse
courte dans une plus grande proportion que d’autres groupes de sujets. De méme, si
certains items demandent une réponse écrite, la qualité de la calligraphie des sujets
peut étre source d’iniquité. Certains correcteurs peuvent en effet étre influencés favo-
rablement ou défavorablement dans leur cotation par la calligraphie du texte dont ils
doivent juger le contenu. Comme nous pouvons le voir, les sources d’iniquité sont
nombreuses et demandent une analyse minutieuse du fonctionnement diff érentiel de
tous les items du test dont nous évaluons la validité diff érentielle.

L’analyse du fonctionnement différentiel des items se fait généralement lors
de la construction du test. Pour cette raison, nous détaillons les techniques d’analyse
du fonctionnement différentiel dans le chapitre consacré a I’analyse des items (cha-
pitre 5, section 7). Par ailleurs, des techniques plus sophistiquées d’analyse du fonc-
tionnement différentiel, basées sur les modeles de réponse a I’item, sont décrites dans
le chapitre consacré a la présentation de ces modeles (chapitre 7, section 6).

54.2 Les preuves de validité basées sur les relations avec d'autres
variables

Lorsque nous étudions la validité différentielle des inférences faites sur la base des
scores a un test, il est souvent important de comparer, pour différents groupes de
la population, la relation entre le score au test et une mesure externe prise comme
critere. En effet, cette relation sous-tend de nombreuses décisions prises a partir des
résultats de tests. Par exemple, des enfants sont régulierement orientés dans I'ensei-
gnement spécialisé sur la base de leurs faibles résultats a un test d’intelligence dont
les scores sont li€s a la réussite scolaire. De méme, des étudiants peuvent se voir
refuser I’acces a un programme d’études du fait de leur score insuffisant a un test
prédictif de la réussite de ce programme. Vu I'importance de ces décisions, il est
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essentiel que la validité prédictive d'un test soit équivalente pour tous les groupes
concernés par I’usage de ce test. Pour contrdler si un test est équitable du point de
vue prédictif pour deux groupes de sujets, nous pouvons calculer dans chacun de ces
deux groupes les coefficients de corrélation entre les résultats au test et les résultats
au critere, puis vérifier s’il existe une différence significative entre ces coefficients.
La comparaison des coefficients de corrélation est cependant insuffisante. A deux
coefficients identiques peuvent en fait correspondre des systemes de prédiction dif-
férents. Pour nous en rendre compte, nous devons déterminer, pour les deux groupes
étudiés, la droite de régression qui unit les scores au test et au critere. Si cette droite
est identique dans les deux groupes, nous pouvons, en premiere approximation, consi-
dérer que la validité prédictive du test est équitable pour les deux groupes considérés.
Si les droites de régression sont, au contraire, différentes pour chaque groupe, le
test doit étre considéré comme biaisé, car il conduit a des prédictions différentes en
fonction du groupe d'appartenance.

La figure 4.6 propose une illustration de ces deux situations. Les ovales
représentent les nuages de points pour chacun des deux groupes. Dans le graphique
de gauche, bien que le score moyen au test soit différent clans les cleux groupes,
nous constatons que la droite de régression est la méme pour les deux groupes. Par
conséquent, quel que soit le groupe d’appartenance, un score €levé au test implique
un résultat €levé au critere, et réciproquement. Dans le graphique de droite, le score
moyen au test est différent dans les deux groupes, mais les droites de régression sont
également trés différentes. Par conséquent, les prédictions faites sur la base des scores
au test sont biaisées. Si un sujet appartient au groupe B, il devra en effet obtenir un
score beaucoup plus élevé au test qu’un sujet du groupe A pour que la prédiction du
résultat au critere soit la méme (droites fléchées en pointill€s).

La comparaison des droites de régression souleve toutefois quelques pro-
blemes d’interprétation. Les erreurs de mesure au test et au critére peuvent en effet
étre différentes selon les groupes. Par conséquent, du seul fait de I’inégalité des
erreurs de mesure, des différences de droite de régression peuvent apparaitre entre
certains groupes alors que le test n’est pas biaisé. Lors de I’évaluation de la prédiction
différentielle, nous devrons donc toujours tenir compte des errcurs de mesure dans
chacun des groupes considérés. Par ailleurs, I’importance de la pente de la droite peut
également entrainer un biais en défaveur d’un des groupes. Cette situation est illustrée
dans la figure 4.7 (d’aprés Camilli & Shepard, 1994) oi1 les deux groupes partagent la

Critéere Critere
Groupe A Groupe B
.‘ ..............
] e 7
Groupe A
\j \
Test + + + + i Test

Figure 4.6 — Evaluation de la validité prédictive différentielle & I'aide des droites
de régression des deux groupes comparés
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Critére
T Moyenne du  Moyenne du
groupe A groupe B
0.5 écarttype i

1 Test

-
1 écart type

Figure 4.7 — Présence d'un biais malgré une droite de régression commune
aux deux groupes comparés

méme droite de régression. Toutefois, comme nous pouvons le constater, la diftérence
de moyenne est plus grande sur le test que sur le critére.

Si la distribution des scores est normale dans les deux groupes au test et au
critére, nous pouvons aisément nous rendre compte que cette situation aboutit & une
injustice a I’encontre des sujets du groupe A. Supposons que, pour s€lectionner les
sujets, nous fixions le score seuil au niveau du score moyen du groupe B. Dans ce
cas, 50 % des sujets de ce groupe seront s€lectionnés. Par contre, dans le groupe
A, 16 % seulement des sujets seront sélectionnés. Pourtant, sur le critere, 31 % des
sujets de ce méme groupe atteignent le niveau de performance désiré. Pour résoudre
ce probleme, Thorndike (1971) propose de choisir un score seuil au test différent pour
les deux groupes en fonction de leur performance sur le critere.

543 Les preuves de validité basées sur la structure interne du test

Lorsque nous apprécions la validité différentielle des inférences faites sur la base
des scores a un test, nous devons nous demander si I’organisation du test, basée sur
un modele théorique donné, est valide pour les différents groupes qui composent la
population. Cetle organisation sous-tend en effet le calcul des scores et des sous-
scores. Il est donc essentiel de vérifier si les regroupements d’items et d’ensembles
d’items sont fondés, quel que soit le groupe d’appartenance des sujets évalués. Par
exemple, le test d’intelligence de Wechsler pour enfants (WISC-R) est organisé en
deux €échelles appelées respectivement Verbale et Perforimance. Pour que le calcul
d’un score d’échelle ait un sens, il est nécessaire que les performances aux épreuves
qui composent cette €chelle soient tres liées entre elles. Si ce n’est pas le cas, Ic score
d’échelle ne sera guere plus qu'un amalgame d’informations hétérogenes sans signi-
fication précise. Pour Iégitimer I'organisation du WISC-R en deux €chelles, I'analyse
fuctorielle a été largement utilisée. Le plus souvent, les résultats de ces analyses ont
confirmé le bien-fondé de I’organisation du WISC-R pour les différents groupes de la
population. Ainsi, Reschly (1978) a étudié la validité différentielle de I’organisation
du WISC-R en fonction de I’origine ethnique des enfants américains : blanche, noire,
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hispanique et amérindienne. A partir des résultats de chaque groupe, il a réalisé une
analyse en composante principale avec rotation varimax pour les solutions avec deux,
trois et quatre facteurs. La solution avec deux facteurs apparait comme la meilleure
dans les quatre groupes étudiés. Cette solution bifactorielle recouvre la division du
WISC-R en Verbal et Performance, et ceci pour tous les groupes. Ces résultats consti-
tuent un argument important en faveur de la validité des inférences faites sur la base
des scores au WISC-R, quel que soit le groupe d’appartenance des sujets examinés.

Bien qu’apparemment simple dans son principe, I’usage de I’analyse facto-
rielle pour étudier la validité différentielle souleve cependant une importante diffi-
culté. Comment évaluer les similitudes et les dift€rences entre les solutions factorielles
obtenues dans différents groupes ? 1l est en effet fréquent que les solutions obtenues
se recouvrent plus ou moins largement selon les groupes. Il faut alors estimer si les
solutions obtenues dans les différents groupes sont suffisamment proches pour étre
considérées comme €quivalentes. Une comparaison purement sub jective n’est pas suf-
fisante et conduit a des conclusions peu consistantes. Des procédures quantitatives
de comparaison ont été mises au point, comme celle proposée par Joreskog (1971),
basée sur les modéles structuraux d'équations (voir section 4.2.2 du présent chapitre).



CHAPITRE 5

L’ANALYSE DES ITEMS

L’analyse des items ressemble a une répétition d’orchestre. Dans un orchestre, les
instruments doivent jouer de fagon harmonieuse. Selon la partition, certains inter-
viendront 2 un moment bien précis. D autres devront jouer en harmonie. Le tout doit
produire une sensation musicale particuliere correspondant aux intentions du compo-
siteur et du chef d’orchestre.

Une situation similaire prévaut lors de I’analyse d’items. Celle-ci doit nous per-
mettre d’identifier les items qui ne jouent pas en harmonie avec les autres ou qui ne
jouent pas au méme rythme. Certains jouent trop fort, d’autres pas assez. Certains se
trompent carrément de partition. Le but du constructeur de test est de s’assurer que le
message fourni par les items soit clair, harmonieux et précis. En psychométrie, |’ana-
lyse des items aide le constructeur de tests a choisir les meilleurs items a partir d’un
ensemble de départ souvent plus grand que nécessaire. En éducation, la situation est
toute autre. Les examens de rendement scolaire sont rarement mis a I’épreuve avant la
passation en salle de classe. Ceci rend I’analyse d’items encore plus essentielle. C’est
alors le seul moyen dont I’enseignant dispose pour nmodérer les résultats a un examen.

Les analyses d’items peuvent prendre plusieurs formes. Celles-ci dépendront
des objectifs du constructeur de test et aussi de la méthode de préparation du test.
En psychométrie, il est généralement prévu au départ de construire plus d’items que
nécessaire, afin de ne retenir que ceux qui sont les plus valides. L’analyse des items
correspond davantage a un processus de sélection : seuls les meilleurs seront retenus.
En édumétrie, c’est la fonction de I’évaluation qui décide de la forme que prend
I’analyse d’items. L’analyse d’items d’un examen final, administré en vue d’une éva-
luation somumative, sera fort différente de celle d’un instrument de mesure critériée,
administré en vue d’une évaluation diagnostique ou d’une évaluation formative. Il se
peut qu’un item convenant parfaitement dans le cadre d’une évaluation formative ne
possede pas les caractéristiques désirées pour une bonne évaluation sommative.

Parmi les caractéristiques qui peuvent nous aider a mieux sélectionner les
items en fonction des objectifs d’évaluation d’un test, les quatre suivantes sont les
plus importantes :
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e I'indice de difficulté ;

e I'indice de discrimination ;
e |'indice de fidélité ;

e I'indice de validité.

Malheureusement, il n’est pas possible d’interpréter ces indices en eux-mémes.
Chacun doit étre interprété en fonction du contexte dans lequel I'instrument dont il
fait partie est employé. Par exemple, il n’est pas possible d’affirmer qu’un item réussi
par 90 % des sujets est trop facile. La difficulté de I’item est relative au groupe (fort
ou faible), mais aussi aux attentes face au groupe. S’agit-il d’un item mesurant un
prérequis ? un objectif essentiel ? un objectif intermédiaire ? une aptitude complexe ?
S’agit-il d’un groupe fort ? d’'un groupe faible ? L’interprétation de la difficulté de
I’item, ainsi que de toutes ses autres caractéristiques, dépendra de la réponse que nous
ferons a ces questions.

1. La difficulté de l'item

1.1 L’INDICE DE DIFFICULTE

Dans le cas d’items dichotomiques, la difficulté de I’item est donnée par la proportion
des répondants qui réussissent I’item. L’indice p de difficulté de I'item peut prendre
des valeurs de 0 a | : les valeurs pres de O indiquent un item que peu de sujets ont
réussi, alors que des valeurs pres de 1 indiquent un item auquel une grande proportion
des participants ont répondu avec succes.

Lorsque I'item est coté sur une €chelle de plusieurs points, 'indice de diffi-
culté nous est indiqué par la moyenne des cotes accordées a cet item pour I’ensemble
des sujets. C’est ce qu’indique la formule (5.1) qui donnera un indice dont la valeur
variera entre O et | si I’item est noté de facon dichotomique.

2 (5.1)

n

p:

Plus la moyenne est €levée, plus I'item est réussi par un grand nombre de sujets.
Plus elle est faible, moins I'item est réussi. Il peut étre utile de diviser la moyenne
de I'item par I’étendue de I'échelle, pour assurer la comparaison des résultats notés
sur des échelles différentes (de 2 points, de 5 points et de 1 point). Le tableau 5.1
présente les résultats du calcul de la moyenne pour trois items notés sur des €chelles
différentes. Le premier item est noté sur une €chelle de cinq points, le second sur
une échelle de deux points et le dernier sur une échelle dichotomique. Comme on le
voit, les moyennes ne permettent pas de comparer la difficulté relative a chaque item.
Lorsque nous désirons comparer la difficulté relative de plusieurs items, il nous faut
ramener leurs moyennes & une échelle comparable. C’est ce que nous avons fait en
divisant la moyenne de chaque item par I’étendue de la note, ce qui produit une valeur
décimale (entre O et 1) que I’on peut interpréter de maniére uniforme : c’est ce que
nous appellerons I'indice de dijficulté, afin de ne pas le confondre avec la nmoyenne de
[’item. Par exemple, la moyenne de I'item coté sur 5 points a été divisée par 5, ce qui
a donné 3,10/5 = 0,62. Dans la derniére rangée du tableau 5.1, il ressort clairement
de ces transformations que I’item corrigé sur deux points est le plus facile (p = 0,70).
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Tableau 5.1 — Moyennes et indices de difficulté de trois items

Sujet # Item (/5) Item (/2) Item (/1) Total (/8)
1 3 2 L 6
2 5 2 0 7
3 5 2 0 7
4 5 2 ] 8
5 4 2 1 7
6 3 ] ] 5 i
T 2 i 1 4
8 2 | 1 4
9 0 0 0 0
T 2 ] 0 3
Moyenne 310 1,40 0,60 510
Difficulté p 0,62 0,70 0,60 P=0064

La rangée des indices de difficulté du tableau 5.1 nous fournit une autre valeur
intéressante, celle de la difficulté moyenne des items :

! 2
1—)=zl—)f= 0.62 + 0,70 + 0,60 - 0,64

it J 3

ol p représente le degré de difficulté de chaque item et j le nombre d’items.

Cette valeur p est souvent préférable & la moyenne du test puisque cette der-
niere est inftuencée par le systéme de notation. En effet, il vaut mieux dire qu’un test
a une difficulté moyenne de 0,64 plutot que d’indiquer que la moyenne obtenue est
5,1 sur 8. L’indice de difficulté moyen ne tient pas compte de la pondération indivi-
duelle des items dans le calcul de la note totale. Dans notre exemple, I'item corrigé
sur une €chelle de 5 points exerce un plus grand impact que les deux autres items qui
se voient accorder 1 point et 2 points.

Deux facteurs peuvent influencer notre interprétation de I’indice de difficulté :
e le nombre de réponses omises ;
¢ la probabilité de réussir I'item au hasard.

Lorsqu’un grand nombre de personnes n’ont pu répondre & un item par
manque dc temps, I’indice de difficulté ne reflete pas véritablement la difficulté
de I’item. Plusieurs sujets n’ayant pas répondu auraient pu réussir un ou plusieurs
items additionnels s’ils avaient disposé de plus de temps. Dans une telle situation,
I’indice de difficulté mesure deux choses : la difficulté de I'item et la rapidité du
répondant. Le calcul d’un nouvel indice de difticulté, basé cette fois sur le nombre
de sujets ayant répondu a la question plutét qu’au test, ne résout pas vraiment le
probleme. L’indice de difficulté risque d’étre surestimé étant donné qu’il y a de
fortes chances que ceux qui ont répondu 2 I’item soient les plus rapides et aussi les
plus forts.
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Lorsque I'indice de difticulté est calculé sur un item a choix de réponses,
il faut tenir compte de la probabilité de réussir I’item sans vraiment connaitre la
réponse. C’est ainsi qu’un item a réponse courte dont le coefficient de difficulté
serait de 0,75 pourrait étre considéré comme relativement facile. Ce ne serait pas
le cas d’un item de type « vrai-faux » qui aurait un indice de difticulté de 0,75,
Comme la probabilité de réussite au hasard est déja de 0,50, I'item « vrai-faux s
devrait étre considéré comme relativement plus difficile que I'item a réponse
courte.

Il est possible de corriger I’indice de difficulté pour I’effet du hasard chaque
fois que I’on peut admettre que les leurres ont une chance a peu pres égale d’étre
choisis. La formule de correction de I’indice de difficulté pour le hasard est la sui-
vante :

p=p- [Al/l”l] (5.2)

Dans I’équation (5.2), p’ représente I’indice de difficulté corrigé, p représente I’indice
de difficulté de départ et M le nombre de choix de réponses pour cet item.

Cette correction n’est pas nécessaire pour comparer les indices de difficulté
d’un test constitué de questions semblables : par exemple, un ensemble de questions a
quatre choix de réponses. On sait que, dans ce cas, la probabilité de réussite au hasard
est de 1/M ou 0,25 pour toutes les questions. Par contre, si le format des questions
varie (M = 2, 3, 4, 5), il sera nécessaire d’effectuer la correction pour pouvoir com-
parer la difficulté des items a partir d’'une base commune.

Le tableau 5.2 illustre I’importance de cette correction lorsque I’on analyse
des items comportant des nombres inégaux de choix de réponses. Dans ce tableau,

Tableau 5.2 — Correction pour |'effet du hasard

Sujet # Item Vrai/Faux Itema 3 choix Item @ 5 choix

] 1 1 1

2 ] ] 1

3 0 0 1

4 0 0 1

5 ] 0 0

6 1 1 1

7 0 0 0

8 1 1 0

9 1 1 0

10 1 1 0
Difficulté p 0,70 0,60 0,50
Difficulté p’ 0,40 0,40 0,38
Ecart p-p’ 0,30 0,20 0,13
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’item vrai-faux est réussi par une proportion plus grande d’éleves que les items a
3 ou a 5 choix de réponses. Toutefois, lorsque I’on applique la correction de 1’équa-
tion (5.2), on se rend compte que ces trois items sont a toutes fins pratiques de
degrés de difficulté identiques. De plus, alors que la proportion de réussite p laisse
entendre qu’il s’agit d’items réussis par la moitié au moins des éleves, la proportion
p' révele des items beaucoup plus difficiles, dont le pourcentage de difticulté se
situe autour de 0,4.

1.2 DIFFICULTE ET DISTRIBUTION DE L’ITEM

Il existe un rapport étroit entre la difticulté d’un item et sa distribution. Lorsque I’item
est soit trop facile, soit trop difficile, sa distribution devient asymétrique. Ce résultat
est particulierement évident dans le cas d’items dichotomiques. La figure 5.1 illustre
ce rapport entre difficulté de I’item et symétrie de la distribution.

Comme I’illustrent les trois distributions de cette figure, les items trop faciles
ou trop difficiles possedent des distributions fortement asymétriques. Les items faciles
permettent de bien discriminer parmi les sujets taibles et les items difficiles parmi les
sujets forts. Si un sujet rate un item qui est réussi par 90 % de ses pairs, cet échec
est beaucoup plus grave que s’il avait raté un item réussi par 30 % de ses pairs. C’est
dans ce sens que I'on peut prétendre qu’un item facile permet de discriminer parmi
les sujets taibles. Les sujets qui ratent ce genre d’item sont donc bien diftérents des
autres. Le méme raisonnement vaut pour les items difficiles. Les quelques sujets qui
réussissent de tels items manifestent une habileté tres supérieure a celle du groupe,
pour autant qu’il ne s’agisse pas d’une réussite due au hasard. Les items difficiles per-
mettent donc de sélectionner les meilleurs éléments d’un groupe. Par contre, les items
de difficulté moyenne (p = 0,5) discriminent de maniere symétrique : ils différencient
aussi bien les sujets forts que les sujets faibles. C’est pourquoi cette catégorie d’items
est particulierement importante dans les évaluations ot I’on souhaite différencier les
sujets entre eux, quel que soit le score total obtenu.

1.3 LA SELECTION DES ITEMS SELON LEUR DIFFICULTE

La difficulté des items a une influence importante sur le score total du test. C’est pour-
quoi le choix des items doit tenir compte de la proportion des répondants susceptibles
de réussir ou d’échouer a ces items. Que cette proportion soit estimée a partir d’un

Asymétrie Symétrie Asymétrie
1.0 positive négative
0,5
— —
0 1 0 1 0 1
p=0,1 p=0,5 p=09

Figure 5.1 — Indice de difficulté et symétrie de la distribution des résultats & un item
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jugement d’expert avant I’examen ou qu’elle provienne des résultats d’une mise 3
I’essai préalable, elle aura un impact sur notre capacité a discriminer au niveau dy
score total.

Prenons I’exemple de la figure 5.2. Les items y sont représentés par des cercles
disposés sur une échelle de coefficients de difficulté de 1 a 0 (de facile a difficile).
Chaque sujet y est représenté par une lettre associée a un score inscrit sur un drapeau
placé a des points correspondants de 1I’échelle de difficulté des items. La figure décrit
la distribution des indices de difficulté des 16 items du test #1 et du test #2. Tous
deux ont une caractéristique en commun : ils ne possedent aucun item de difficulté
intermédiaire. Comment des individus, assez torts pour réussir des items faciles, mais
trop faibles pour réussir des items trés difficiles, seront-ils mesurés par ces tests ?

En fait, ni le test #1, ni le test #2 ne contribueront de fagon significative 3
différencier de tels répondants, car aucun item ne fournit d’information a ce niveau.
Dans le cas du test #1, I’éventualité la plus probable est qu’un sujet d’habileté inter-
médiaire (A) réussisse tous les items faciles et rate tous les items difficiles. Dans son
cas, le score total ne dépend que des items faciles qu’il a réussis. Comme il n’y a
aucun item de difficulté intermédiaire entre le groupe des items faciles et le groupe
des items difficiles, le test #1 ne fera pas de différence entre deux sujets d’habileté
intermédiaire, qu’ils soient en A ou en B.

Le test #2 ne fera pas davantage de distinction entre les deux sujets, mais il est
susceptible de leur accorder un score total plus €levé car il comporte une plus grande
proportion d’items faciles que d’items difficiles. Dans le test #1, on retrouve 5/16
(31 %) d’items faciles alors que dans le test #2, cette proportion passe a 11/16 (69 %).

La figure 5.3 représente une situation mieux adaptée a la différenciation des
capacités de ces deux personnes. On y constate un grand nombre d’items dont la dif-
ficulté est voisine de la note de passage. Cette note de passage représente le seuil au-
dessus duquel on décidera, par exemple, de retenir une candidature pour un emploi,
de classer un éleve a un autre niveau ou de recommander une promotion. Une telle
distribution des items permet d’accroitre la différenciation entre les sujets qui obtien-
nent des résultats voisins de ce seuil d’exigence. A cause du grand nombre d’items

Test i1 31% 31%

Test #2 69% 69%

Figure 5.2 — Difficulté des items et discrimination entre les sujets
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Test #3
25% | 69%
0% 0% 100% (100%
C D
A B E F
J I r !
1 0,5 l 0
Seuil

Figure 5.3 — Discrimination au seuil de réussite

dans le voisinage de la note de passage, de Iégeres différences se traduiront par des
changements importants au niveau du score total. De cette fagon, le score total du
sujet nous permettra de bien discriminer entre ceux qui ont atteint et ceux qui n’ont
pas atteint la valeur seuil.

Le test #3 discrimine bien au seuil de réussite de 60 %. Le sujet C en dessous
du seuil obtient un score bien différent (25 %) du sujet D juste au-dessus (69 %). ll
y a en effet une grande proportion d’items qui mesurent I’habileté de ces deux sujets,
ce qui se traduit par la possibilité de différences importantes au niveau du score total.

La situation n’est pas la méme aux extrémités de la distribution pour les sujets
A et B et pour les sujets E et F. A et B ne peuvent réussir que des items faciles, alors
que E et F peuvent réussir virtuellement n’importe quel item, facile ou méme tres
difticile. Comme il n’y a pas d’items ni tres fuciles, ni trés difficiles, des sujets tres
faibles ou trés forts sont susceptibles d’obtenir des résultats similaires. Mais dans une
situation comme celle du test #3, est-il vraiment important de discriminer entre su jets
qui auraient pu obtenir entre 90 % et 100 % ou entre 20 % et 30 % ? Sans doute non,
puisque ces valeurs sont trés différentes du seuil de passage et que dans chaque cas
individuel, il est clair que les sujets ont satisfait ou non aux exigences minimales.

1.4 LA VARIANCE DE L’ITEM

Alors que le coefficient de difficulté nous indique dans quelle proportion un item est
réussi, la variance de I’item nous renseigne a quel point les résultats a cet item sont
dispersés ou non. Dans le cas d’items notés sur une €chelle continue ou polychoto-
mique, le calcul de la variance s’effectue au moyen de la formule habituelle (voir
chapitre 2). Dans le cas d’items corrigés de fagon dichotomique (0 ou 1), une formule
simplifiée permet de calculer rapidement la variance. Elle est fournie par le produit
de la proportion p des sujets ayant réussi I’item, par la proportion ¢ des sujets ayant
échoué a cet item (g valant [ — p) :

st=pg (5.3)
Par exemple, pour calculer la variance de I’item dichotomique du tableau 5.1, on
procede de la maniére suivante :

s =pg =0,6x0,4=0,24 (5.4)
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La valeur maximale de variance pour un item corrigé de fagon dichotomique est égale
a 0,25. Cette valeur n’est possible que lorsque le coeflicient de difficulté de I'item
vaut 0,5. Donc, la dispersion d’un item dichotomique ne peut étre maximale que
lorsque la moiti€ des sujets ont réussi ou échoué a I’item. Tout autre coefficient de
difficulté donne lieu & moins de dispersion entre les su jets.

2. La discrimination de l'item

Lorsque I’on souhaite différencier entre eux les scores, la capacité de discrimination
de I’item devient particulierement importante. En effet, dans un test nous souhaitons
retrouver des items qui contribuent a départager les répondants qui ont eu un score
total élevé a I’examen, de ceux qui ont eu un score total faible. Dans cette perspec-
tive, un « bon » item est un item qui serait réussi par une plus grande proportion des
répondants ayant obtenu un score élevé a I’examen que par ceux ayant obtenu un
score faible. Une autre caractéristique de tels items est la suivante : il y a une forte
corrélation entre la réussite a I'item et le score total au test.

Un test n’a pas toujours pour objectif de différencier les répondants entre
eux. Au contraire, il existe de nombreuses situations d’évaluation ot nous ne sou-
haitons pas qu’il y ait de différences entre eux. C’est le cas de la pédagogie de la
maitrise ol un ob jectif doit étre maitrisé par une forte proportion des éleves (80 %
a 90 %) avant de passer a I’objectif d’apprentissage suivant. Puisque I'intention est
que tous les éleves atteignent I’objectif, la possibilité de différencier les résultats
perd de son importance. Tout au plus, I’enseignant veut-il discriminer entre ceux
qui maitrisent I’objectif et ceux qui ne le mafitrisent pas. Dans ce contexte, les
items qui aideront le plus I’enseignant a faire cette distinction sont les items qui
auront été les plus influencés par son enseignement. Ces items devraient étre réus-
sis par une forte proportion des éléves aprés 1’enseignement et donner lieu a une
distribution asymétrique négative des résultats. Les quelques €léves qui rateraient
ce genre d’item sont ceux qui auraient besoin d’explications complémentaires ou
d’un enseignement correctif. C’est le genre de discrimination que I’on veut obtenir
en évaluation formative.

Il existe trois principaux types de discrimination que nous verrons dans les
sections suivantes :

e I’indice de discrimination D ;
e les corrélations bisériales (r,,) et de point-bis€riales (r ) ;
e I’indice de sensibilité a I’enseignement S.

2.1 L’INDICE DE DISCRIMINATION D

L’indice de discrimination D (Findley, 1956) est simplement la différence entre 1’in-
dice de difficulté d’un item pour le groupe dit « fort» (p,) et ’indice de difficulté
pour le groupe dit « faible » (p_).
D=p,—p._ (5.5)
Plus I’écart D est grand, plus I’item discrimine entre les répondants ayant eu un score
total élevé et ceux ayant eu un score total faible.
Le groupe fort est constitué de ceux qui ont obtenu un score total qui les situe
dans la catégorie des 27 % supérieurs et le groupe faible dans la catégorie des 27 %
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inférieurs (Kelley. 1939). Par exemple, dans un groupe comptant 30 répondants, on
prendra les huit (0,27 x 30 = 8,1) résultats les plus €levés et les huit résultats les plus
bas pour calculer les deux indices de difficulté p, et p_.

L’indice D peut prendre n’importe quelle valeur entre — 1 et + 1. Une valeur O
signifie qu’un item est tout aussi bien réussi par ceux qui ont eu un score total €levé
que par ceux qui ont eu un score total faible. Une valeur négative signifie que I’item a
été réussi par une plus grande proportion de répondants qui ont eu un score total peu
élevé a I’ensemble du test. De telles valeurs soulévent des doutes quant a I’opportu-
nité de conserver ce genre d’item dans le calcul du résultat total. Ebel (1965) propose
les valeurs reperes suivantes pour interpréter le coefficient de discrimination D :

0,40 et plus item qui discrimine tres bien ;

0,30 2 0,39 item qui discrimine bien ;

0,20 2 0,29 item qui discrimine peu ;

0,10a0,19 item-limite, a améliorer ;

Moins de 0,10 item sans utilité réelle pour I’examen.

L’indice D est particulierement utile pour le calcul manuel de la discrimina-
tion. En effet, il ne porte que sur la moitié (54 %) des données, ce qui diminue le
travail de calcul. De plus, il donne des résultats fort semblables a ceux des méthodes
corrélationnelles plus complexes. L’indice D convient donc tout a fait a I’analyse
d’items de tests scolaires, a condition que les items soient suffisamment nombreux
(30 ou plus). Lorsque le nombre d’items est restreint, 1’indice de discrimination
est artificiellement gonflé du fait que chaque item compte pour une proportion trop
importante du score total.

Le tableau 5.3 présente un cas pratique de calcul de D par la méthode de poin-
tage. Dans une classe de 33 éleves, il y aura 9 éleves dans le groupe fort et 9 éleves
dans le groupe faible. Un simple pointage des questions réussies par les éleves de
chacun de ces groupes — sur une copie vierge de I’examen ou sur le solutionnaire —
permet de repérer en un coup d’oceil les items qui discriminent bien de ceux qui ne
discriminent pas. Par exemple, les items 1 et 5 discriminent trés bien. Les items 2 et
4 discriminent faiblement car ils sont presque aussi bien réussis dans chaque groupe.
Enfin, I’item 3 présente un probleme sérieux : il s’agit d’un item tres difficile réussi
par un seul éleve appartenant au groupe faible. Il pourrait s’agir d’une réussite due a
la chance, surtout s’il s’agit d’une question a choix de réponses.

En plus du pointage, le tableau 5.3 présente les résultats du calcul des indices p
et D. Dans le cas particulier de I’indice p, une méthode approximative a été employée
qui diminue la quantité de calculs. Alors que D est calculé par la différence de diffi-
culté de chaque item pour chaque groupe, p est calculé en faisant la moyenne de ces
difficultés. Cette valeur est généralement une trés bonne approximation de la valeur
de p calculée pour I’ensemble des sujets. Il est donc relativement simple, avec 18
éleves sur 33, de calculer I’indice de difficulté et I’'indice de discrimination pour tous
les items en une seule opération rapide.

Lorsque des items discriminent peu ou discriminent méme négativement, il
peut étre nécessaire d’étudier ces items de plus pres afin de mieux comprendre ce qui
a pu se passer. Dans le cas de questions a choix de réponses, il est possible de consi-
dérer quel pourcentage d’éleves du groupe fort et du groupe faible a opté pour chaque
choix. A partir de ces résultats, on peut alors calculer un indice de discrimination
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Tableau 5.3 — Calculs des coefficients de difficulté et de discrimination {n = 33)

. Groupe Groupe

Question # fort (/9) faible (/9) P 0
.. VYV Vi }3/5]5 (3,/494)
2. WA | 033 o
3)... { 1/18 -1/9
(0,06) (-071)

) 4/18 2/9
VY v 0,22) (0,22)
9. WO | W ) 059

non seulement pour la bonne réponse, mais aussi pour les leurres. Ces coefficients
de discrimination pour les leurres devraient étre tous négatifs, car ils sont cens€s étre
choisis par une plus grande proportion d’éleves du groupe faible que du groupe fort.

Le tableau 54 décrit I'analyse d’un item a quatre choix de réponses. L’item
ne discrimine pas. En effet, I'indice D est nul car la bonne réponse () a été choisie
par autant d’éléves du groupe fort que du groupe faible. C’est plutét le leurre (¢) qui
permet de discriminer entre ces deux groupes. L’indice D pour ce leurre est positif et
relativement élevé (0,33). En fait, plus d’éleves du groupe fort ont choisi cette option
de préférence a la bonne réponse. Les deux autres leurres semblent fonctionner de
maniére plus ou moins adéquate : (/) est un leurre attrayant choisi par deux fois plus
d’éleves du groupe faible et («) n’est pas un leurre trés attrayant puisqu’un seul éleve
du groupe faible I’a choisi.

Face a des résultats tels que ceux du tableau 5.4, on peut se demander si |’op-
tion (¢) n’était pas une réponse acceptable ou s’il n’y a pas eu d’erreur dans la clé
de correction. Si ces explications ne conviennent pas, il serait utile de découvrir les

Tableau 5.4 = Discrimination des choix de réponses (bonne réponse = b)

. Groupe Groupe
Question # fort (/9) faible (/9) P b
...

a .. J 1/18 -1/9
(0,06) (-0,11)

b} ... Yy VW (6/18) (0,00)

4 (0,33)

J... RTRTRY] v 5/18 3/9
(8,28) (-0,33)

d ... vy Vivy 6/18 -2/9
(0,33) (-0,22)
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raisons pour lesquelles le choix (¢) a ét€ choisi par tant d’éléves du groupe fort. Dans
un examen de rendement scolaire, on peut toujours interroger les €éleves a ce sujet,
une fois I’examen corrigé.

2.2 LES INDICES CORRELATIONNELS DE DISCRIMINATION

Les constructeurs de tests ont maintenant a leur disposition plusieurs logiciels qui
effectuent 1'analyse des résultats. Certains de ces logiciels fournissent une analyse
d’items comprenant le calcul d’un indice de discrimination. Cet indice de discrimina-
tion porte sur I’ensemble des données et repose sur le calcul d’une corrélation entre
le score a I'item et le score total a I’examen. La corrélation de Pearson, décrite a
I’Annexe 1, permet de calculer de tels indices.

Le calcul de la corrélation de Pearson requiert des échelles continues de
mesure. Lorsque I’item est corrigé de maniere dichotomique (0, 1) ou encore de
maniere ordinale (A, B, C, D, E ou encore 0, 1, 2, 3 et 4 points), le » de Pearson ne
fournit pas une valeur exacte de la corrélation entre deux variables.

Il existe plusieurs alternatives au » de Pearson. Elles sont décrites dans I’en-
cadré 5.1. Le choix entre chacune de ces méthodes dépend des postulats que 1’on
pose sur la nature de 1’échelle de mesure employée pour chacune des deux variables
en corrélation. Trois catégories d’échelle sont prises en ligne de compte : I’échelle
dichotomique, 1’échelle dichotomisée et I’échelle continue.

Ces considérations sur la nature de I’échelle de scores sont importantes pour
choisir la méthode corrélationnelle la plus appropriée au calcul de la discrimination
ainsi que d’autres indices nous permettant d’approfondir notre analyse des items a
I’examen. Il est possible de résumer ces considérations par les cing points suivants :

I. Lorsque les deux variables sont continues, le r de Pearson doit étre utilis€ ;
lorsque I'une des deux variables est ordinale et ne se distribue pas normale-
ment, il est préférable d’utiliser la corrélation r, de Spearman.

2. Lorsque l'une des variables est continue et que I’autre variable est réellement
dichotomique (telle que le sexe), le calcul de la corrélation de Pearson peut
s’effectuer au moyen du coefficient de corrélation point-bisériale. Cepen-
dant, la valeur maximale de | ne peut étre atteinte que lorsque la variable
dichotomique est symétrique, c’est-a-dire qu’il y a un nombre égal de sujets
dans chaque catégorie dichotomique. Dans un cas extréme ot 95 % des sujets

ENCADRE 5.1 METHODES ALTERNATIVES DE CALCUL DE LA CORRELATION

Echelles de mesure —  Dichotomique  Dichotomisée  Continue

l
Dichotomique 1 ¢ ‘ | [ i | M obis |
Dichotomisée (et Tbis
Continue r
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tombent dans I’une des deux catégories, Lord et Novick (1968) ont démontrg
que la valeur du s, variait entre —0,5 et +0,5.

phis
3. Lorsque I'une des variables est continue et que |’autre variable est une variable
continue dichotomisée (telle qu’un item corrigé 0,1), la corrélation bisériale
fournit une estimation de la corrélation de Pearson qui aurait pu étre obtenue
si la seconde variable n’avait pas été dichotomisée.

4. Lorsque les deux variables sont réellement dichotomiques, le calcul de la
corrélation de Pearson peut étre remplacé par celui de la corrélation ¢ (phi).
Cependant, comme dans le cas de la corrélation point-bisériale, la valeur maxi-
male de | ne peut étre atteinte que lorsque les deux variables sont symétriques,
c’est-a-dire que la moitié des sujets se retrouvent dans chaque catégorie.

5. Lorsque les deux variables sont dichotomisées, le calcul de la corrélation
tétrachorique est préférable. Le calcul de cette corrélation est complexe et
difficilement réalisable, méme avec les logiciels disponibles (voir Joreskog &
Sorbom, 1996). Dans le cas des items de difficulté moyenne, la corrélation @ et
la corrélation tétrachorique fournissent les mémes résultats. La différence est
plus importante dans les cas extrémes ou des items tres faciles ou tres difficiles
sont mis en corrélation. Le calcul des corrélations tétrachoriques est particu-
lierement recommandé si I’on souhaite réaliser une analvse factorielle sur la
matrice des intercorrélations entre les items. Mis a part ce cas bien particulier,
il semble qu’a défaut de pouvoir employer les corrélations tétrachoriques, les
corrélations ¢ peuvent constituer une alternative pratique, quoiqu’imparfiite.

L’encadré 5.2 fournit un exemple de calcul du coefticient ¢. Par exemple, il pour-
rait s’agir de déterminer la corrélation entre le fait d’avoir choisi « vrai ou faux » a une
question et « vrai ou faux » a une deuxieme question. Dans I'exemple, p; et p; représen-
tent les proportions de ceux qui ont répondu « vrai » aux items j et k respectivement,
alors que g; et g, représentent les proportions de ceux qui ont répondu « faux » a ces
deux items. Enfin, p , représente la proportion de ceux qui ont répondu « vrai » aux deux
items (1 sujet sur 5, soit 0,2). La corrélation calculée entre les deux items est relative-
ment faible, considérant le petit nombre de sujets sur lequel se fonde la corrélation (voir
section 3.2 de ce chapitre pour un test de signification sur les valeurs de coirélation).

ENCADRE 5.2 CORRELATION ¢

Données

ik

11 py = 0,2

o O pl = O,é Pk = O,2

1 0 g,=0,4 q. = 0,8
. 0 0
Equation

= Py — PR
VPGPS (5.6}
Calcul
0,2-06x0,2

¢ = 0,41

"~ J0,6x0,4x0,2x0,8
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L’encadré 5.3 illustre comment se calcule la corrélation point-bisériale. Suppo-
sons qu’il s’agisse ici de déterminer si le fait d’étre un homme ou une femme permet
de différencier les sujets quant au score total X. La variable dichotomique i est ici
le sexe, ou p représente la proportion de femmes et g la proportion d’hommes. La
variable continue est X ou X et s, représentent respectivement la moyenne et 1’écart
type des résultats de tous les éleves, hommes et femmes, au score total X et ou X,
représente la moyenne des femmes seulement (i = / dans ce cas-ci). Enfin, p repré-
sente la proportion de femmes (i = /) et ¢ la proportion d’hommes (i = ). Notez
bien : p représente toujours la proportion des sujets dont les scores entrent dans le

calcul de X,.

Dans ce cas-ci, une corrélation modérée (0,73) indique que les femmes
réussissent mieux au test que les hommes et qu’il y a une association entre le
sexe du sujet et la probabilité qu’il réussisse le test. Si cette corrélation indi-
quait une différence réelle entre hommes et femmes, elle signifierait que le test
mesure une habileté ou les femmes sont généralement meilleures. Toutefois, il se
pourrait aussi qu’une telle corrélation soit le fruit d’'une mauvaise sélection des
items : elle indiquerait alors un biais dans le choix des items qui défavoriserait
systématiquement les hommes. Ce genre de préoccupation est particulicrement
important dans les tests nationaux et internationaux dont les résullats peuvent
servir a prendre des décisions importantes sur les programmes d’études ou sur
I’avenir des candidats (voir section 7 de ce chapitre sur I’étude du fonctionnement
différentiel des items).

L’encadré 5.4 présente un exemple de calcul de corrélation bisériale sur des
données identiques a celles de I’encadré 5.3. Dans ce cas-ci, nous considérons que
la variable / n’est pas une variable dichotomique comme le sexe, mais une variable
dichotomisée, comme par exemple la réussite ou I’échec a un item. Plutét que
de chercher a déterminer si le score total permet de discriminer entre hommes et
femmes, comme dans le cas précédent, nous chercherons a savoir si I'item permet
de discriminer entre ceux qui ont eu un score total élevé et ceux qui ont eu un score

faible au test.

ENCADRE 5.3 CORRELATION POINT-BISERIALE

Données

i X

1 5 -+ p=006

1 2 >+ q=04

0 1 X, =4

T 5 >+ X=3
) 0 2
Equation o (X, - )_()\/E

b Sy q (5.7)
Calcul
=423 002 073

s T 1 67
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ENCADRE 5.4 CORRELATION BISERIALE

Données
i X
1 5 5+ p=06
12 =+ g=04
O 1 7» = 4
1 5 5+ X =3
, 0 2
Equation - -
L E-Xp
bis T Sy Y (58)
Caleul
Y = 0,3867
{4-3)
o= = 3
Tes 167 x1,55=09

Dans cet exemple de calcul, la signification des symboles est la méme que
dans le cas de la corrélation point-bisériale, 3 une importante exception pres : le
calcul de la valeur de Y. Celle-ci correspond, comme I’indique I’encadré 5.5, a la
hauteur de la courbe normale au point z correspondant 2 une densité de probabi-
lité égale a p. Dans notre exemple, la valeur de p est de 0,6. Dans une distribu-
tion normale centrée réduite, une telle densité de probabilité correspond a un score
z = 0,25. En effet, selon la distribution des probabilités de la loi normale, il y a
six chances sur 10 d’obtenir un score égal ou supérieur a 0,25 écart type au-dessus
de la moyenne. Cette probabilité nous est fournie par une table des valeurs de la
loi normale (voir Table 1, Annexe 2). Cette méme table nous fournit également la

valeur de la hauteur de la courbe normale au point z = 0,25. Pour cette valeur de
z, Y = 0,3867.

Dans notre exemple, une corrélation de 0,93 signifie que I'item i permet de
bien discriminer les sujets forts des sujets faibles. Il s’agit la d’un item a conserver si
notre intention est de discriminer entre les personnes.

Lord et Novick (1968) ont démontré que la corrélation bisériale obtenue est de
20 % supérieure au coeflicient de corrélation point-bisériale. L’équation (5.6) permet
de transformer une corrélation point-bisériale en corrélation bisériale.

Jp
T = }I,q L ovis (5.6)
Dans le cas des exemples des encadrés 3 et 4, nous pouvons constater en effet que la
relation exprimée par 1’équation (5.6) nous permet de retrouver la corrélation bisé-
riale a partir de la corrélation point-bisériale. En eftet, en substituant les valeurs dans
I’équation (5.6), nous retrouvons :

Jra 0240

Lo = Yo = ———— % 0,73 = 0,93
Y 0,387
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ENCADRE 5.5 CORRELATION BISERIALE : CALCUL DE LA VALEUR DE Y

0,387 rassssuai gl Yy \

p = 0,60

v

0,25 £

Dans le cas de valeurs extrémes de p ou g, Magnusson (1967) a démentré que la
corrélation biséiiale pouvait étre jusqu’a quatre fois supérieure a la corrélation point-
bisériale. Ceci est di au fait que la faible variance des items affecte grandement la
valeur maximum que peut prendre la corrélation point-bisériale, qui est un équivalent
algébrique du » de Pearson. Il est donc primordial, lorsque 1’on utilise un logiciel
quelconque de calcul des indices de discrimination, de savoir quel type de corrélation
est employ€ pour calculer la corrélation item-total. Enfin, en comparant les résultats
publiés sur les analyses d’items de tests commerciaux, il faut également tenir compte
du fait que des indices de discrimination rapportés en corrélations bisériales seront
toujours plus élevés que les corrélations point-bisériales, particulieérement clans le cas
de valeurs extrémes de p ou g.

L’encadré 5.6 fournit un exemple de calcul de la corrélation par rangs de
Spearman. Kendall (1938) a €galement proposé une formule de calcul de la corré-
lation par rangs, mais celle-ci fournit des résultats numériquement tres différents de
ceux de Pearson, ce qui les rend difficilement comparables. La formule de Spearman
requiert que les résultats soient d’abord transformés en rangs et qu’un écart entre
les rangs occupés par la méme personne sur les deux variables soit calculé. Si une
personne est la premiére sur I’'une des deux variables, elle devrait étre la premiere sur
I’autre variable si celles-ci sont effectivement en corrélation.

Dans I’exemple de I’encadré 5.6, la variable X représente le résultat d’un éléeve
a une question a réponse €laborée corrigée sur 10 points et la variable Y représente le
résultat & une question corrigée sur 20 points. Une forte corrélation entre ces deux ques-
tions indiquerait que le correcteur a fait preuve d’une certaine cohérence dans la correc-
tion et/ou que les deux questions mesurent une caractéristique relativement homogene.

Selon Hotelling et Pabst (1936), la corrélation de Spearman possede une effi-
cacité relative de 91 % par rapport a la corrélation  de Pearson. Ceci signifie qu'une
corrélation par rangs estime la corrélation entre deux variables mesurées sur un échan-
tillon de 100 sujets avec la méme précision qu’une corrélation de Pearson portant
sur 91 sujets lorsque les conditions pour le calcul d’une corrélation de Pearson sont
respectées. L’avantage particulier de la corrélation de Spearman est de permettre une
bonne estimation de la corrélation lorsque les postulats de base de la corrélation de
Pearson ne tiennent pas, comme c’est le cas lors d’une distribution de rangs. Elle est
donc recommandée chaque fois que 1’une des deux variables ne se distribue pas nor-
malement ou encore ne rencontre pas les conditions d’une échelle a intervalles égaux.
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ENCADRE 5.6 CORRELATION PAR RANGS DE SPEARMAN

Données
X—rang Y- rang D
554 1554 0
1 =1 6 -1 0
3 -3 12 52 1
252 1353 -1
755 1955 0
1
. 0’ =2
Equation
62, 0;
r, =1 - SR
Calcul 6 x 2
=1 - —"% -090
125 -5

Les coefficients de corrélation par rangs sont particulierement utiles lorsque
I’on veut s’assurer du degré de concordance entre juges. Deux juges qui n’ordonne-
raient pas les sujets de la méme maniére lors d’une compétition ne contribueraient
pas a départager un vainqueur. La corrélation de Spearman est tout a fait indiquée
lorsque I’on cherche a déterminer le degré de concordance entre juges pris deux a
deux. Lorsque l'on veut évaluer le degré global de concordance entre plus de deux
juges, le W de Kendall (Siegel et Castellan, 1988) — une autre mesure de corrélation
par rangs — permet d’estimer au moyen d’une seule valeur a quel point chaque juge
differe du rang moyen octroyé par I’ensemble des juges (voir chapitre 4 section 2 sur
la validité).

2.3 LE CHOIX DU BON INDICATEUR DE DISCRIMINATION

Il existe donc une grande variété d’indicateurs corrélationnels s’ajoutant a I’indice de
discrimination D pour déterminer si un item permet de différencier les sujets obte-
nant un score total élevé de ceux obtenant un score faible. Plusieurs recherches ont
démontré une forte corrélation entre ces indicateurs (Englehart, 1965 ; Beuchert et
Mendoza, 1979 ; Findley, 1956 ; Oosterhof, 1976). Les plus importantes différences
se produisent pour les items dont les coefficients de difficulté comportent une valeur
extréme (pres de O ou de 1).

Crocker et Algina (1986, p. 319) ont formulé cinq recommandations pour faci-
liter le choix des indices de discrimination disponibles pour items dichotomiques :

1. Lorsque les items sont de difficulté modérée, I’ensemble des méthodes se
valent. Les méthodes corrélationnelles ont cependant 1’avantage de permettre
un test de signification statistique. Un tel test n’existe pas pour I’indice D.

2. Lorsque I’objectif est de choisir parmi des items se situant a chaque extré-
mité du spectre des niveaux de difficulté, la corrélation bisériale devrait étre
employée.
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3. Si I'on suspecte que les futurs échantillons de sujets auxquels sera administré
le test seront d’habiletés fort différentes des sujets sur lesquels le test a €té€ mis
a I’essai, il est préférable d’utiliser la corrélation bisériale.

4. Si I’on s’attend a ce que le test soit utilis€ avec des sujets de méme niveau
d’habileté, la corrélation point-bisériale semble la mieux indiquée.

5. Lorsque I’item et la variable critére sont cotés de maniere dichotomique (c’est
le cas lorsque le score total est transformé en « maitrise/non maitrise »), le
coefficient tétrachorique devrait étre employé surtout si item et critére pren-
nent des valeurs extrémes. Toutefois, il est tres difficile de calculer cette valeur
et plusieurs s’accommoderont du coefficient phi ().

3. Rapport entre difficulté et discrimination
de l'item

Peu importe le type d’indicateur de discrimination employé, lorsque I'item est trop
facile ou trop difficile, I’estimation de sa contribution a la différenciation des résultats
au niveau du score total devient risquée. Tant I'indice D que les indices corrélation-
nels sont, en effet, influencés par la difficulté de I’item.

Parfois, les constructeurs de tests sont placés face a un dilemme. D’une part, ils
veulent obtenir un score total qui leur permette de différencier les répondants, D autre
part, ils ne veulent pas renoncer a poser des questions faciles ou difficiles, car elles
permettent de discriminer ceux qui se situent aux extrémités de la distribution de 1’apti-
tude mesurée. Nous avons vu dans la section 1.1 que les items difficiles, méme s’ils ne
permettent pas de discriminer adéquatement parmi tous les répondants, favorisent une
meilleure discrimination parmi les plus forts. De méme, les items faciles nous permet-
tent de bien discriminer parmi ceux qui ont obtenu les résultats les plus faibles.

Qu’en est-il lorsque nous souhaitons discriminer aussi bien parmi les €leves
forts que parmi les €léves faibles. comme c’est souvent le cas en éducation lors de
I"évaluation sommative ou en psychométrie avec les tests d’aptitude ? Dans de tels
cas, les items faciles ou difficiles jouent un rdle plus complexe et c’est au concepteur
de s’interroger sur ce role en fonction des objectifs d’évaluation. L’analyse d’items
peut I'aider a se poser les questions pcrtinentes quant au role jou€ par chaque item
ainsi que sur les moyens appropriés pour améliorer la qualité de I’instrument de
mesure.

3.1 LE CHOIX DU « BON » ITEM

Un «bon » item nous permet d’atteindre notre objectif d’évaluation. Cet objectif
sera atteint en choisissant des items de difficulté et de discrimination adéquates. La
figure 5.4 illustre comment la sélection des meilleurs items peut s’eflectuer en fonc-
tion de leur difficulté et de leur discrimination (indice D).

L’abscisse de la figure 5.4 représente le coefficient de difficulté de I'item : il
ne peut prendre que des valeurs positives de 0 a 1. L’ordonnée permet de situer les
items en fonction de leur indice de discrimination D : il peut prendre des valeurs de
~ 1 a+ 1. Etant donné la relation entre D et p. certaines combinaisons de valeurs sont
impossibles : un item trop facile ou trop difficile ne peut avoir une valeur de discri-
mination élevée. C’est ce qu’indiquent les barres obliques en tirets. Elles délimitent
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les régions du plan cartésien ou les couples de valeurs p et D ne peuvent se produire.
Enfin, une série de droites horizontales indiquent les seuils critiques de D suggérés
par Ebel (1965).

Une fois que nous prenons en considération I’ensemble de ces facteurs, il est
possible de mieux interpréter la signification des valeurs de p et de D pour chaque item.
La figure 5.4 présente 10 combinaisons différentes de difficulté et de discrimination
d’items. Voici quelques interprétations possibles de chacune de ces 10 situations :

I. L’item | devrait étre retenu. Il représente I'item idéal pour différencier les
sujets : difficulté moyenne et discrimination ¢levée.

2. L’item 2 mérite aussi d’étre retenu. C’est un item légerement difficile, mais qui
discrimine assez bien. Il se situe au-dessus du seuil recommandé par Ebel ou
une révision serait nécessaire.

3. L’item 3 se situe dans la zone de révision. Il discrimine peu, mais il faut tenir
compte que c’est également un item tres difficile. En fait, sa valeur de dis-
crimination se situe trés prés du maximum possible a ce niveau de difficulté.
Faut-il alors vraiment réviser cet item ? Non, car cet item nous permet de dis-
criminer au maximum de ce a quoi ’on peut s’attendre a ce niveau.

4. L’item 4 mérite une attention particuliere. Il se situe dans la zone de révision
et de plus il est treés en deca du maximum qu’il peut atteindre.

5. L’item 5 présente un cas similaire a I’item 4. Item de difficulté moyenne, il n’a
qu’une faible discrimination. S’il s’agit d’un item a choix de réponses, il serait
intéressant de revoir la distribution des choix de réponses de chaque leurre, ainsi
que de calculer un coefficient de discrimination par leurre (voir section 2.1).

Groupefort / ', Groupe faible
(27% supérieur) ! 1(27% inférieur)
0,9 | l.' \\
1 1
] Il ‘\
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Figure 5.4 ~ Rapports entre discrimination et difficulté de I'item
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6. Si I’on ne se fiait qu’a la discrimination, I’item 6 devrait étre rejeté immédia-
tement. C’est un item qui ne peut discriminer car il est réussi par la presque
totalité des répondants (90 % et plus). Ce n’est pas I’item qu’il faut revoir,
mais plutdt I’opportunité de I’inclure. Si ’on souhaite mesurer des prérequis
jugés essentiels ou I’atteinte d’objectifs minima, alors cet item mérite d’étre
conservé. Il nous faut accepter cependant qu’un tel item ne nous permettra pas
de différencier tous les examinés, mais qu’il pourra nous étre fort utile pour
identifier les plus faibles.

7. L’item 7 ne sert a rien. 1l ne discrimine pas du tout parmi les examinés bien
qu’il s’agisse d’un item de difficulté moyenne. On ne peut donc imputer sa
faible discrimination au fait qu’il soit trop facile ou trop ditficile. Il devrait
étre éliminé car, avec ou sans cet item, les résultats ne sont guere différents.

8. L’item 8 mérite également d’étre retiré du test. C’est un cas similaire a I’'item 7
avec un inconvénient en plus : s’il est conservé, il diminuera les dift€rences
entre les examinés, car il discrimine de maniére négative. Cet item envoie donc
un message contradictoire par rapport au message envoy€ par 1’ensemble des
items du test.

9. Litem 9 est un cas particulier de discrimination négative. C’est un item trés
difficile qui est mieux réussi par ceux qui ont les moins bons résultats au test.
Il peut s’agir de quelques individus qui ont répondu au hasard.

10. L’item 10 est un cas grave de discrimination négative. De difticulté moyenne,
il est, comme I’item 9, réussi par un plus grand nombre de membres du
groupe « faible ». A la différence de I’item 9, il n'est pas possible d’attribuer
un tel résultat a une réussite au hasard, car il ne s’agit pas ici de quelques
patrons de réponses aberrants. Ce genre d’item suggére plutot une erreur dans
la grille de correction ou encore un probléme dans I’apprentissage antérieur
des examinés.

La figure 5.4 nous permet d’articuler les indices de difficulté et de discrimina-
tion dans I’analyse des items a un test. Quoique I’exemple fourni vaille pour I’indice
de discrimination D. le méme type d’analyse peut étre réalisé avec les indices cor-
rélationnels. Dans ce cas, les valeurs maximales de corrélation changent également
cn fonction de I’indice de discrimination et un test de signification sur les valeurs de
corrélation remplace les seuils pratiques déterminés par Ebel (1965).

3.2 NIVEAU DE SIGNIFICATION DES INDICES CORRELATIONNELS
DE DISCRIMINATION

Lorsqu’un indice corrélationnel de discrimination est faible, il est important de déter-
miner si la corrélation entre I’item et le score total est significativement différente de
0 ou si elle aurait pu étre obtenue au hasard. Lorsque le nombre de sujets est supé-
rieur a 50, Magnusson (1967) a démontré que I’écart type de la distribution des - de
Pearson autour d’une moyenne de O était estimé par I’équation suivante :

1
5, = ——— (5.7)
N -1
ot 5, est I’écart type de la distribution de r et N le nombre de sujets avant servi au
calcul de la corrélation.
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De I’équation (5.7) on peut retenir que plus I’échantillon est petit, plus grande
devra éwre la corrélation entre deux variables avant qu’elle ne puisse €lre considérée
comme significativement diftérente de 0. Par voie de conséquence, plus le nombre de
répondants a un test est petit, plus I'indice de discrimination devra étre grand avant que
’on considere qu’un item contribue a différencier les sujets quant a leur score total.

Le méme écart type est utilisé pour déterminer le degré de signification des
corrélations point-bisériale et ¢. Dans le cas de la corrélation bisériale, I’écart type de
la distribution est fourni par la formule développée par Kurtz et Mayo (1979) :

B Jpa/ (N =1)

Sp = . (5.8)
ou Y représente la valeur de I’ordonnée de la courbe normale au point 2 correspondant
a une densité de probabilité pp (voir Encadré 5.5) ; pp est la proportion de répondants
qui ont réussi I’item ; ¢ représente la proportion de ceux qui ont échoué a I’item (/-
p). Enfin, N représente le nombre de répondants ou de couples d’observations.

Dans tous les cas, 1’écart type calculé par les équations (5.7) ou (5.8) sert a
détcrminer un intervalle de confiance de 95 % ou 99 % autour de la moyenne 0. Si la
valeur de corrélation calculée se situe a I’intérieur de cel intervalle, c’est qu’elle n’est
pas significativement différente de O au seuil choisi de signification (0,05 ou 0,01).

La figure 5.5 fournit un exemple d’un test de signification d’une valeur de
corrélation. Supposons que nous soyons intéressés a déterminer a partir de quelles
valeurs une corrélation calculée sur un échantillon de 82 personnes est significative-
ment différente de 0. Nous devons d’abord estimer la valeur de dispersion des corré-
lations autour de » = 0 selon 1’équation (5.9) :

1 1
§ = —m—=—=0,11 (5.9
To82-1 9 )

Les valeurs comprises entre + /,96s, délerminent un intervalle de confiance a I'inté-
rieur duquel se situent 95 % des valeurs de corrélations qui peuvent se produire au
hasard entre 82 couples de données pour lesquels il n'y a pas de corrélation. Si la

Pr) |

1,965/

Moyenne r = 0

Intervalle de confiance de 95%

Figure 5.5 == Intervalle de confiance & 95 % d’une valeur de corrélation
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valeur observée de corrélation excede les limites de cet intervalle, alors nous pou-
vons la considérer comme significativement différente de O avec un risque d’erreur de
type | de 0,05. Dans le cas qui nous intéresse, cet intervalle est compris entre = 0,22.
Une corrélation de 0,34 serait donc considérée comme significativement diftérente

de 0.

3.3 CALCULS PRATIQUES DES INDICES DE DIFFICULTE
ET DE DISCRIMINATION

Lors de I'analyse des items d’examens de rendement scolaire, il n’est pas toujours
nécessaire d’employer tout 1’arsenal des outils statistiques a notre disposition. De
plus, il n’est pas toujours possible, ni simple, d’avoir recours a un programme d’ordi-
nateur. Enfin, I’analyse des items nécessite que les données de chaque individu soient
entrées pour chaque item, ce qui peut représenter une tache considérable en soi.

Pour I’avenir prévisible, il y a de bonnes raisons de croire que I’analyse des
résultats 2 un examen se fera encore de facon artisanale. Toutefois, elle peut étre
plus efficace si nous savons exploiter les rapports qui existent entre les principaux
indicateurs statistiques. C’est ainsi que nous avons démontré dans la section 2.1 que
nous pouvions estimer I’indice de difficulté et I’indice de discrimination a partir des
résultats d’environ la moitié des sujets. Ceci constitue un allégement important des
efforts de calcul.

Il est possible d’aller encore plus loin et d’utiliser les propriétés des indices de
discrimination pour estimer |’écart type des résultats et la cohérence interne d’un test.
En effet, plus la discrimination moyenne des items est €levée, plus on peut s’attendre
a une grande dispersion des résultats et a une forte intercorrélation entre les items,
comme nous I’avons démontré au chapitre 3, section I.

Wiersma et Jurs (1990) ont démontré que la somme des indices de discrimina-
tion est environ 2,45 fois plus grande que I’écart type des scores totaux. On peut donc
estimer |’écart type au moyen de I’équation suivante :

D
—Zf (5.10)
2,45

De la méme maniére, Wiersma et Jurs proposent les alternatives suivantes au calcul
des valeurs de KR20 et KR21 :

s

X

KR20 = —— |1 - 62"(’2 5.11)
s
; X(i-X

kro1= 4| 8 (=%) (5.12)

- 2
j-1 (X D)
Dans les deux équations précédentes, j représente le nombre d’items. Pour calculer
I’écart type, nous n’avons besoin que de la somme des indices de discrimination
D. Pour calculer KR20 et KR21, nous avons besoin aussi de la moyenne des scores
totaux X. En utilisant les formules précédentes, nous pouvons donc réaliser une ana-
lyse fort complete des résultats a un examen a partir des résultats de la moitié des
éleves seulement.
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4, Indices de discrimination
pour la mesure critériée

Les indices de discrimination que ’on vient de voir conviennent particuliérement aux
tests qui ont pour objectif de différencier les répondants entre eux. Ce n’est pas I’ ob-
jectif poursuivi par tous les tests. Dans le cadre d’une pédagogie de maitrise ou d’une
évaluation formative, nous ne nous attendons pas a ce que ’instrument de mesure dis-
crimine également entre tous les €léves. Par contre, nous voulons savoir s’il permet de
faire la différence entre ceux qui maiftrisent et ceux qui ne maitrisent pas un ob jectif
au seuil de réussite fixé a I’avance.

Les items les plus utiles en mesure critériée sont ceux qui sont les plus sen-
sibles a I’enseignement. Si I’enseignement a été profitable, le degré de difficulté de
ces items devrait changer considérablement. De plus, lorsque nous devons nous pro-
noncer sur la maitrise d’un objectif, ces items devraient nous permettre de prendre des
décisions appropriées. Enfin, si les items en question proviennent d’'un méme domaine
d’items, les répondants devraient conjointement réussir ou échouer a ces items.

4.1 INDICE DE SENSIBILITE A L'ENSEIGNEMENT

Cox et Vargas (1966) ont proposé I’indice de sensibilité a I’enseignement pour déter-
miner quels items sont les plus affectés par I’enseignement. Cet indice est calculé en
faisant la différence entre la difficulté d’un item avant (p,,) et aprés I'enseignement
([)pl),ﬂ) :

S = Pps =P (5.13)
Plus I’écart S est €levé, plus la mesure porte sur des items permettant de mesurer I’ef-
fet de I’cnseignement. Moins S est élevé, moins I'item est utile car il a porté sur une
question qui élait tout aussi bien réussie avant I’enseignement qu’apres. Un tel item
ne permet pas de discriminer I’effet de I’enseignement.

Si un item est réussi au prétest par 23 % des €leves et qu’il est réussi au post-
test par 82 %, la valeur de sensibilité a I’enseignement S = 0,82 — 0,23 = 0,59. Un
tel résultat peut étre interprété comme indiquant que I’item discrimine bien parmi les
éleves qui ne réussissaient pas I’item avant I’enseignement et les éleves qui le réus-
sissent maintenant.

Une valeur négative de S ou une valeur de O peuvent étre interprétées de cleux
fagons :

l. L’item ne convient pas, car il ne porte pas sur I’enseignement.
2. L’enseignement n’a eu aucun effet sur la réussite des éleves.

4.2 DISCRIMINATION AU SEUIL DE MAITRISE

Brennan (1972) a proposé un indice similaire a celui de Findley (1956) pour le calcul
de la discrimination de I'item au seuil de maitrise. Cet indice B est 1’équivalent de
I'indice D sauf que les groupes forts et faibles sont remplacés par les groupes qui ont
atteint ou non le seuil de maftrise au score total. L’indice B peut étre calculé de la
maniére suivante :

B=p, =P (5.14)
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Tableau 5.5 — Organisation des données pour le calcul du coefficient de Brennan

P a=1 b=8
Item Ty
f‘+ e =12 d=1
Non maitrise Moitrise
a+c b+d
Test

P, représente I'indice de difficulté de I'item pour ceux qui ont atteint le seuil de mai-
trise au test entier et py,, représente I’'indice de difficulté de 1’item pour ceux qui ne
'ont pas atteint. B peut varier de — 1 a + 1. Unindice négatif signifie que I'item ne
discrimine pas dans la méme direction que les autres items au test. Un indice positif
indique quel pourcentage d’éleéves dans le groupe « maitrise » a mieux réussi I’item
que dans le groupe « non-maitrise ».

Le tableau 5.5 présente I’organisation des données pour le calcul du coefficient
B. L’item de ce tableau discrimine bien au seuil de maftrise puisque, par rappoit au
groupe « non-maitrise », il y a 55 % en plus d’éleves du groupe « maitrise » qui le
réussissent. C’est certainement un item adéquat pour différencier au seuil de maitrise.
Ce seuil est déterminé préalablement a I’examen. Un enseignant peut décider qu’un
éleve doit réussir 80 % des items d’un méme domaine pour démontrer qu’il maitrise
un objectif. L’éleve qui obtient 80 % et plus au test sera considéré comme appartenant
au groupe « maitrise », alors que les autres €leves (moins de 80 %) feront partie du
groupe « non-maitrise ». C’est de cette maniere que les sujets du tableau 5.5 ont été
répartis en cleux groupes de maitrise et de non-maitrise : 16 n’ont pas réussi au moins
80 % des items du test (a+c = 16) et 10 éleves (b+d = 10) ont réussi 80 % des items
et plus. Parmi les 10 éléves qui maitrisent 80 % et plus des items du test, 8 sur 10
(b/b+d = 8/10) ont également réussi I’item pour lequel nous calculons le coefficient
de Brennan. Cependant, 4 des 16 €léeves qui n’ont pas maitris€¢ 80 % des items ont
également réussi cet item particulier. Le coefficient de Brennan calcule I’écart entre le
pourcentage de réussite de 1’item pour ceux qui ont atteint le seuil de maitrise au test
entier et le pourcentage de réussite pour ceux qui ne I’ont pas atteint.

b 8
R =0, 5.15
Pu=%5d "8+2° 08 (>.19)
a 4
Py =——""= ——= 0,25 (5.16
"Ta+c 4+12 )
B=p, —pyw =0,8-0,25=0,55 (5.17)

4.3 EQUIVALENCE DES ITEMS APPARTENANT A UN MEME DOMAINE

La préparation d’instruments de mesure critériée nous amene a construire des items
faisant partie d’'un méme domaine. L’analyse des items devrait nous permettre de
vérifier a posteriori si tel est bien le cas. Les répondants devraient conjointement
réussir ou échouer des items appartenant 8 un méme domaine, ce qui devrait se tra-
duire par un manque d’indépendance dans la distribution con jointe de ces deux items.
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Un test du x’ permet de vérifier si la distribution des fréquences conjointes est signifi-
cativement diftérente de celle a laquelle on pourrait s’ attendre si une telle distribution
s’était produite aléatoirement. Le tableau 5.6 présente un exemple de données servant
au calcul du y?entre deux items.

Il y a deux fagons de calculer la valeur du ¥’ au tableau 5.6. La premiére,
plus générale, s’ applique a toutes les situations. Elle nécessite le calcul de fréquences
théoriques FT (inscrites dans les ellipses de chaque cellule du tableau) qui se pro-
duiraient s’il n’y avait aucune association entre les deux items. Plus les fréquences
observées FO (a, b, ¢, d) sont différentes des fréquences théoriques FT, plus il est
permis de croire que les items ne sont pas indépendants entre eux, mais qu’ils sont
associ€s et mesurent le méme domaine.

Le calcul des fréquences théoriques est fort simple. Il s’agit de trouver, pour
chaque cellule du tableau de contingence, la fréquence qui respecte les proportions
des totaux marginaux. Ainsi, si 20 éleves sur 30 ont réussi I’item A et que 18 éleves
sur 30 ont réussi I'item B, alors 20/30 des 18 €léves de I’item B devraient réussir
conjointement les items A et B, soit 12 éleves. Les autres fréquences théoriques se
déduisent par soustraction. Pour trouver les fréquences théoriques de la cellule a,
il suffit de soustraire la fréquence théorique 12 du total marginal de cette rangée :
20 — 12 = 8. La somme des fréquences théoriques pour chaque rangée et chaque
colonne doit correspondre aux totaux marginaux.

Une fois élevée au carré et divisée par la fréquence théorique, la somme des
écarts entre fréquences théoriques et fréquences observées nous donne la valeur du
2 32 . . 2 .
%~ L’équation (5.18) résume le calcul du x~ selon cette méthode.

= 2(FT - FOY)

T (5.18)
Dans le cas de I’exemple du tableau 5.6, la valeur calculée clun % serait :
. (8-6)"  (12-14) (6-4) 4-6)
‘= + + + =2,50 5.19
X=X 12 6 1 o9

Lorsque chaque item ne peut prendre que deux valeurs, 1’équation (5.18) peut étre
remplacée par I’équation (5.20) ot n’interviennent que les fréquences observées :
) N(ad - bey

k= (a+ b)c+d)b +d)a+c) (5.20)

Tableau 5.6 — Association entre deux items A et B

o= b=14
Réussi a+b=20
ltem A
Echoué = = d=10
choué (+d=
Echoué Réussi
ate=12 brd=1g N=30
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Chaque lettre correspond aux cellules du tableau 5.6. En substituant chaque lettre par
la fréquence observée correspondante, on retrouve la méme valeur de x° calculée par
I’équation (5.18). En effet,

. _ 30024 - 84)
T20x10x 12 % 18

Comment interpréter la valeur calculée du x* ? Pour cela, il est nécessaire de consul-
ter une table des probabilités des valeurs du ¥’ pour un degré de liberté (voir Table 1,
Annexe 2). La valeur critique pour oc= 0,05 étant de 3,84, nous savons qu’une valeur
de 2,5 a plus de 5 chances sur 100 de se produire au hasard. Comme la valeur obte-
nue est inférieure a la valeur critique, nous pouvons considérer ces deux items comme
indépendants, donc sans association entre I’un et I'autre. Il serait donc difficile de
considérer ces deux items comme provenant du méme domaine.

=2,50 (5.21)

Lorsque le nombre de catégories de chaque item exceéde deux, I'équation
(5.20) ne permet pas de calculer la valeur du > II faut alors avoir recours a I’équa-
tion (5.18). Le nombre de degrés de liberté est égal a [(c — 1) (r — 1))], ol et ¢
représentent le nombre de catégories de I'item A (rangées) et de I’item B (colonnes).

En regle générale, il est préférable d’employer I’équation (5.18). D’abord,
parce qu’elle permet de découvrir dans quelle(s) cellule(s) les différences entre fré-
quences observées et fréquences théoriques sont les plus grandes. Ensuite, parce que
la valeur du % est biaisée lorsque plus de 20 % des fréquences théoriques sont infé-
rieures & 5 ou encore lorsqu’elles sont inférieures a 1 ou égales a 0.

Il n’est pas toujours nécessaire de calculer un x* pour se faire une opinion 2
propos du degié de concordance entre deux items A et B. Harris et Pearlman (1977)
ont proposé de calculer une proportion d’accord, tel que (b+c)/in. C’est un moyen
simple de calculer quelle proportion d’éléves a fourni le méme résultat aux deux
items. Dans le cas de I’exemple du tableau 5.6, la proportion d’accord est de 20/30,
soit 0,67. Cette proportion signifie que 33 % des €léves ont réussi un item sans avoir
réussi I’autre. Il s’agit d’une proportion suffisamment élevée pour ne pas considérer
les deux items comme provenant du méme domaine.

Harris et Pearlman (1977) ont également proposé un moyen de vérifier si deux
items sont de méme difficulté. En effet, si deux items sont rédigés a partir du méme
objectif d’apprentissage et qu’ils ont fait I’objet en classe d’efforts de préparation com-
parables, ceux-ci devraient étre de difficultés sensiblement identiques. Un test de signifi-
cation sur la diftérence entre la difficulté de deux items devrait nous permettre de décider
si un €cart est suffisamment grand pour considérer les items comme appartenant a deux
domaines différents ou s’il est possible que la différence observée soit purement fortuite.

Pour tester ces possibilités, Harris et Pearlman proposent le test du x> suivant

avec un degré de liberté :
o foodo)) 522
h+c¢ (5.22)
1l est possible d’appliquer la procédure proposée par Harris et Pearlman (1977) a
I'exemple du tableau 5.6. Les items A et B ont respectivement 20/30 et 18/30 comme
indices de difficulté. Une diftérence de 2/30 est-elle suffisante pour considérer que les
deux items ont des degrés de difficulté diftérents ou cet écart peut-il étre attribué¢ aux
effets de I’échantillonnage ? Pour répondre A cette question, calculons la valeur de x>
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selon 1’équation (5.22) en substituant b et ¢ par leurs valeurs respectives. Ceci nous
fournit le résultat suivant :

2 (|14'76J_1)l
14+6

La valeur calculée est intérieure a la valeur critique de 3,84 pour un niveau de signi-
fication o = 0,05. 11 faut donc considérer que les items A et B ne sont pas de degrés
de difficulté significativement diftérents, puisqu’il y a plus de cing chances sur 100
qu’un écart de 2/30 entre les deux items soit dii aux fluctuations d’échantillonnage.

=2,45 (5.23)

Il peut sembler paradoxal que deux items que nous avons déclarés comme
appartenant a des domaines différents possédent des degrés de difficulté équivalents.
En fait, si deux items appartiennent au méme domaine, ils seront nécessairement de
méme degré de difficulté. Par contre, deux items de domaines différents, tels que les
items A et B au tableau 5.6 peuvent étre de degrés de difficulté semblables. Méme en
appartenant a des domaines diff érents, rien n’empéche qu’ils puissent étre réussis par
des proportions égales de sujets. Ce serait le cas, par exemple, d’un item de géogra-
phie et d’un item de frangais réussis par 12 €léves sur 24 (50 %).

En guise de conclusion, soulignons que ce dernier test de Harris et Pearlman
ne nous permet pas de nous prononcer de maniére certaine quant a savoir si deux
items appartiennent au méme domaine. En effet, comme nous venons de le voir, I’ab-
sence de diftérences significatives des degrés de difficulté de deux items constitue une
condition nécessaire, mais non suffisante pour qu’ils appartiennent au méme domaine.

5. Les indices de fidélité et de validité

En plus des indices de difficulté et de discrimination, il existe deux autres indices
fort utiles lors d’une analyse d’items : I'indice de fidélité et |'indice de validité. La
contribution respective de chaque item a la fidé€lité et a la validité des résultats au test
entier peut nous aider a optimiser notre instrument de mesure en ne choisissant que
les items les plus pertinents pour nos objectifs d'évaluation.

Ces indices nous sont donnés par la corrélation item-total de chaque item pon-
dérée par son écart type. La corrélation item-total est calculée soit avec un critére
interne (X = score total au test), soit avec un critere externe (Y = score total au cri-
tere). Dans le premier cas, nous obtenons I'indice de fidélité. Bans le second cas, il
s’agit de I’indice de validité.

L’indice de fidélité est donc tourni par- le produit s,s;,, ol s, est I'écart type de
item et r,, est la corrélation item-total. L’indice de validité se calcule de la méme
maniére par le produit s7;,.. Dans ce dernier cas, 1, représente la corrélation item-critere.

5.1 ANALYSE DES ITEMS A PARTIR DES INDICES DE FIDELITE
ET DE VALIDITE

La figure 5.6 présente la forme que pourrait prendre une analyse d’items visant a
optimiser la validité et la fidélité d’un test a partir de ces indices. En situant chaque
item en fonction de son indice de fidélité et de son indice de validité dans un plan
cartésien, il devient relativement simple de choisir ceux qui contribuent a accroitre
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Figure 5.6 — Sélection des items en fonction des indices de fidélité et de validité

simultanément la fidélité du score total au test et sa validité par rapport au critere
choisi. Les items | a 6 présentent a cet égard six situations caractéristiques :

1.

5.2

L’item | est I’item idéal. [l possede des indices €levés de fidélité et de validité.
C’est certainement le genre d’item que nous souhaiterions conserver.

L’item 2 est un item fidele, mais de validité moyenne. Il contribue a la pré-
cision des résultats au test, mais peu a leur pertinence par rapport au critére.
L’item 3 est un item sans validité. Si la fidélité du test était notre seul souci, on
pourrait opter pour le conserver. Mais a quoi sert-il de conserver un item qui
n’est pas valide ? Ce n’est pas I’item a privilégier si nous cherchons a accroitre
la validité des résultats au test.

L'item 4 est un item ayant une meilleure relation avec le critére qu'avec le
score total au test. C’est donc un item qui mesure une caractéristique impor-
tante dans I’estimation du critére qui n’est pas mesurée par le test actuel. Il
faudrait considérer si un nouveau test constitué de ce genre d’items ne don-
nerait pas lieu a des résultats plus valides que le test actuel. L’autre solution
serait de créer deux sous-tests, chacun mesurant des caractéristiques diffé-
rentes et complémentaires du critere.

L’item 5 est un item semblable a I’item 4, sauf qu’il est un peu moins valide.
L’item 6 est le prototype des items qui ne sont d’aucune utilité, que ce soit sur
le plan de la validité des résultats ou de leur fidélité. Tous les items de la zone
grise devraient étre rejetés ou révisé€s en profondeur. En effet, ils constituent
une perte de temps puisqu’ils contribuent trés peu a la précision et a la perti-
nence des résultats au test.

OPTIMISATION D’UN TEST

En préparant un nouveau test, il est préférable de rédiger un plus grand nombre
d’items que ce que nous prévoyons utiliser. Ceci permettra d’élaborer un meilleur test
en ne choisissant que les items qui auront les caractéristiques souhaitées : c’est ce que
nous appelons optimisatien des caractéristiques d’un test.
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A cet égard, les indices de fidélité et de validité possedent des propriétés
intéressantes qu’il nous est possible d’exploiter lors d’une étude d’optimisation. Par
exemple, on peut démontrer que la variance des scores totaux 2 un test est égale a la
somme des indices de fidélité.

sy = ( s‘r;j) (5.24)
Le concepteur d’un test peut donc choisir d’additionner les indices de fidélité des
items jusqu’a ce qu’il obtienne la variance des résultats souhaitée. Il débutera par
les items dont les indices de fid€lité sont les plus élevés jusqu’a ce qu’il ait atteint la
variance souhaitée avec le minimum d’items nécessaires.

Le méme exercice peut étre répété en ce qui concerne la fidélité de cohérence
interne. En effet, on peut démontrer que le coefficient o peut également s’exprimer en
fonction des indices de fidélité. L'équation (5.25) exprime cette relation de la maniére
suivante :

o=— 1- ZS'I 2 (5.25)
g=1 ( ,s".';_\.)

Au dénominateur de I’équation (5.25), on reconnait I’expression de la variance totale
du test exprimée en fonction de la somme des indices de fidélité des items (voir équa-
tion 5.24). Au numérateur, on retrouve la somme des variances des items. Cette équa-
tion permet donc d’estimer la fidélit¢ qu’aurait le score a un test calculé au moyen
des j items sélectionnés.

La méme procédure peut également servir a calculer la validité a partir des j
meilleurs items. Dans ce cas, la validité du nouveau score total formé de la somme
de j items sélectionnés est donnée par le rapport de la somme des indices de validité
i la somme des indices de {id€lité pour les j items :

Z.s'i.r;,.

ry = S— (5.26)

E-V;’I.\-

Il ne faut pas oublier que ces procédures d’optimisation ne sont qu’approximatives
car elles sont basées sur les corrélations item-total et item-critére calculées sur ’en-
semble des items. Si, suite a I’élimination de certains items, ces corrélations devaient
étre fort différentes de ce qu’elles étaient initialement, les valeurs de variance, fidé-
lité et validité calculées par les €quations (5.24 a 5.26) pourraient étre différentes de
celles que I'on aurait obtenues en refaisant les calculs a partir des nouveaux scores

lotaux. Pour en savoir plus sur le développement de ces équations, on peut consulter
Gulliksen (1950) et Lord et Novick (1968).

6. Exemple d’analyse d’items a l'aide
de IBM SPSS Statistics

Il existe plusieurs logiciels dédi€s a 1'analyse d’items basée sur la théorie classique
des scores. Certains logiciels plus généraux offrent également la possibilité de réali-
ser une telle analyse. C’est le cas. par exemple, du logiciel d’analyse statistique /BM
SPSS Statistics version 19 qui comprend un module appelé Analyse de la fiabilité.
Bien que moins complet que d’autres logiciels. ce programme a I’avantage d’étre
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aisément accessible et facile a mettre en ceuvre. Pour cette raison, nous avons choisi
d’illustrer une analyse d’items a I’aide de ce programme.

Nous avons utilisé comme données d’analyse, les résultats a douze items aux-
quels ont répondu 232 adultes des deux sexes et de différents niveaux éducatifs. Tous
ces items sont dichotomiques et ont été cotés 1 ou 0. Dans les tableaux suivants, nous
présentons les principaux résultats obtenus a partir de ces données avec le module
Analyse de la fiabilité. Ces résultats n’incluent pas tous ceux produits par le pro-
gramme. Nous nous sommes limités aux analyses les plus utiles détaillées dans ce
chapitre et dans les chapitres précédents.

Le tableau 5.7 présente la moyenne et la variance des scores des 232 sujets a
chacun des 12 items de I’échelle. La derniere ligne du tableau donne quant a elle la
moyenne et la variance du score total a ’échelle. On y trouve également la valeur de
I’alpha de Cronbach (ch.3, §3.3). Comme les items sont cotés 1 ou 0, la moyenne du
score a un item correspond a I’indice de difficulté de cet item. Nous pouvons consta-
ter qu’a une seule exception pres, tous les items ont un indice de difficulté supérieur
a 0,5. Leur degré de difficulté s’étend de moyen a facile. Un item apparait méme tres
facile puisque son indice p est de 0,9698. Le score moyen a I’ensemble de I’échelle
est d’ailleurs assez €levé (8,2414 pour un maximum de 12). Quant a la valeur de
I’alpha, elle est satisfaisante compte tenu de la longueur relativement réduite de cette
échelle. Elle indique un degré élevé de covariance entre les items.

Ces items ont €té mis a I’essai dans le cadre de la mise au point de la version
francaise de la WAIS-III. Nous remercions les ECPA (Paris) de nous autoriser a uti-
liser ces données.

Tableau 5.7 — Statistiques descriptives des items et de I'échelle

N° item moyenne Ecart Type
1 0,8578 0,3501
2 0,6336 0,4829
3 0,9698 01714
4 0,6681 0,4719
5 0,7759 0,4179
6 0,5474 0,4988
7 0,7284 0,4457
8 0,6767 0,4687
9 0,8060 0,3963
10 0,4655 0,4999
1 0,5733 0,4957
12 0,5388 0,4996
Echelle : moyenne = 8,2413
variance = 10,4004 alpha = 0,8442
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Tableau 5.8 — Caractéristiques de I'échelle si I'on supprime un item

Valeur statistique si l'item était supprimé
N° moyenne variance m"ék;'::’:l Ttem/ alpha
] 7,3836 9,2245 0,4954 0,8342
2 7,6078 8,8888 0,4440 0,8378
3 71,2716 10,2852 0,0780 08516
4 715733 8,5747 0,5800 0,8269
5 7,4655 8,7521 0,5960 0,8264
6 7,6940 8,6635 0,5067 0,8330
I 17,5129 8,4674 0,6686 0,8203
8 7,5647 9,1906 0,3484 0,8448
9 74353 8,6798 0,6697 0,8219
0 | 71,7759 8,8413 0,4404 0,8385
1 7,6681 8,5517 0,5529 0,8291
12 71,1026 8,2358 0,6678 0,8192

Les données présentées dans le tableau 5.8 apportent des informations com-
plémentaires tres utiles pour pouvoir repérer les items problématiques qui nécessitent
d’étre soit écartés, soit révisés (ch.5, §2.2). A la lecture de la colonne 2 I’extréme
droite du tableau, on peut constater que la valeur de I’alpha diminue lorsque 1’on
retire un des items de 1'échelle, sauf dans deux cas ol cette valeur augmente. Le
retrait de I'item 8 n’entraine qu’une infime €lévation de la valeur de l’alpha. Par
contre, cette valeur augmente nettement lorsque 1’on élimine I’'item 3. L’augmentation
de I'alpha indique que I’item en question ne présente qu'une faible covariance avec
les autres items. Ce phénomene peut étre di au fait que I’item incriminé mesure une
caractéristique distincte de celle des autres items. Dans le cas présent, il découle plu-
tot de la réduction de I’étendue des scores. L’item 3 est en effet un item trées facile,
réussi par la quasi totalité des sujets. Ses possibilités de covarier avec les autres items
sont des lors réduites. On constate d’ailleurs que I’élimination de cet item affecte peu
la variance du score total, alors que le retrait des autres items entraine une forte chute
de cette variance. De méme, la corrélation entre I’item 3 et le score total est proche
de zéro du seul fait de la réduction de I’étendue des scores.

Faut-il écarter cet item de la version définitive de I’échelle ? Dans le cas présent,
la réponse doit étre nuancée. Au regard des seules valeurs statistiques, cet item devrait
sans doute étre €liminé. Toutefois, ces valeurs sont la conséquence directe de la tres
grande facilité de I'item et de la réduction de I’étendue des scores qui en découle. Sur
la base des informations disponibles, nous ne pouvons affirmer que cet item mesure une
caractéristique différente de celle mesurée par les autres items. Un tel item ne devrait pas
étre rejeté du seul fait de sa grande facilité car cette derniere caractéristique peut parfois
étre souhaitable. Ainsi, un item trés facile présenté en début de test permet de mettre a
I’aise les répondants et évite de les faire démarrer par un échec. Il peut également étre
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Tableau 5.9 — Résultats de la méthode de bissection

N moyenne variance écart type alpha
Partie 1 4,4526 2,3181 1,5225 0,6662
Partie 2 6 37888 36738 19167 0,7687
fToiul 12 8,2414 10,4004 3,2250 0,8442
Corrélation entre parties 1 et 2 = 0,7553
Corrélation aprés correction de Spearman-Brown = 0,8606

utile pour discriminer ceux qui sont de urés faible niveau. Par conséquent, I’élimination
d’un item ne doit pas se faire de maniere automatique, mais sur la base d’une apprécia-
tion de I’ensemble des exigences auxquelles doit satisfaire le test dont il fait partie.

Les résultats que nous venons d’analyser sont produits par la procédure par
défaut proposée par IBM SPSS Statistics. Des procédures alternatives d’analyse d’items
sont possibles. Ainsi, I’option split-half calcule un coefficient de fidélité selon la méthode
de bissection (ch.3, §3.2). A titre d’exemple, nous avons analysé les mémes données
avec cette procédure. Les résultats sont présentés dans le tableau 5.9. La « partie | » est
constituée des six premiers items du test et la « partie 2 » des six items suivants. On peut
constater que ces deux parties ne sont pas équivalentes. La premicre est a I’évidence plus
facile que la seconde. De plus, sa variance et son coefficient alpha sont sensiblement plus
faibles. Le coefficient de (idélité obtenu en calculant la corrélation entre les deux parties
se révele nettement inférieur au coefficient alpha calculé pour cette méme €chelle. Cette
différence entre les deux coefficients de fidélité est, en partie, due au fait qu’avec la
méthode de bissection, le coefficient est calculé sur la base des résultats a un test de six
items, alors que le coefficient alphaest calculé sur une base de 12 items. Lorsque le coef-
ficient de fidélité obtenu par la méthode de bissection est corrigé a 'aide de la formule
de Spearman-Brown (chapitre 3, formule 3.33), la valeur de ce coefficient dépasse celle
de I’alpha. Malgré tout, le coefficient alpha devrait étre préféré au coefficient calculé par
la méthode de bissection car cette demiere est dépendante de la maniere dont I’échelle
est divisée en deux parties. Dans notre exemple. une autre répartition des items dans les
deux parties pourrait produire un coefficient de fidélité différent.

7. Le fonctionnement différentiel des items

Lors de la construction d’un test, une attention particuliere doit étre portée a la validité
différentielle du contenu de ce test pour les diff érents sous-groupes qui composent la
population a laquelle il est destiné. Cette validité de contenu peut étre évaluée de
deux manieres. La premiére s’appuie sur I’évaluation de chaque item par un groupe
d’experts. La seconde est mathématique et utilise des techniques statistiques appli-
quées aux données recueillies pour les items étudiés.

Différentes recherches (Hambleton & Jones, 1994) ont montré que les
méthodes statistiques d’analyse de contenu sont les plus objectives et les plus effi-
caces pour repérer les items biaisés au sein d’un test. Dans ce type d’analyse, « un
item est considéré conune non biaisé lorsque la probabilité de réussir cet item est
la méme pour tous les sujets de la population possédant la méine aptitude, indépen-
damment de leur sous-groupe d’appartenance » (Osterlind, 1989, p. 11). Ainsi, il est
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erroné de croire qu’un item est biaisé uniquement parce qu’il existe une différence de
performance entre deux groupes. Pour qu’il y ait biais, il est nécessaire que les sujets
des deux groupes se situent au méme niveau d’aptitude. Vu le caractére général de
la notion de biais et les problemes d’interprétation qui en résultent, certains auteurs
(p-ex. Holland & Thayer, 1988, p. 129) ont proposé plutdt I’expression « fonction-
nement différentiel de item » (« differential item functioning », en abrégé DIF). A
présent, I'usage de ce dernier terme a largement supplanté celui de biais dans la
littérature consacrée a 1’analyse des items. Nous I'utiliserons donc dans la suite de
cette section.

Les méthodes statistiques permettant d’analyser le fonctionnement diff érentiel
des items (FDI) peuvent étre regroupées en deux grandes catégories (Scheuneman &
Bleinstein, 1989) : (1) les méthodes basées sur les résultats observés aux items et sur
le score au test et qui se réferent au modele classique de la mesure ; (2) les méthodes
basées sur les aptitudes « vraies » et qui se réferent aux modeles de la réponse a
I’item (voir chapitre 7).

Du fait de leur simplicité théorique et de leur facilité pratique, les méthodes
appartenant au prenier groupe ont €té les premiéres développées et appliquées. Parmi
celles-ci, une méthode a connu un succes particulier : la méthode du graphique Delta
(« delta-plot method ») développée par Angoff (Osterlind, 1989 ; Scheuneman &
Bleinstein, 1989). Cette méthode consiste, pour chaque groupe, a calculer I’indice
de difficulté de chaque item (sa valeur p). Les valeurs p sont ensuite converties en
valeurs A dont la moyenne est égale a 13 et I'écart type a 4. Cette transformation
permet de placer les valeurs p des deux groupes sur une méme échelle. La distribu-
tion bivariée de la difficulté des items ainsi transformés est alors représentée sur un
graphique (Figure 5.7). Sur I’abscisse, on reporte la valeur A de chaque item dans le
premier groupe et, sur I’ordonnée, on reporte la valeur A des mémes items dans le
second groupe. Si chaque item présente une méme difficulté dans les deux groupes, la

Valeurs A
pour te groupe B
17 4 v e ’
13l « moafn e
94 o @w
9 13 17

Valeurs A pour le groupe A

Figure 5.7 — Exemple de distribution bivariée de la difficulté des items (valeurs A)
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relation entre les valeurs A de ces deux groupes prend la forme d’une droite. Mais, le
plus souvent, cette relation a la forme d’un nuage de points. Les items présentant un
fonctionnement différentiel sont ceux qui s’écartent le plus de la droite de régression
qui peut étre tracée au sein du nuage de points.

La méthode du graphique Delta a été vivement critiquée (Cole & Moss, 1989,
p. 209) car elle postule que les sujets des deux groupes possedent le méme niveau
d’aptitude. Or, le plus souvent, ce n’est pas le cas. Comme la méthode du graphique
Delta ne prend pas en compte les propriétés de discrimination des items, cela conduit
A considérer erronément certains items comme fonctionnant de maniere différentielle.
Pour éviter ce type de probleme, il est nécessaire d’utiliser des méthodes condition-
nelles, c’est-a-dire des méthodes qui comparent la difficulté des items uniquement
entre sujets de méme niveau d’aptitude. Certaines de ces méthodes, comme celle
de Mantel-Haenszel présentée ci-dessous, se réferent a la théorie classique des tests.
D’autres s’appuient sur les modeles de réponse a I'item (MRI). Nous parlerons plus
en détail de ces dernieres dans le chapitre 6, consacré aux MRI.

La méthode de Mantel-Haenszel a été largement adoptée par les psychométri-
ciens car elle a I’avantage d’étre simple 2 utiliser et de permettre un bon repérage des
items problématiques a partir d’échantillons de taille moyenne (N = 200 par groupe).
Par ailleurs, elle comprend un test de signification ainsi qu’un indice permettant d’ap-
précier I’importance du fonctionnement différentiel.

Cette méthode a été développée il y a plus de 30 ans dans le domaine médi-
cal par Mantel et Haenszel. Mais elle n’a été utilisée que récenument en psychomé-
trie sous I’impuision de Holland et Thayer (1988) qui ont démontré son intérét pour
I’analyse du fonctionnement différentiel des items.

La méthode de Mantel-Haenszel consiste a comparer la chance de réussir un
item pour les membres de deux groupes apres que les individus eurent €té pairés sur
base d’une aptitude déterminée. Le groupe dont on veut étudier les résultats aux items
est habituellement appelé€ le groupe focal (F). Le groupe dont les performances sont
prises comme base de comparaison est appelé le groupe de référence (R). La pre-
miere étape de I’analyse consiste a déterminer le niveau d’aptitude de chaque individu
au sein des deux groupes. L’aptitude en question est celle mesurée par le test dont
on étudie les items. Elle peut étre évaluée a 1’aide d’un critére externe comme, par
exemple, le résultat  un autre test. Mais, le plus souvent, le score total au test étudié
est pris comme critére interne de classement des individus. Une fois les sujets rangés
en catégories d’aptitude, il est alors possible d’apparier celles-ci entre le groupe focal
el le groupe de référence.

Pour chaque catégorie, une table de contingence 2 x 2 peut alors €tre construite.
Cette table compare la fréquence de réussite et d’échec d’un item dans le groupe
focal et dans le groupe de référence. Pour chaque item du test, il y a autant de tables
de contingence 2 x 2 que de catégories d’aptitude. Le tableau 5.10 (d’apres Holland
& Thayer, 1988, p. 130) illustre la forme générale de chaque table de contingence.
Dans ce tableau, T, représente le nombre total de sujets d’un niveau d’aptitude donné,
nR; représente le nombre de sujets du groupe R et A, représente le nombre dc sujets
du groupe R qui ont réussi I'item. Les autres entrées du tableau se définissent de
maniere similaire.

L’hypothese selon laquelle un item ne présente pas de fonctionnement diffé-
rentiel correspond a I’hypothése nulle. Dans ce cas, pour tous les niveauxj d’aptitude,
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Tableau 5.10 — Table de contingence pour la ™ catégorie pairée
de sujets des groupes R

Résultot a I'item
1 0 Total
R A 8; R,
Groupes
f ( 0 ",
Total m, my T

le groupe focal et le groupe de référence ont des performances identiques a I’item en
question. Cette hypothése peut étre testée au moyen du test x® de Mantel-Haenszel
(X -4). Sous I’hypothese nulle, Xy« se distribue approximativement comme x’ avec

un degré de liberté. (|ZA _ 2E(A.)| _ 0,5)!
b / i
Xow = 3 (5.27)
> s'A)
Dans cette équation,
”R']”l
E(A)) = ———" = valeur attendue de A, (5.28)
J
s*(A)) = variance de A, (5.29

Outre un test de signification, la procédure proposée par Mantel et Haenszel inclut
une estimation du rapport des résultats entre les deux groupes. Cette estimation est

donnée par I’équation suivante :
AD, 2 BC,
T, 7

(5.30)

o= z
La valeur de o peut varier de 0 a oo. Une valeur égale a 1 signifie qu’il n’y a pas
de fonctionnement diflérentiel. Vu sa distribution asymétrique, ce coefficient est peu
aisé a interpréter. Pour cette raison, on préfére utiliser le logarithme de o qui permet
d’obtenir un index, appelé Delta (A), qui se distribue symétriquement autour de 0 qui
est la valeur nulle :
A =2,35In(ct) (5.31)
La valeur absolue de A représente la différence du niveau moyen de difficulté entre
les deux groupes. Le signe de A indique la direction de cette différence. Une valeur
positive indique que I’item est relativement plus fucile pour le groupe focal. Inver-
sement, une valeur négative indique que I’item est relativement plus facile pour le
groupe de référence. Selon Dorans (1989), il faut considérer qu’un item présente un

fonctionnement différentiel important lorsque la valeur du test X, ;s est significative
et que la valeur absolue de A est égale ou supérieure a 1,50.

Nous avons souligné plus haut les nombreux avantages de la méthode de
Mantel-Haenszel. Elle présente cependant certaines limites. La premiére concerne le
critere permettant de définir et ensuite de pairer les niveaux d’aptitude des sujets
des deux groupes. Nous avons souligné que, le plus souvent, le critere utilisé est le
score total au test lui-méme. L’usage d’un critere interne ne va pas sans probleme.
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En effet, les items qui présentent un fonctionnement différentiel important intervien-
nent dans le score total et peuvent donc le fausser. Pour éviter ce probléme, il est
d’usage (Hambleton et al., 1993) d’appliquer la méthode de Mantel-Haenszel en deux
étapes. Lors de la premiere €tape, tous les items interviennent dans le score total. Les
items repérés comme présentant un fonctionnement différentiel sont alors exclus du
score total et une seconde analyse est réalisée. Lors de cette seconde étape, I'usage
d’un score total €puré permet un repérage nieux assuré des items problématiques. Il
semble que cette maniére de faire soit préférable a 1’'usage d’un critere externe dont
'adéquation et la fidélité risquent d’€tre moins bonnes (Angoff, 1993).

Un autre probléeme, li€ au choix du critere, est celui du nombre de catégories au
sein desquelles regrouper les sujets. Holland et Thayer (1988) recommandent d’utiliser
k + 1 catégories, k étant le nombre d’items du test. Différentes recherches (Hambleton
et al, 1993) ont montré que la réduction du nombre de catégories n’améliorait que
faiblement la puissance du test statistique lorsque la distribution de I'aptitude était
équivalente dans les deux groupes. Par contre, lorsque la distribution de I’aptitude est
inégale dans les deux groupes, la réduction du nombre de catégories améliore la détec-
tion des items problématiques, mais au prix d’une augmentation de I’erreur de type 1.
Par conséquent, afin d’améliorer la puissance du test statistique, il est préférable d’aug-
menter la taille des échantillons plut6t que de réduire le nombre de groupes de sujets.

Un autre probleme concerne la taille des échantillons. Nous avons souligné
qu’un des avantages de la méthode de Mantel-Haenszel est de ne nécessiter que des
échantillons de taille moyenne. Plusieurs recherches (Mazor et al., 1992) indiquent
que la taille minimum de chaque échantillon devrait étre d’environ 200 sujets. En
dessous de cette taille, le nombre d’items problématiques non repérés augmente nota-
blement. D’une maniere générale, plus la taille des échantillons est grande, plus sen-
sible est I’évaluation des items, Toutefois, si I’objectif est de repérer les items les plus
problématiques, la méthode de Mantel-Haenszel reste la méthode de choix lorsque
I’on ne dispose que d’échantillons réduits.

Enfin, un dernier probleme posé par la méthode de Mantel-Haenszel concerne
la détection du fonctionnement différentiel non uniforme de certains items. Il s’agit
d’items dont le sens de la différence entre groupes varie selon le niveau d’aptitude
des sujets. Par exemple, chez les sujets possédant un faible niveau d’aptitude, un item
pourra étre plus difficile dans le groupe F que dans le groupe R. Par contre, lorsque
les sujets possedent un haut niveau d’aptitude, nous pourrions observer le phéno-
mene inverse (figure 5.8). On constate que la méthode de Mantel-Haenszel détecte
mal de tels items (Hambleton & Rogers, 1989). Dans ce cas, le recours a d’autres
méthodes s’impose, comme celles basées sur la comparaison des courbes caractéris-
tiques d’items (voir chapitre 6).

Dans le cas de tests construits a partir de vastes banques d’items, certains cher-
cheurs choisissent d’éliminer de maniére systématique tous les items repérés comme
problématiques a la suite des analyses statistiques. Mais, dans la majorité des cas,
une telle politique n’est économiquement pas possible. Il est en effet difficile de créer
et de prétester a grande échelle plus d’un certain nombre d’items. Il est dés lors
nécessaire d’analyser le cas de chaque item repéré et de voir s’il ne vaut pas mieux le
conserver malgré de mauvais indices statistiques. Plusieurs régles doivent étre suivies
lors de cette interprétation (Nandakumar et al., 1993). La premiere est de tenir compte
du risque d’erreur de type I (rejeter erronément /) dii au grand nombre de tests sta-
tistiques réalisés de maniere simultanée (Dechef & Laveault, 1993). Par exemple,
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Probabilité
de réussite

Groupe F

Groupe R

Aptitude

Figure 5.8 — Courbes caractéristiques d'un méme item pour deux groupes
dans le cas d'un fonctionnement différentiel non uniforme

si nous testons au méme moment le fonctionnement différentiel de 150 items, nous
devons nous attendre a observer un certain nombre de x” significatifs alors que H, est
vraie (absence de fonctionnement différentiel entre les deux groupes).

Un autre principe a prendre en compte lors de I’interprétation des items pro-
blématiques est leur poids effectif au sein du test. Un seul item présentant un léger
fonctionnement diftérentiel dans un test de 30 items n’est pas véritablement un pro-
bleme. Un principe complémentaire de celui-ci est d’étre attentif a I’équilibre entre
les items problématiques dans les deux groupes étudi€s. Si, par exemple, un test com-
prend deux items qui favorisent les garcons et deux items qui favorisent les filles,
le résultat global a ce test ne sera pas affecté par le fonctionnement dif[érentiel des
items qui le composent. Les différents items problématiques se contrebalancent en
effet au niveau du score total (Grégoire, 1995, pour une illustration).

8. Choisir I'analyse d’items appropriée
au type d’évaluation

Les techniques d’analyse d’items sont nombreuses et variées. Chacune poursuit un
but précis et nous fournit une information précieuse sur le role joué par chaque item
dans le score total. L’analyse d’items est donc indispensable a 1’obtention de résultats
valides et fideles.

Chaque type d’évaluation fait appel a des techniques particulieres d’analyse
d’items. C’est ce que résume le tableau 5.11. Si le but de 1’évaluation est de discrimi-
ner parmi les sujets, comme c’est le cas en psychologie avec les tests de sélection du
personnel ou en éducation lorsqu’il s’agit d’évaluation sommative des €léves, I’ana-
lyse d’items va privilégier les items qui discriminent fortement les sujets, de méme
que les items dont les indices de validité et de fidélité sont élevés. Enfin, une analyse
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Tableau 5.11 — Techniques d'analyse d'items selon le type d'évaluation

. Indices Indices .
Indices d de fidélits Indicateurs
de difficulté ¢ e fidelite de biais
discrimination | et de validité

Evaluation sommative, p D T Ty Xy
épreuves de sélection P, T

T
Evaluation formotive (mesure p ) ¥ -
aitériée, tests de maitrise) B

démontrant un fonctionnement différentiel de certains items pourra contribuer a éli-
miner ceux qui mesurent une caractéristique sans rapport avec le trait mesuré et qui,
s’ils n’étaient pas supprimés, contribueraient a biaiser les résultats en faveur d’un
groupe ou d’un autre.

La plupart de ces indicateurs ne sont guere utiles en évaluation formative, que
celle-ci repose sur des €preuves de maitrise ou des instruments de mesure critériée.
La différenciation des sujets n’est pas une priorité et la validité et la fidélité, quoique
toujours importantes, ne donnent pas lieu a des analyses poussées puisque 1’évalua-
tion ne va pas aboutir a une décision finale quant au classement de I’éleve. Le but de
I’évaluation formative est plutot d’aider et de remédier a une situation qui comporte
des difficultés pour I’éleve. Pour les mémes raisons, I’étude du fonctionnement diffé-
rentiel des items intéresse fort peu I’évaluation formative.

L’analyse d’items en évaluation formative porte surtout sur les approches for-
melles instrumentées, telles que les tests de maitrise et les instruments de mesure
critériée. Dans le cas de tests de maitrise, la discrimination la plus importante se situe
au seuil de réussite. L’indice de Brennan est particulierement utile dans ce contexte.
Dans le cas de tests critériés, les tests du khi-carré permettent de vérifier si les habi-
letés mesurées sont de difficultés comparables ou si elles proviennent du méme
domaine. Ce genre de vérification peut étre utile surtout si I’on songe a regrouper les
réussites a certaines catégories d’items pour constituer non pas un score total, mais
un profil de scores.

L’ensemble des techniques précédentes permet d’analyser les propriétés des
items en rapport avec les valeurs des scores observés des sujets. Ces techniques
conviennent particulierement en éducation et en psychologie lorsque les échantillons
sont petits. |1 faut toutefois se rappeler que la valeur des conclusions de ces analyses
se limite aux échantillons étudiés et aux populations dont ils sont tirés.

Lorsque I’on souhaite faire porter I’analyse sur les caractéristiques sous-
jacentes aux items (traits latents), les analyses d’items permises par les modeles des
réponses aux items sont beaucoup plus puissantes en autant que nous disposions de
grands échantillons de sujets et d’items. C’est pourquoi ces analyses, décrites dans
le chapitre 6, conviennent particulierement aux opérations de testing a grande échelle
telles que les enquétes nationales ou internationales.






- CHAPITRE 6

TRANSFORMATION ET INTERPRETATION
DES SCORES

1. Scores et patrons de réponses

Avant méme de comparerentre eux les scores obtenus par différents sujets, il importe
de se demander a quel point la valeur absolue de chaque score est représentative de
la fagon de répondre de I’ensemble des participants. Des scores totaux identiques
obtenus par deux personnes peuvent voiler des différences importantes quant a la
maniere dont chacune a répondu aux questions du test. Ce n’est pas parce que ces
deux personnes ont le méme score total qu’elles ont nécessairement répondu de la
méme maniere aux questions ou réussi aux mémes items. Par exemple, dans un exa-
men de rendement scolaire, un €éléve peut avoir réussi une section compléte de 'exa-
men portant sur 1’art de la Renaissance, alors qu’il a moins bien réussi la section
portant sur le Moyen-Age. Un autre éléve ayant obtenu le méme score aura, quant a
lui, mieux répondu aux questions sur le Moyen-Age et échoué a presque toutes les
questions portant sur la Renaissance.

L’examen attentif du patron de réponses de chaque sujet peut révéler a quel
point cclui-ci est conforme au patron global ou « moyen » de I’ensemble des sujets.
On s’attend normalement a ce qu’un individu ayant obtenu un faible score a un exa-
men ait réussi principalement les questions les plus faciles et raté les questions les
plus difficiles. Ceci ne va pas jusqu’a signifier qu’un individu qui a réussi trois ques-
tions aura répondu correctement aux trois questions les plus faciles du test, comme
c’est le cas des scores reproductibles que nous avons étudi€s a la section 4.1 du
chapitre 4. On s’attend, par contre, a ce que certains patrons soient hautement impro-
bables. Ce serait le cas si, parmi les 50 questions que comporte un test, le sujet ne
réussissait que les trois plus difficiles.

I existe donc plusieurs fagons d’obtenir un score donné en répondant a un test.
Le nombre de patrons de réponses possibles est mathématiquement treés grand, mais,
dans la pratique, certains patrons sont plus habituels que d’autres. L’étude des patrons
de réponses peut signaler des cas inhabituels pour lesquels nous devrons faire preuve
de plus de prudence quant a I’interprétation du score total. Un patron inhabituel peut



242 Transformation et interprétation des scores

se produire chez un sujet dont I’expérience antérieure est fort différente de celle des
autres participants. Par exemple, un éléve quin’a jamais circulé dans les transports en
commun d’une grande ville pourra €prouver de la difficulté a réussir un test dont le
sujet principal est I’interprétation des horaires d’autobus et de trains de banlieue. Un
éleve qui n’a jamais répondu a des questions a choix de réponses pourra éprouver une
plus grande difficulté que d’autres €leves plus familiers avec ce format de questions.

Parmi les facteurs qui peuvent entrainer des scores totaux qui ne sont pas
conformes aux patrons de réponses de I’ensemble des sujets, mentionnons principa-
lement les suivants :

1. En éducation, comine nous venons de le voir, des différences dans I’enseigne-
ment recu ou le curriculum scolaire, la familiarité avec le format de question,
la culture ou la langue feront que certains €éleves réussiront mieux certaines
questions que d’autres en fonction de leur contenu.

. En ologie comi n éducation, urs li€s au str a I’anxiété

2. En psychologie comme en éducation, des facteurs li€s au stress et a 1’anxiété
peuvent amener un individu a changer subitement sa fagon de répondre a un
questionnaire.

3. En psychologie et en éducation, le plagiat peut aussi entrainer des patrons
aberrants ; un éléve qui copie peut réussir des questions difficiles et échouer a
des questions plus faciles dont il n’a pu copier la réponse correcte.

4. En situation de testing informatisé, un mauvais encodage des réponses sur la
feuille a lecture optique entrainera également des patrons de réponses suspects.
Ceux-ci apparaitront si un éléve ne noircit pas les bonnes cases ou commet
une erreur systématique dans ’entrée de ses réponses.

1.1 INDICATEURS DE CONFORMITE

L’examen visuel des patrons dc réponses est une opération fastidieuse. De plus, elle
ne permet pas une mesure précise de 1’écart entre le patron de chaque sujet et celui
obtenu par I’ensemble des participants de son groupe de référence. Harnisch & Linn
(1981) regroupent en deux catégories les indicateurs numériques qui permettent
de déterminer a quel point le patron de réponses d’un individu peut étre considéré
comme inhabituel :

e Les indicateurs de conformité tirés des modéeles de réponse aux items (voir
chapitre 7 pour une présentation de ces modeles).

e Les indicateurs de conformité dont le calcul est basé directement sur le patron
de réponses, dont I’indice de « prudence » (caution index) de Sato (1975).

Apres avoir comparé huit indicateurs basés surle patron de réponses, Harnisch
& Linn (1981) recommandent d’utiliser I'indicateur modifié de prudence (« modi-
fied caution index ») de Sato. Par rapport aux autres indicateurs de sa catégorie, il a
I’avantage de ne pas étre corrélé avec le score total. La mesure du degré de confor-
mité du patron de réponses par I'indicateur de Sato n’est donc pas affectée par le
score total, ce qui est un net avantage puisque tous les sujets seront traités de maniere
équivalente.

Le tableau 6.1 présente des données qui seront utilis€es pour le calcul de

I’indice de prudence de Sato. Il s’agit en fait des mémes données que celles du
tableau 4.7, chapitre 4. En guise de rappel, signalons que les données des 10 sujets
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du tableau 4.7 nous avaient permis de conclure que les cinq items formaient une
échelle hiérarchique et que, par conséquent, les scores totaux étaient reproductibles.
La plupart des sujets de ce tableau réussissent les items dans un ordre s’approchant
de trés pres de 'ordre de difficulté des items établi pour I'ensemble des participants.

Dans le tableau 6.1, le sujet 4 n’a réussi qu'un seul item, en I’occurrence
I’item le plus difficile. Par conséquent, son patron de réponses est trés inhabituel dans
ce tableau de données. Nous nous attendons donc a ce que le sujet 4 obtienne le score
de conformité le plus €levé, tel que calculé par I'indice de prudence de Sato ou par

I'indice de prudence modifié.

1.2 INDICE DE SaTO

L’indice de prudence de Sato est fourni par la formule suivante :

il —iL i~ i Umn,
C == ’i' (6.1)
. n,;
Yo, -n, j:"]

C, = indice de prudence pour le sujet

i = indice des sujets 1 a 10

J = indice des items 1 a 5

U, = réponse observée du sujet i a I’item j
n, = nombre total de réussites pour le sujet i

n ;= nombre total de réussites a I’itemj
Pour simplifier les calculs, Harnisch & Linn (1981) proposent de remplacer la
formule précédente par la suivante, algébriquement équivalente :

Jﬁznj —Jiuunj
c == = (6.2)

1 ni J
JZn, —n,Zn :
J . i

i=1 j=1

En substituant les données du tableau 6.1 dans I’équation précédente, nous obtenons :
U,; = réponse observée du sujet 4 aux items | a5=0000 1
n, = nombre total de réussites aux items | a 5 pour le sujet 4 = 1
n, = nombre total de réussites a chacun des 5 items pour les J0 sujets =7 66 4 2
Ce qui, une fois les données replacées dans I’équation de Sato, fournit le résultat
suivant :
1 5
5 n —-5)»(0,0,0,0,1) x (7.6,6,4,2)
21,752 _GxD-Gx4 25
1 5 - B 9 - - =
50, -139,7,5,5.2) GxN-1x25 10
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Tableau 6.1 = Données servant au calcul de I'indice de prudence de Sato

Sujet # | Item3 | ltem2 | Item5 | ltem 1 | ltem 4 n, ferreurs G C ot
3|1 1 1 ] 1 5 0 0,00 0,00
10 1 1 ] 1 0 4 0 0,00 0,00
9 ] 1 1 1 0 4 0 0,00 0,00
5 ] 1 ] 0 0 3 0 0,00 0,00
2 1 1 1 0 0 3 0 0,00 0,00
7 ] 1 ] 0 0 3 0 0,00 0,00
b 0 0 0 ] 0 1 2 1,50 0,60
] 1 0 0 0 0 1 0 0,00 0,00
4 0 0 0 0 1 1 2 2,50 1,00
8 0 0 0 0 0 0 0 0,00 0,00
, 7 6 6 4 2

Deux observations s’imposent en ce qui concerne les résultats du tableau 6.1,
A I’exception des sujets 4 et 6, toutes les valeurs des indices de conformité sont
égales a 0. Dans une échelle hiérarchique dont le coefticient de reproductibilité (voir
chapitre 4) est égal ou supérieur a 0,90, il est normal que les patrons de la plupart des
sujets soient conformes a I’ordre de difficulté du groupe. La seconde observation a
trait aux sujets 4 et 6. Ils ont tous les deux réussi un seul item, mais pas I’item le plus
facile. Le sujet 4 a réussi I’item le plus difficile et le sujet 6 a réussi unitem deux fois
plus facile. L’indice de conformité est sensible a cette dilférence entre les deux sujets.
Entre deux sujets n’ayant réussi qu’un seul item, le score le plus suspect se retrouve
chez celui qui a réussi le plus difficile des deux items, dans ce cas-ci, le sujet 4.

L’indice de conformité de Sato pouvant prendre n’importe quelle valeur posi-
tive, il est difficile a interpréter et a comparer. Que signifie un indice de 2,5 ? A partir
de quelles valeurs un patron de réponses devient-il suspect ? Il n’y a pas de réponses
simples aux deux questions précédentes puisqu’il n’y a pas de test de signification
statistique de I’indice de Sato. Plus sa valeur est grande, plus le score total mérite
notre attention. Il existe par ailleurs un indice modifi€ de Sato qui ramene toutes
les valeurs de conformité sur un intervalle s'étendant de 0 a 1. La comparaison des
indices en est simplifiée puisque I’on connait la valeur maximale de I’indice et que
celle-ci est fixée a |.

L’indice de conformité modifié de Sato est fourni par 1’équation suivante :

J
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C = i=1 j=nj +1 (6.3)

i J

@
Z”i N z n;
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j=d+t-n;

Pour calculer 'indice modifié pour le sujet 4, on substitue dans I’équation précédente
les valeurs suivantes tirées du tableau 6.1 :
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Dans le cas du sujet 4, I'indice modifi€ prend la valeur maximale de [,00 puisque
la situation est la plus inhabituelle que I'on puisse concevoir : il ne réussit qu’un
seul item et c’est le plus difficile. S’il s’agissait d’un item a choix de réponses, nous
pourrions inférer que cette seule réussite est I’effet du hasard. Dans le cas du sujet 6,
la valeur de I'indice modifi€ est plus faible, car I’item réussi n’est pas parmi les plus
difficiles et de plus, il est deux fois plus facile que I’item le plus difficile : en effet,
quatre sujets 1’ont réussi au lieu de deux. Ceci explique pourquoi I’indice pour le
sujet 6 est de 0,60 au lieu de [,00.

1.3 AUTRES APPLICATIONS DES INDICES DE CONFORMITE

Dans les exemples présentés jusqu’ici, il a été€ question surtout de la conformité des
patrons de réponses des sujets par rapport a celui de leur groupe de référence. La
méme question peut se poser en ce qui concerne la conformité du patron de réponses
d’un groupe restreint par rapport a un groupe plus grand. Harnisch et Linn (1981)
ont en effet utilisé les indices de conformité pour comparer les patrons de réponses
de classes et d’écoles par rapport aux résultats d’un examen appliqué a I’ensemble
de I'Etat d’Illinois. Cette information diagnostique permet de mieux comparer les
résultats d’écoles obtenant les mémes moyennes, mais des patrons de réussite fort
diftérents. Dans les écoles ou I’enseignement diverge considérablement du curricu-
lum prescrit, les patrons de réponse peuvent, dans ces cas précis, prendre des formes
inhabituelles.

2. Les normes

2.1 ECHELLES NORMEES ET NON NORMEES

Dans le cadre d’une évaluation normée, tester des sujets consiste toujours a les com-
parer, a les distinguer entre eux. Sans référence aux résultats d’autres sujets, les notes
brutes d’un individu a un test donné sont sans signification précise. En effet, d’un
test a I’autre, la nature et la difficulté des items varient. Sur la base d’un score brut,
nous ne pouvons donc déterminer si un sujet est faible ou brillant. Pour pouvoir inter-
préter les résultats, il est nécessaire de faire correspondre les notes brutes a celles
d’une échelle de référence qui possede une valeur normative. Nous verrons plus loin
que cette €chelle peut prendre diftérentes formes plus ou moins commodes pour le
praticien.

L’étalonnage d’un test est la graduation de I’échelle des résultats qui va per-
mettre la comparaison des scores de ditférents individus. Pour étalonner un test,
celui-ci doit avoir été administré a un échantillon représentatif de la population choi-
sie. Les résultats obtenus serviront alors de normes pour cette population et pour elle
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seule. En effet, des écarts partois sensibles existent non seulement entre les perfor-
mances de populations dont la culture et le systeme éducatif sont treés différents, mais
aussi entre des populations plus proches en apparence. Par exemple, Deltour (1973)
observe qu’a I’échelle de Wechsler pour les jeunes enfants (WPPSI), les sujets belges
obtiennent en moyenne un QI de performance inf€rieur de 8 4 9 points a celui des
sujets frangais du méme &ge, alors qu’a priori, les contextes culturels et éducatifs des
enfants belges francophones et des enfants frangais sont tres proches.

La relativité des normes n’est pas seulement synchronique, mais elle est
aussi diachronique. En effet, les caractéristiques d’une population ne restent pas
stables au cours du temps. La composition d’une population peut changer et, sur-
tout, les conditions éducatives peuvent se modifier. Par exemple, dans les pays
occidentaux, on observe que diverses modifications bio-environnementales (amé-
lioration des conditions sanitaires, €lévation du niveau moyen de scolarité...)
entrainent une augmentation des performances aux tests d’intelligence (Grégoire,
2009). C’est ce que constate Flynn (1987) dans une importante recherche inter-
nationale, Entre autres, 1’auteur rapporte des données trés robustes a propos des
performances des appelés au service militaire hollandais qui, chaque année, for-
ment un important échantillon d’hommes 4gés de 18 ans. Entre 1952 et 1982, tous
ces appelés ont passé le méme test d’intelligence, en 1’occurrence les Matrices de
Raven. Si nous prenons comme normes de référence celles de 1952, nous consta-
tons que le QI moyen de I’échantillon de 1982 atteint 121,10 points. En trente ans,
nous observons ainsi un bond de plus de vingt points de QI & un test d’intelligence
non verbale. Des données similaires ont €té recueillies sur les appelés belges a
I’aide du méme test de Raven, mais I’étude a été faite sur une période plus breve
(de 1958 a 1967). Sur cette période, on observe une augmentation du QI de 6,47
points chez les Belges francophones et de 7,82 points chez les Belges néerlando-
phones. En France, toujours chez les appelés et toujours avec le test de Raven, le
saut quantitatif est encore plus spectaculaire puisque, entre 1949 et 1974, le Q.L.
moyen a augmenté de 25,12 points.

Le praticien doit donc garder en téte que les normes vieillissent. La vitesse
de la dégradation de la qualité des normes varie toutefois selon le type de test. Les
normes d’un test de développement psychomoteur bougent sans doute moins avec le
temps. Par contre, les normes d’un test de vocabulaire ou d’un questionnaire de per-
sonnalité risquent de devenir obsoletes plus rapidement. Un réétalonnage régulier des
tests est donc indispensable.

Angoff (1971), constatant que les échelles qui possedent une signification nor-
mée sont condamnées a devenir obsoletes avec le temps, souligne I’intérét de créer
des échelles non normées, c’est-a-dire indépendantes de tout groupe de sujets. Les
échelles construites dans le cadre de I’évaluation critériée sont un exemple d’échelles
non normées. Mais c’est surtout dans le cadre des modéles de réponse a I’item que
des échelles non normées ont pu étre développées. Dans ce cas, la difficulté d’un
item est considérée comme un parametre invariant, indépendant de I’échantillon de
sujets qui a permis de I’estimer. Avec un ensemble d’items, il est des lors possible de
construire une €chelle de référence sans caractere normé. Cette question, loin d’étre
triviale, sera traitée plus en détail dans le chapitre 7 consacré aux modéles de réponse
a I’item.
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2.2 ETABLISSEMENT DES NORMES

2.2.1 Définition de la population

Comme nous I’avons indiqué plus haut, la procédure d’étalonnage d’un test com-
prend la passation de ce test par un échantillon de la population de référence. Il est
donc nécessaire de débuter la procédure par une détinition claire de cette population.
Rappelons que, du point de vue statistique, une population correspond a tous les cas
possibles au sein d’un ensemble déterminé. Cet ensemble peut étre fini ou infini. La
population peut parfois étre constituée d’un petit nombre de cas qui peuvent €tre tous
mesurés. Mais, le plus souvent, la taille de la population rend difficile, voire impos-
sible, toute collecte exhaustive de mesures. 1l faut alors se limiter a un échantillon a
partir duquel les caractéristiques de la population seront inférées.

La définition de la population doit étre appropriée a I’usage qui sera fait du
test. Par exemple, si un test est destiné a diagnostiquer les troubles du développement
sensori-moteur, la population visée peut étre celle des enfants dgés de 0 a 3 ans. Et si
un questionnaire est destiné a évaluer le développement social des handicapés men-
taux, la population de référence sera celle des handicapés mentaux. D’une maniere
générale, il est nécessaire que la population de référence soit suffisamment homo-
gene, c’est-a-dire que tous les individus susceptibles d’étre évalués a I’aide du test en
fassent clairement partie.

Lorsqu’un test est développé par un éditeur commercial, il est fréquent que
les normes soient nationales. L'avantage majeur de se référer a une population
nationale est de permettre la production d’un systeme unique de normes, valable
pour un trés grand nombre de sujets. L’intérét commercial et la facilité d’usage
sont évidents. Cependant, la référence a la population nationale n’implique pas
que les normes de différents tests soient ipso facto comparables. En effet, cette
population n’est pas toujours détinie de la méme maniere par les éditeurs. En
particulier, ces derniers ne s’accordent pas toujours a propos de I’inclusion de
certains groupes atypiques dans la population de référence. Par exemple, les han-
dicapés mentaux sont parfois inclus et d’autres fois exclus de la population lors de
I’étalonnage de tests cognitifs ou d’acquis scolaires. Il en résulte des différences
sensibles entre les normes de certains tests qui, pourtant, se réferent tous a la
population nationale. Par ailleurs, les normes nationales souffrent parfois de leur
trop grande généralité. En effet, il est souvent plus pertinent pour les praticiens de
prendre des décisions en s’appuyant sur des normes plus spécifiques. Par exemple,
pour un psychologue travaillant dans des milieux scolaires socio-économiquement
défavorisés, il sera généralement plus utile de disposer de normes déterminées sur
ce type de population.

Pour cette derniére raison, mais aussi pour des motifs financiers, il est fréquent
de ne développer que des normes locales. Dans ce cas, la population de référence sera
plus circonscrite. Elle correspondra, par exemple, aux €leves des €coles de toute une
ville ou encore aux patients d’une institution d’accueil pour handicapés. Les normes
qui seront générées en référence a ces populations serviront habituellement a des
objectifs trés précis : aider a orienter des éléves vers différents établissements ou
constituer des groupes homogenes pour les apprentissages. Les limites des normes
locales découlent de cette tres grande spécificité. En effet, pour d’autres usages du
test ou du questionnaire, il sera nécessaire de développer de nouvelles normes.
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222 l'échantillonnage

Dans le paragraphe précédent, nous avons souligné qu’il n’est généralement pas pos-
sible d’établir des normies en testant toute la population de référence. Nous sommes
donc contraints d’inférer les caractéristiques de la population a partir des informa-
tions contenues dans les résultats d’un échantillon. Les normes ne constituent des
lors qu’une estimation de certains parametres de la population, comme la moyenne
et la variance des scores. Le but de la procédure d’échantillonnage est de minimiser
I’erreur d’estimation de ces parametres. Nous allons passer en revue les principales

techniques utilisées pour constituer un €chantillon d’étalonnage.

Pour des raisons d’économie, il est fréquent de recourir & un échantillon
de convenance. 11 est en effet beaucoup plus commode pour le praticien d’utiliser
des sujets de son entourage ou des personnes qui se sont présentées volontairement
suite a une annonce. Malheureusement, cette procédure d’échantillonnage doit étre
déconseillée, car elle entraine de sérieux biais dans I’estimation des paramétres de la
population. En effet, I’importante place laissée au jugement du praticien ne conduit
généralement pas a la constitution d’un échantillon représentatif de la population, car
les erreurs dues au biais de sélection ne sont pas controlées. De plus, la procédure
n’élant pas aléatoire, il n’est pas possible d’évaluer I'importance de I’erreur d’estima-
tion des parameétres.

Angoff (1971) fait remarquer qu’avec les tests cognitifs, I’usage d’échantillons
de convenance conduit habituellement a une surestimation des scores de la popu-
lation. En effet, les sujets volontaires appartenant a |’environnement du chercheur
constituent souvent un sous-groupe socioculturellement favorisé au sein de la popu-
lation. Mais I’exemple le plus célebre d’erreur d’estimation due au biais de sélection
est certainement celui des sondages précédant I'élection présidentielle américaine
de 1948. Tous les instituts de sondage avaient en effet prévu une victoire €crasante
de Thomas E. Dewey alors que, finalement, ce fut Harry Truman qui triompha. A
cette époque, la technique la plus utilisée était /’échantillonnage par quotas. Cette
technique consiste a sélectionner I’échantillon de maniére systématique afin que ses
caractéristiques correspondent exactement a celles de la population. Par exemple, si
la population est composée de 49 % d’hommes, on demande aux enquéteurs d’inter-
roger des hommes jusqu’au moment ol I'échantillon en inclut exactement 49 %. La
faiblesse de cette méthode d’échantillonnage est de laisser une trop grande place a la
subjectivité des interviewers. Un biais, en partie inconscient, risque en effet d’inter-
venir dans la sélection des répondants. Ce phénomene s’est d’évidence produit dans
les sondages de 1948 et a conduit & une sérieuse mise en question de la méthode
d’échantillonnage par quotas.

De maniére a controler I’erreur d’échantillonnage, c’est-a-dire I'erreur d’es-
timation des parameétres de la population, il est nécessaire d’exclure toute sub jecti-
vité de la procédure et de constituer I’échantillon de maniere purement aléatoire. Un
échantillon peut étre considéré comme aléatoire si chaque sujet de la population a une
probabilité égale d’étre sélectionné. Si c’est le cas, I’estimation des parameétres de la
population sera non biaisée. Par ailleurs, il nous sera possible de calculer I’erreur type
d’estimation des différents parametres et de déterminer un intervalle de confiance
autour des valeurs calculées a partir des scores de I’échantillon. Il existe diverses
techniques d’échantillonnage aléatoire : (1) I’échantillonnage aléatoire simple, (2)
I’échantillonnage aléatoire stratifié¢, (3) I’échantillonnage systématique et (4) I’échan-
tillonnage par grappes.
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Nous parlons d’échantillonnage aléatoire simple si, dans une population de taille
N. nous tirons un échantillon de taille n afin que chaque individu de la population ait
la méme probabilité d’étre sélectionné. La procédure d’échantillonnage aléatoire simple
consiste a assigner un numéro spécifique a chaque individu de la population puis a tirer
au sort parmi les numéros un échantillon dont la taille a été définie au préalable. Pour
réaliser ce tirage au sort, nous pouvons utiliser soit une table de nombres aléatoires, soit
le générateur de nombres aléatoires inclus dans la plupart des programmes de statistiques
actuels (p. ex. SAS, SPSS). Les tables de nombres aléatoires sont construites pour obte-
nir une distribution uniforme. Les programmes statistiques permettent, en plus, de géné-
rer des nombres aléatoires avec diftérents types de distribution (distribution normale,
distribution de ¢, distribution de %”...). Dans le cas d’une procédure d’échantillonnage
entreprise en vue d’établir des normes, il sera nécessaire de choisir la procédure générant
des nombres aléatoires avec une distribution uniforme ou rectangulaire. Celle-ci accorde
a chaque membre de la population une probabilité égale d’étre choisi.

Une fois I’échantillon constitué, chaque individu sélectionné passe le test
que I’on souhaite étalonner. Sur la base des scores de I’échantillon, les statistiques
désirées sont ensuite calculées. Elles seront considérées comme autant d’estimations
des parametres de la population. Les erreurs d’échantillonnage €étant inévitables, il
importe également d’évaluer I'erreur d’estimation des parametres. A titre d’illustra-
tion, nous prendrons le cas de la moyenne.

Comme nous I’avons vu dans le chapitre 2, du fait des erreurs aléatoires
d’échantillonnage, la moyenne que nous calculons a partir des scores de I’échantillon
risque d’étre sensiblement différente de celle que nous powrrions calculer a partir de
tous les scores de la population. Si nous tirions un grand nombre d’échantillons au
sein de la population et que nous calculions chaque fois la moyenne des scores, les
différentes moyennes tendraient a se distribuer normalement et leur moyenne serait
égale 2 la moyenne de la population. L’écart type de cette distribution de moyennes
est appelé I’erreur type de la moyenne et se note s . A partir de I’échantillon que nous
avons s€lectionné, cette valeur peut étre estimée de maniere non biaisée au moyen de
la formule suivante :

(6.4)

s* = variance des scores de I’échantillon
n = taille de I’échantillon
N = taille de la population

Dans cette formule, le terme (N-n)/N est appelé la correction pour population
finie. Cette correction prend en compte le fait qu’une estimation basée sur un échan-
tillon de 20 participants tiré d’'une population de 60 sujets contient plus d’information
a propos de la population qu’un échantillon de 20 participants tirés d’une popula-
tion de 10.000 sujets. Cette correction peut étre ignorée lorsqu’elle est supérieure ou
égale a 0,95, c’est-a-dire lorsque n < (1/20)N. Dans ce cas, la formule 6.4 s’écrit de
maniere plus simple :

(6.5)
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La connaissance de I’erreur type de la moyenne nous permet de construire un inter-
valle de confiance autour de la moyenne de I’échantillon. Cet intervalle nous oblige
a relativiser la valeur obtenue a partir de I’échantillon et & prendre conscience de
I'importance de I’erreur d’estimation de la moyenne. Si nous souhaitons avoir 95 %
de chance que la moyenne de la population se trouve dans I’intervalle de confiance,
il nous suffit de multiplier I’erreur type de la moyenne par 1,96 lorsque notre échan-
tillon est de taille supérieure a 30, ce qui est généralement le cas lorsque I’on souhaite
établir des normes. Puis, a I’aide de cette valeur, nous déterminons la borne inférieure
et la borne supérieure de I'intervalle en la soustrayant et en I’additionnant au score
moyen de I’échantillon. Par exemple, si la moyenne de I’échantillon est 53,21 et I’er-
reur type est 3,20, I’intervalle de confiance a 95 % sera égal a [53,21 — (3,20 x 1,96) ;
53,21 + (3,20 x 1,96)}, c’est-a-dire {46,94 ; 59,48].

La formule 6.5 permet de nous rendre compte aisément que I’erreur type de la
moyenne dépend de deux variables : la variance des scores et la taille de I’échantillon.
Plus la taille de I’échantillon est grande et plus la variance des scores est petite, plus
I’erreur type de la moyenne est faible ; c’est-a-dire plus précise est I’estimation de la
moyenne de la population. Par ailleurs, partant de cette formule, il est possible de déter-
miner a priori la taille minimum de I’échantillon d’étalonnage nécessaire pour atteindre
un niveau d’erreur d’estimation donné. Cette information est économiquement tres utile
puisqu’elle nous permet d’obtenir la précision d’estimation souhaitée au moindre coiit.
La taille de I’échantillon peut étre déterminée a I’aide de la formule suivante :

.

No~

= — 6.6
ND +c* ©0)

n

N = taille de la population
o’ = variance des scores de la population
D= B—

4

B est la borne de I’erreur d’estimation que nous avons choisie et correspond a

deux fois I’erreur type d’estimation. Cette valeur, définie a priori, doit nous permettre
de construire un intervalle de confiance de 95 % autour de la moyenne de I’échan-
tillon. Quant a la variance des scores de la population, elle nous est inconnue. 11 est
donc nécessaire d’estimer celle-ci a partir des résultats d’un €chantillon. Souvent, les
résultats recueillis lors d’'une premiére expérimentation du test sont utilisés a cet effet.
La taille de ’échantillon devra cependant étre suffisante pour permettre une estima-

tion assez précise de la variance de la population.

Nous pouvons illustrer I’ utilisation de la formule 6.6 par I’exemple d’un test
d’orthographe, constitué de 80 mots d’usage, que I’on souhaite étalonner pour la
4¢ année de I’enseignement primaire belge francophone (dge moyen = 10 ans) dont la
population est de 117.395 éleves. On désire déterminer la taille minimale de I’échan-
tillon nécessaire pour estimer la moyenne des scores de cette population avec une
marge d’erreur égale a 2 points (en plus ou en moins). Une premiere expérimentation
du test sur un échantillon de 75 éleves a permis d’estimer la variance des scores de la
population, qui est approximativement égale a 225. Par conséquent :

B=2
D= 2— =]
4
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117395 x 225
1= =
(117395 x 1)+225

225

Il faudrait donc tirer un échantillon aléatoire simple de 225 €léves au sein de cette
année scolaire pour pouvoir estimer la moyenne de la population au test d’ortho-
graphe avec 95 % de chance que la moyenne de la population soit incluse dans I'in-
tervalle de + 2 points autour de la moyenne de I’échantillon. Si I’'on désire que cet
intervalle soit de + 1 point, la taille de I'échantillon devra étre au minimum de 894
éleves. Nous constatons que, dans ce cas, I’amélioration de la précision implique une
augmentation treés importante de la taille de I’échantillon nécessaire.

L’échantillonnage aléatoire stratifié consiste a rassembler les individus de la
population au sein de groupes sans recouvrement, appelés strates, et a ensuite sélec-
tionner un échantillon aléatoire simple dans chacune des strates ainsi constituées. Par
exemple, pour étalonner un test de mémoire de séries de chiffres, nous pouvons divi-
ser la population en cing groupes définis par le niveau d’études puis tirer au hasard
dans chaque groupe un nombre d’individus proportionnel a I’importance de ce groupe
au sein de la population. Dans ce cas, aucune des strates ne se recouvre puisqu’un
individu ne peut appartenir qu’a une seule strate. Par conséquent, les échantillons
sélectionnés dans les différentes strates seront indépendants les uns des autres.

Le principal avantage de I'échantillonnage aléatoire stratifié est de permettre
une estimation des parametres de la population plus précise que celle obtenue avec un
échantillon aléatoire simple de méme taille. Cet avantage n’est cependant effectif que
si la population est divisée en strates relativement homogenes sur la base d’une ou plu-
sieurs variables corrélées avec la variable mesurée par le test. C’est le cas dans notre
exemple, car la mémoire de séries de chiffres est corrélée avec le niveau d’études. La
variance au sein de chaque strate est des lors plus faible que la variance au sein de la
population. Dans cet exemple, il est possible d’encore réduire la variance intra-strates
en définissant chacune de celles-ci sur la base des variables « niveau d’études » et
« age ». En effet, I’dge est €galement corrélé avec la mémoire de séries de chiffres.
Les strates définies en tenant compte du niveau d’études et de 1’dge seront dés lors
plus homogénes yue celles définies en tenant compte du seul niveau d’études.

Un second avantage de I’échantillonnage aléatoire stratilié¢ est de nous per-
mettre d’estimer aisément les parametres de sous-groupes de la population. Nous pou-
vons par exemple estimer le score moyen de mémoire de chiffres selon 1’age et selon
le niveau scolaire. Enfin, un dernier avantage de I'échantillonnage aléatoire stratifi¢
est de donner plus de crédibilité aux normes. Les utilisateurs de tests accordent en
effet une plus grande confiance a des normes basées sur un échantillon qui respecte
la composition démographique de la population, méme si certaines caractéristiques
de cette population ne sont nullement corrélées avec la variable mesurée par le test.

Avec un échantillon aléatoire stratifié, le calcul de I’erreur d’estimation est
plus complexe quavec un échantillon aléatoire simple. L’erreur type de la moyenne
peut étre estimée a I’aide de la formule suivante :

% | AN —n ) s
T il O el | B 6.7
YA N? z : N, n ©.7

N = taille de la population
N, = taille de la i-e¢me strate au sein de la population
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taille de 1'échantillon tiré au sein de la i-eme strate
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variance des scores de I’échantillon tiré au sein de la i-¢ine strate

©
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Le nombre d’individus dans une strate de la population affecte la quantité
d’information incluse dans un échantillon tiré au sein de cette strate. Par conséquent,
la taille de I’échantillon tiré dans chaque strate est habituellement proportionnelle a la
taille de la strate au sein de la population. Si ce principe est respecté, I’ estimation de
la moyenne a partir d’un échantillon aléatoire stratifié €quivaut a celle estimée a partir
d’un échantillon aléatoire simple.

L’ échantillonnage systématique consiste a choisir de maniére aléatoire un indi-
vidu au sein d’une liste (ou de tout autre cadre de référence) puis, a partir de cet indi-
vidu, de sélectionner tous les k-iemes individus de la liste. Par exemple. un praticien
qui souhaite étalonner un test de lecture au sein d’une école utilisera la liste alphabé-
tique des éleves au sein de laquelle il choisira de maniére aléatoire un premier sujet.
A partir de celui-ci, il sélectionnera systématiquement tous les 10° sujets tout au long
de la liste jusqu’a la fin de celle-ci.

Le principal avantage de I’échantillonnage systématique réside dans sa facilité
de mise en ceuvre. L’échantillonnage aléatoire simple et I’échantillonnage aléatoire
stratifié représentent des procédures nettement plus coiteuses en temps. Il faut en
effet numéroter tous les individus de la population avant de réaliser un tirage aléa-
toire. Cette procédure est particulierement laborieuse lorsque la taille de la population
est tres grande, et elle est méme impossible lorsque nous ne connaissons pas la taille
de la population et/ou que nous n’en possédons pas de liste exhaustive. Dans ce cas,
I’échantillonnage systématique se révele une procédure de choix. En effet, nous pou-
vons sélectionner les sujets a partir d’une liste (par exemple un fichier alphabétique
ou un annuaire téléphonique). Nous pouvons aussi les choisir en possédant seulement
une définition en compréhension, mais non en extension, de la population de réfé-
rence. Par exemple, un psychologue peut étalonner un questionnaire de qualité de vie,
destiné aux patients de 1’hopital ou il travaille, en le faisant passer par un individu
sur trois vus en consultation. Dans ce cas, la taille de la population est inconnue et
aucune liste des individus n’est évidemment disponible. Lorsque nous possédons une
liste exhaustive de la population, la régle pour déterminer la périodicité de la sélection
est de choisir une valeur k plus petite ou €gale au rapport entre la taille de la popu-
lation et la taille de I’échantillon (c’est-a-dire k < N/n). Par exemple, si la population
est égale a 2 000 et I'échantillon est égal a 50, k devra étre égal ou inférieur a 40.

Pour un échantillon systématique, I’estimation de I’erreur type de la moyenne
se calcule selon la méme formule que pour I’échantillon aléatoire simple (formule 6.4).
Lorsque la taille de la population est inconnue, la formule 6.5 devra étre utilisée. Tou-
tefois, 'identité des formules utilisées n’implique pas que I’estimation de la moyenne
de la population est similaire selon les deux procédures d’échantillonnage. En réalité,
elle n'est équivalente que si la liste des individus de la population est aléatoire, c’est-
a-dire si la corrélation est nulle entre le critere d’organisation de la liste et la variable
mesurée par le test. Par exemple, la corrélation entre le classement alphabétique des
éleves et leur niveau de lecture est, selon toute vraisemblance, nulle ce qui nous permet
de considérer le fichier alphabétique des €leves comme une liste aléatoire. Le praticien
devra étre attentif a cette question car la succession des individus n’est pas toujours
indépendante de la variable mesurée et I’estimation des parametres de la population
risque des lors d’éure biaisée. Par exemple, le niveau moyen de dépression peut varier
en fonction des périodes de I’année. Par conséquent, le psychologue qui sélectionne
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de maniere systématique un €chantillon sur une période restreinte risque d’obtentr des
normes biaisées.

L'échantillonnage en grappe consiste en la sélection aléatoire de collections
de sujets, appelées grappes. L'unité tirée au sort n’est dés lors plus un individu, mais
un ensemble d’individus. Cette technique est, dans un certain nombre de situations,
la moins cofiteuse & mettre en ceuvre. C'est le cas lorsque nous ne possédons pas de
liste des individus de la population et/ou que le testing individuel de chaque sujet se
révele difficile. Imaginons, par exemple, un test d’acquis scolaires devant étre éta-
lonné pour des €léves de 1'enseignement secondaire. Si nous utilisons une des tech-
niques d’échantillonnage précédemment décrites, nous allons devoir extraire un ou
deux €leves d’un grand nombre de classes dans le but de les tester. Cette procédure
est évidemment laborieuse et perturbante pour le bon fonctionnement des classes.
Dans ce cas, il est souvent plus simple de sélectionner aléatoirement des classes
entieres et de tester tous les éléves qui en font partie.

L’échantillonnage en grappes est d’autant plus efficace que les grappes sont
hétérogeénes. Nous récoltons alors un maximum d’informations a propos de la popu-
lation au moindre coiit. Par contre, lorsque les grappes sont tres homogenes, nous
sommes obligés de tester un grand nombre d’individus pour recueillir une informa-
tion relativement limitée. Par ailleurs, pour que notre échantillon soit aléatoire, il
est nécessaire de pouvoir constituer une liste de toutes les grappes de la population.
Nous pourrons alors tirer au sort un échantillon de grappes en utilisant la technique
décrite pour I’échantillonnage aléatoire simple. Un échantillonnage par grappes ne
nous donne une estimation non biaisée de la moyenne de la population qu’a la condi-
tion que les grappes soient de tailles identiques et qu’elles soient suffisamment nom-
breuses. Ces conditions sont souvent difficiles a remplir, ce qui risque d’entrainer
des biais d’estimation des normes. Pour un échantillon par grappes, I’estimation de
’erreur type de la moyenne peut étre calculée au moyen de la formule suivante :

B N0 2. —m ) (6.8)
' NnM -~ in—1

N = nombre de grappes dans la population
n = nombre de grappes sélectionnées dans I'échantillon

M = taille moyenne des grappes dans la population
¥, = total des scores dans la i-éme grappe

m; = nombre de sujets dans la i-éme grappe

¥y = moyenne des scores de I’échantillon

Une question que se posent fréquemment les praticiens lorsqu’ils définissent
les normes d'un test concerne le niveau acceptable des erreurs d’estimation. De la
réponse a cette question découle la détermination de la taille de I’échantillon néces-
saire pour établir les normes. Comme le souligne justement Angoff (1971, p. 558),
«on ne peut malheureusement pas répondre a cette question dans 'abstrait ». Le
niveau acceptable des erreurs d’estimation dépend en effet de 1'usage qui sera fait
des normes et du colit que nous sommes préts a consacrer a la constitution de ces
dernieres. Or I’arbitrage entre la précision et le cofit est un probléeme spécifique a
chaque situation. Le praticien doit en priorité prendre en compte I'importance des
décisions qui seront prises sur la base des normes et mettre en balance le cofit d’une
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mauvaise décision et le colt d’une augmentation de la précision des normes. Pour
aider le praticien, Angoff (1971) propose de prendre également en compte une regle
simple : I’etreur type de la moyenne ne devrait pas dépasser de 14 % I’erreur type de
mesure des scores a un test.

2.3 LA TRANSFORMATION DES SCORES

Les résultats recueillis dans 1’échantillon d’étalonnage ne sont habituellement pas uti-
lisés tels quels. Pour permettre une interprétation plus aisée des résultats de tests, les
scores bruts de I’échantillon d’étalonnage sont généralement transformeés et présentés
sur une €chelle familiere aux praticiens. Il existe de nombreuses échelles destinées a
exprimer les normes. Nous ne présenterons ici que les plus courantes. Nous explicite-
rons chaque fois la procédure de transformation des scores puis nous discuterons des
avantages et inconvénients de I’échelle en question.

23.1 Les échelles en niveaux d'ége

Les normes peuvent étre exprimées en termes d’dges moyens auxquels diverses per-
formances sont réussies. Les sujets testés se verront alors attribuer un niveau d’age
en fonction de leurs résultats bruts. L’étalonnage en niveaux d’age se déroule selon
les €tapes suivantes :

(1) Des échantillons de sujets pour les dges considérés sont constitués. Habituel-
lement, un dge est défini comme un intervalle plus ou moins large autour de
I'dge en question. Par exemple, un échantillon d’enfants de six ans compren-
dra des sujets dgés de 6 ans plus ou moins 2 mois, c’est-a-dire situés dans
I’intervalle 5 ans 10 mois — 6 ans 2 mois.

(2) Le score moyen de chaque groupe d’age est calculé.

(3) Eventuclicment, les sceres de certaines tranches d’age sont estimés par inter-
polation. Cette procédure est utilisée lorsque certains dges n’ont pas été inclus

Moyenne
des scores

20 1
18 I
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Figure 6.1 — Interpolation d'un niveau d'age
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dans I’échantillon d’étalonnage ou que I’on désire présenter des normes par
mois, et pas seulement par année. La procédure d’interpolation repose sur le
postulat d’une progression linéaire des caractéristiques évaluées par le test.
Elle consiste a calculer la valeur intermédiaire entre les valeurs recueillies
dans I’échantillon d’étalonnage. Par exemple, si le score moyen obtenu au test
par les enfunts de 7 ans est de 14 points et que celui obtenu par les enfants de
9 ans est de 18 points, on peut estimer que le score moyen des enfants de 8 ans
est de 16 points (figure 6.1).

Le niveau d’4ge le plus connu est certainement 1’ige mental qui représente
le niveau de développement intellectuel atteint par un sujet. Mais on peut utiliser le
principe du niveau d’Age pour caractériser n’importe quelle capacité ou aptitude (la
motricité, la connaissance du schéma corporel, ctc.) pour peu que celle-ci varie avec
I’dge. Ceci représente d’ailleurs la limite essentielle de I’expression des normes en
niveaux d’dge. Ce principe est en effet inapplicable lorsque le trait mesuré ne varie
pas spécifiquement avec I’4ge (par exemple I'anxiété) ou lorsqu’il est arrivé au terme
de son développement (par exemple I’intelligence adulte). Par ailleurs, méme lorsque
le trait mesuré €volue avec I’4ge, la corrélation entre les variables « dge » et « perfor-
mance » est rarement partaite. Pour que ce soit le cas, il faudrait que la relation entre
I’évolution de 1’4ge et celle de la performance soit rigoureusement linéaire, ce qui est
rarement le cas. Durant I’enfance, les progrés ne sont en effet pas proportionnels a
I’dge et se font a des rythmes variés. Le lien entre dge et performance est donc assez
lache. Par conséquent, le niveau d’age attribué a une performance sera plus ou moins
adéquat en fonction du degré de corrélation linéaire entre ces deux variables.

Un autre probléme soulevé par les niveaux d’dge concerne leur interprétation.
Ainsi, les praticiens ont souvent tendance a assimiler le raisonnement de tous les
sujets de méme dge mental. En fait, cette assimilation n’est pas en accord avec la
réalité psychologique. Un adulte handicapé dont I’4ge mental est de 8 ans ne raisonne
pas comme un enfant de 8 ans de méme 4dge mental. Dans le premier cas, nous avons
affaire & une pensée figée, marquée par les stéréotypies, alors que, dans le second
cas, il s’agit d’une intelligence mobile dont I’évolution n’est pas achevée. Les perfor-
mances des deux sujets sont quantitativement similaires, mais les compétences sous-

jacentes sont loin d’étre identiques du point de vue qualitatif.

Enfin, un dernier probleme posé par I’utilisation des niveaux d’dge provient
de la relativité des unités d’dge. Ainsi, un retard d’un an a 4 ans (dge chronologique)
n’a pas la méme valeur qu’un retard d’un an a 12 ans. Le méme probléme se pose de
facon plus évidente au niveau de la taille. Une différence de 5 cm est en effet beau-
coup plus importante entre deux nouveau-nés qu’entre deux adultes.

Pour résoudre cette difficulté, nous pouvons calculer un quotient en divisant le
niveau d’dge par1’dge réel du sujet. Il est possible de calculer non seulement des quo-
tients intellectuels, mais aussi des quotients de développement moteur, des quotients
de mémoire, etc. De cette facon, nous €vitons de considérer le niveau d’dge comme
une valeur absolue et nous |’interprétons comme une valeur relative a I’dge chrono-
logique. Si le niveau d’dge d’un sujet évolue parallelement a son dge chronologique,
alors son quotient restera constant au cours du développement. Toutefois, cette fagon
de procéder ne doit pas nous faire oublier que le rapport ainsi calculé s’appuie sur
une mesure en niveaux d’age dont nous avons souligné les sérieuses faiblesses.
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232 Les échelles en niveaux scolaires

L’expression des normes en niveaux scolaires a d’importantes similitudes avec celle
en niveaux d’dge. La procédure d’étalonnage est en effet semblable, a cette ditférence
prés que nous constituons des groupes de niveau scolaire (par exemple, 1™ année
primaire, 2¢ année primaire...) au lieu de groupes d’dge. Une performance caractéris-
tique d’une année scolaire correspondra a la médiane ou a la moyenne des résultats
des éleves. Nous considérerons, par exemple, qu’un score brut donné est du niveau
de la 4° année primaire s’il est obtenu par 50 % des éleves de cette année scolaire.

Les désavantages des niveaux scolaires sont similaires a ceux des niveaux
d’age. Derriere la simplicité apparente de I’interprétation se cachent en effet les
mémes problémes, mais accentués. Parmi ceux-ci, le plus fondamental est que la
corrélation entre les niveaux scolaires et les niveaux de performance est loin d’étre
parfaite. Pour que ce soit le cas, il faudrait admettre que I’évolution des acquis est
réguliere et continue tout au long de 'année, ce qui est peu vraisemblable. I faudrait
également que la variabilité des performances entre les classes et les €établissements
scolaires soit faible. Or, c’est le phénomene inverse qui est régulierement observé : le
niveau moyen de performance varie fortement d’une école a I’autre, et méme d’une
classe a I’autre. Cette variabilité est due aux caractéristiques sociologiques des popu-
lations de chaque école, mais aussi aux différences de pratiques d’enseignement et
de promotion (redoublements fréquents ou non) entre les €coles. En découlent des
recouvrements importants entre les performances des éleves des différentes années.
Dans ces conditions, prendre comme référence le niveau moyen de performance cor-
respondant 2 un niveau scolaire précis conduit souvent a d’importantes erreurs d’ap-
préciation et a des prises de décision inadéquates.

233 Les échelles en rangs percentiles

La valeur d’un résultat peut étre exprimée en termes de place ou de rang au sein de la
population. Les centiles (ou percentiles) sont une des modalités les plus fréquentes de
graduation des rangs. La distribution des résultats bruts est alors ramenée a 99 éche-
lons afin qu’entre chaque échelon se trouve 1 % des sujets. Cette transformation des
résultats en centiles s’appelle le centilage. La procédure de calcul des rangs centiles
est présentée en détail dans le § 2.2 du deuxieme chapitre.

Chaque valeur de la distribution est prise comme ordinale et non comme car-
dinale. Par exemple, le centile 80 indique la 80° place et non 80 points. Dans ce cas,
80 % des sujets ont des résultats bruts inférieurs a celui de I’individu testé. Plus faible
sera le résultat d’un sujet, plus bas sera le percentile et inversement. N’oublions donc
pas que, contrairement aux places d’un concours (la premiere place est attribuée au
meilleur résuitat), dans une échelle en centiles, le premier rang est donné au score
brut le plus faible et inversement.

Dans la pratique, il n’est pas toujours nécessaire ni possible d’établir 100
divisions, soit que la variable a moins d’extension, soit qu’une discrimination aussi
détaillée n’est pas nécessaire. On peut alors utiliser une notation en déciles (9 rangs)
ou en quartiles (3 rangs).

L’expression des normes en centiles (ou en déciles, ou en quartiles) présente
un important inconvénient. Une telle distribution des notes est rectangulaire alors que
la distribution des notes brutes est généralement normale. Autrement dit, la trans-
formation en centiles ne respecte pas la forme de la distribution originale et modifie
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donc les rapports entre les résultats. Le probléme apparait clairement sur la figure 2.
Au voisinage de la moyenne, les sujets sont nombreux et, par conséquent, les centiles
sont tres proches. Par contre, aux extrémités de la distribution, les sujets se raréfient
et les centiles sont donc de plus en plus éloignés les uns des autres. Ainsi, |’écart
entre le centile 50 et le centile 60 n’est pas €gal a I’écart entre le centile 80 et le cen-
tile 90. Il en découle un sérieux probleme de comparaison entre sujets. Les centiles
ne nous renseignent que sur le rang d’un sujet, mais non sur I’écart qui le sépare des
autres. N’oublions pas que nous avons affaire a une échelle ordinale avec toutes les
limites statistiques que cela représente.

234 Les échelles en scores standard

La transformation en scores standard résout différents problémes rencontrés avec les
percentiles. Cette transformation ne modifie pas la forme de la distribution des scores
bruts car elle préserve au sein de la nouvelle distribution les relations numériques
existant dans la distribution originale (figure 6.2). En effet, pour chaque valeur de
la distribution des notes brutes, nous ne faisons que retrancher une constante (X)
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Figure 6.2 — Relation entre la courbe normale et les différents
types de scores transformés
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et diviser par une constante (s). Si, pour une distribution donnée, nous représentons
graphiquement les coordonnées entre chaque score brut et le score standard corres-
pondant, nous pourrons tracer une droite passant exactement par tous les points ainsi
représentés. Pour cette raison, la transformation en scores standard est qualifiée de
linéaire puisqu’elle est du type Y = aX + b (voir annexe 1). Les échelles en scores
standard peuvent étre considérées comme des échelles d’intervalle dont elles posse-
dent les avantages en termes de traitements statistiques. Comment s’effectue pratique-
ment la transformation des scores bruts en scores standard ?

I1 est tout d’abord nécessaire de calculer la moyenne et I’écart type de la dis-
tribution des notes brutes. Connaissant ces valeurs, nous pouvons alors transformer
chaque score brut en calculant la distance qui le sépare de la moyenne avec une unité
€gale a I’écart type. Nous obtenons ainsi des scores z. La formule de transformation
en score z est la suivante :

== (6.9)

Par exemple, si dans une distribution de scores bruts X=60ets=>5 alors :

_65-60

~ 58-60

pour X = 65 z =+ 1,00

pour X = 58 z =-040

Les scores z ont comme inconvénient de présenter des décimales et d’étre de signe
négatif pour tous les scores inférieurs a la moyenne. C’est pourquoi il est d’usage
d’utiliser une moyenne et un €cart type arbitraires qui permettent de transformer les
scores bruts en des valeurs entiéres et positives. Concretement, la procédure consiste
a multiplier chaque score z parr un méme écart type puis a lui ajouter une méme
valeur moyenne. Soulignons que cette procédure préserve le caractére linéaire de la
transformation. La formule 6.9 devient alors :

Y, =s'g, + X’ (6.10)
Ce qui peut s’exprimer de maniere plus détaillée :
X -X) =
Vo=s'| =—|+X (6.11)
s

Dans ces deux formules, 5" et X’ sont respectivement les valeurs arbitraires
de I’écart type et de la moyenne. Il existe quelques valeurs courantes pour s” et X’ :
— pour la transformation en score T, s" = 10 et X =50
— pour la transformation en QI standard, utilisée dans les échelles de Wechsler
et bien d’autres tests, s" = 15 et X’ = 100
— pour la transformation en score CEEB (College Entrance Examination Board),
s" =100 et X’ = 500
A titre d’exemple, reprenons les données présentées ci-dessus et transformons-
les en scores T :
65 — 60
pour X = 65 Y=IOT+50=60
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58 — 60
pour X = 58 Y =10 (8—561) +50 = 46

Comme nous venons de le voir, la transformation en score standard présente des
avantages certains. Elle demande toutefois aux praticiens d’étre attentifs a la valeur
de I’écart type utilis€ée pour la transformation. De grossieres erreurs d’interpréta-
tion des scores peuvent en effet découler d’une méconnaissance de cette valeur. Par
exemple, nous avons vu que les tests de Wechsler utilisent une moyenne de 100 et un
écart type de 15. Par contre, dans le Culture Free Test, Cattell utilise une moyenne de
100 et un écart type de 24. Par conséquent, un sujet qui se situe a un €cart type en
dessous de la moyenne aura un QI de 85 au test de Wechsler et de 76 au Culture Free
Test. La différence entre les scores transformés est importante, alors que la position
du sujet dans la distribution des scores bruts est identique. On congoit aisément le
type d’erreur qui pourrait étre commise par simple ignorance des caractéristiques de
I’échelle sur laquelle sont présentées les normes.

235 Les échelles en scores standard normalisés

Nous avons vu que la transformation en score standard est une transformation linéaire
qui ne modifie pas la forme de la distribution des scores bruts. Cependant, il est
parfois raisonnable de penser que le trait mesuré se distribue normalement et que la
non normalité de la distribution des scores bruts résulte d’erreurs aléatoires d’échan-
tillonnage. Ainsi, les constructeurs de tests d’intelligence s’appuient généralement sur
le postulat d’une distribution normale de I’intelligence au sein de la population. Dans
ce cas, il est d’usage d’effectuer une transformation en scores standard qui va rendre
normale la distribution des scores bruts. Cette transformation est intéressante car la
distribution normale posséde des caractéristiques bien connues et les résultats sont
des lors plus faciles a interpréter. Nous avons vu dans la section 3 du chapitre 2 que
nous connaissons précisément le pourcentage de cas qui se situent en dessous et au-
dessus de chaque valeur de la distribution normale réduite.

Puisqu’elle modifie la forme de la distribution d’origine, la transformation
en score standard normalisé est non linéaire. La technique de transformation la plus
simple se fuait en deux €tapes. Les scores bruts sont tout d’abord transformés en per-
centiles en utilisant {a fermule présentée dans la section 2 du chapitre 2. Les per-
centiles ainsi obtenus sont ensuite transformés en scores z a I’aide de la table de la
distribution normale réduite. Par exemple, si un score brut correspond au percen-
tile 80, nous chercherons dans la table de la distribution normale réduite la valeur
de z sous laquelle se trouvent 80 % des cas. En I’occurrence, cette valeur est égale
a 0,84. Si nous opérons de la sorte pour tous les scores bruts de la distribution, nous
ferons correspondre a chacun de ceux-ci des scores z dont la distribution sera parfai-
tement normale. Pour éviter les valeurs décimales et négatives des scores z, il nous
suffira d’appliquer la formule de transformation présentée plus haut en utilisant une
moyenne et un écart type adéquats. Dans notre exemple, nous pourrions ainsi fiuire
correspondre a 0,84 la valeur 113 au sein d’une distribution dont la moyenne est égale
a 100 et I'écart type est €gal a i5.

Dans certains cas, la transformation que nous venons de décrire procure une
échelle inutilement fine pour I’usage auquel le test est destiné. Par exemple, si nous
souhaitons €valuer le niveau de connaissance en anglais que possedent des adultes
afin de les orienter vers diftérents programmes de perfectionnement, nous n’aurons
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pas besoin d’un test gradué en cent échelons. La normalisation se fait alors selon un
nombre de catégories plus limité. La transformation en stanine (« standard nine »)
en est un exemple bien connu (figure 2). Dans ce cas, les scores standard normalisés
sont limités a 9 avec une moyenne égale a 5 et un écart type approximativement €gal
a 2. Le stanine 5 au centre de la distribution (des rangs percentiles 40 a 59) contient
20 % des cas. Le premier et le dernier stanine contiennent 4 % des cas, le second et
le huitieme 7 %, le troisiéme et le septieme 12 %, le quatrieme et le sixieme 17 %.

La figure 6.3 illustre la relation existant entre les scores bruts et les rangs cen-
tiles. Lorsque la distribution des scores bruts est partaitement normale, cette relation
prend la forme d’une ogive normale (celle d’un « s » allongé). Mais habituellement,
du fait d’erreurs d’échantillonnage, les coordonnécs entre les scores bruts et les rangs
percentiles ne correspondent qu’approximativement a cette courbe. Cela signifie
qu’en fonction des échantillons, un méme score brut peut correspondre a différents
rangs percentiles. Pour atténuer cet effet de I’erreur d’échantillonnage, nous pouvons
recourir a la rechnique du lissage qui complexifie quelque peu la procédure de nor-
malisation. La maniere la plus rigoureuse d’effectuer le lissage constitue a déterminer
la fonction mathématique qui s’ajuste le mieux aux coordonnées entre scores bruts et
rangs percentiles. Sur la base de cette fonction, nous pouvons alors tracer la courbe
lissée. Les diftérents points de cette courbe constituent les nouvelles coordonnées
entre les scores bruts et les rangs percentiles. Nous obtenons ainsi une correspon-
dance entre la distribution originale des scores et une distribution des scores dans
laquelle les erreurs d’échantillonnage ont été nettoyées. A titre d’exemple, nous avons
représenté dans la figure 6.3 la relation entre un score brut de 20 et le centile 50 qui
lui correspond. Partant des rangs centiles, nous déterminons ensuite les scores z (et
éventuellement les scores standard) selon la procédure décrite plus haut.

La procédure de lissage suppose que la distribution des scores bruts de
I’échantillon ne s’écarte pas trop de celle de la population. En eftet, si I’écart est
important, la courbe lissée risque d’étre mal estimée et de s’écarter sensiblement de

Rangs
centiles

L

+ + 4

Scores bruts

Figure 6.3 — Représentation graphique de la relation
entre scores bruts et rangs percentiles
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celle qui pourrait étre tracée sur la base des scores de la population. Par conséquent,
I’utilisation de la procédure de lissage suppose un échantillonnage rigoureux en vue
de minimiser les erreurs d’estimation.

D’une maniere générale, la transformation en scores standard normalisés n’est
envisageable que si la distribution des scores bruts est relativement proche de la dis-
tribution normale. Par ailleurs, I’existence au sein de la population d’une distribu-
tion normale du trait mesuré doit étre conceptuellement plausible. Par exemple, il est
logique que la distribution des scores a un questionnaire de dépression présente une
forte asymétrie négative. La majorité des sujets tout-venant auront en effet un score
de dépression tres faible. Par contre, les sujets déprimés auront des scores qui s’étale-
ront vers la droite de la distribution. Normaliser une telle distribution n’aurait aucun
sens. La procédure de normalisation des scores ne peut donc pas étre appliquée de
maniere automatique. Elle doit s’appuyer sur une analyse détaillée de la distribution
des scores bruts et sur une compréhension effective de la réalité mesurée.

3. Equivalence entre les scores
de différents tests

3.1 CONDITIONS POUR LA MISE EN EQUIVALENCE DE SCORES

Le praticien peut étre amené a comparer des résultats obtenus a différents tests mesu-
rant une méme réalité. Pour effectuer une telle comparaison, il est nécessaire de
rendre équivalents les scores aux tests considérés. Ceci implique que les scores d’un
des tests soient convertis clans la métrique de 1’autre test. On note habituellement y*
les scores au test X convertis clans la métrique du test Y. La mise en équivalence des
scores de deux tests est qualifiée d’ horizontale lorsque ces tests ont le méme degré de
difficulté. On parlera de mise en équivalence verticale lorsque les deux tests ont des
niveaux de difficulté différents. C’est le cas lorsque ’on veut mettre en équivalence
les résultats de tests d’aptitude construits pour évaluer des sujets appartenant a diffé-
rentes tranches d’ages.

Le principe général de la mise en équivalence peut étre illustré par la conver-
sion des degrés Fahrenheit en degrés Celsius. Dans ce cas, les deux thermométres
utilisés mesurent une méme réalité, a savoir la température, mais sur des €chelles
différentes. La conversion en degrés Celsius (°C) des températures relevées en degrés
Fahrenheit (°F) s’effectue en soustrayant 32 de la température exprimée en Fahren-
heit et en multipliant le résultat par 5/9. Selon cette formule de conversion, 50° F
sont équivalents a 10° C. Une fois la conversion effectuée, toutes les températures
enregistrées initialement en degrés Fahrenheit sont strictement équivalentes a celles
enregistrées en degrés Celsius. Du tait de cette possibilité de mise en équivalence,
il est indifférent d’obscrver les températures a ’'aide d’un thermometre gradué en
degrés Fahrenheit ou en degrés Celsius.

Cette propriété des scores mis en équivalence se retrouve dans le cas des tests.
En effet, selon Lord (1977, p. 128), « des scores transformés v* et des scores bruts
X peuvent étre qualifiés d’équivalents si et seulement s'il est indifférent que les sujets
soient évalués avec le test X ou le test Y ». Pour que les scores a deux tests X et Y
puissent étre mis en équivalence, un certain nombre de conditions doivent des lors
étre remplies (Lord, 1980) :
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(1) Les deux tests doivent mesurer la méme caractéristique,

(2) Les mesures réalisées avec les deux tests doivent étre équitables. Cela signifie
que certains sujets ne doivent pas étre défavorisés en passant le test X plutot
que le test Y, et réciproquement. Pour que cette équité soit garantie, il est
nécessaire que le score vrai d’un sujet au test Y soit identique a son score
vrai au test Y* (c’est-a-dire au test X dont les scores ont €té convertis dans la
métrique du test Y). Il faut également que I’erreur de mesure soit égale au test
Y et au test Y*,

(3) La conversion doit étre indiftérente aux groupes qui ont servi a élaborer les
tables de transformation des scores,

(4) La conversion doit étre symétrique. Cela signifie qu’il est indifférent de réali-
ser la transformation du test X vers le test Y ou du test Y vers le test X.

Ces conditions sont d’évidence difficiles a satislaire dans la pratique. Pour
que ce soit le cas, il faudrait que les tests X et Y soient strictement paralléles, ce qui
est pratiquement impossible. En particulier, la seconde des quatre conditions est sans
doute celle qui souléve le plus de problemes (Petersen et al., 1988). 1l est en effet
peu vraisemblable de pouvoir construire deux tests dont la fidélité serait égale a tous
les niveaux d’aptitude et qui présenteraient des lors des distributions de fréquences
conditionnelles identiques. Certains psychométriciens (Morris, 1982) ont donc sug-
géré de remplacer cette condition d’équité forte par une condition d’équité faible.
Selon celle-ci, seul le score moyen conditionnel doit étre identique au test Y et au
test Y. En d’autres termes, le score attendu d’un sujet doit étre le méme avec le test
Y qu’avec le test Y*. Cette exigence, certainement plus réaliste, rend possibles des
mises en équivalence dans le cadre de la théorie classique des scores.

Toutelois, nous devons reconnaitre que, dans les faits, ces mises en équivalence
restent souvent approximatives, car les conditions requises ne sont qu’imparfaitement
remplies. Neus semmes ici confrentés aux limites de la théorie classique. Nous ver
rons dans le chapitre 7 que les modeles de réponse a I’item apportent des solutions
certainement plus satisfaisantes aux problemes de mise en équivalence. Nous pré-
sentons cependant les deux techniques de mise en équivalence les plus {réquemment
utilisées dans le cadre de la théorie classique, car elles sont les seules applicables
lorsqu’on ne dispose que de petits échantillons. Ces deux techniques sont la mise cn
équivalence linéaire et la mise en équivalence équipercentile.

3.2 LA MISE EN EQUIVALENCE LINEAIRE

Cette technique est basée sur le postulat d’une relation linéaire entre les scores au
test X et au test Y. On suppose alors que les distributions des scores aux deux tests ne
different que par leurs moyennes et leurs écarts types. Si c’est le cas, nous pouvons
écrire que :

y=ax+b (6.12)

. 8,

ol ¢ = —

Sy
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b=Y -—+X
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La formule de conversion des scores au test X dans la métrique du test ¥ s’écrit des

lors :
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y‘ = i('\'_i)ﬁ-)? (613)

8y

Puisque la relation entre les deux distributions est linéaire, des scores é€quivalents
au test X et au test Y correspondent au méme score z. 1l est par conséquent possible
de réaliser la converston des scores entre les deux tests via la correspondance des
scores Z.

La mise en équivalence linéaire peut se faire en utilisant divers plans expé-
rimentaux. Le plus simple consiste a faire passer les deux instruments a un méme
groupe de sujets. Souvent, I’ordre de passage de chaque test est déterminé de maniere
aléatoire pour éviter un effet d’ordre. L’inconvénient de cette procédure est d’étre
assez lourde pour les sujets qui, tous, doivent passer les deux tests. Pour cette raison,
on préfere parfois utiliser un autre plan expérimental oi chacun des tests est passé
par un groupe différent de sujets. Pour ces derniers, la procédure est ainsi plus légere.
Pour les praticiens par contre, elle exige de constituer les groupes de maniere stricte-
ment aléatoire afin de garantir leur équivalence statistique.

Un troisieme plan expérimental consiste a faire passer chaque test a des
groupes différents tout en administrant a chacun de ceux-ci une épreuve commune
relativement courte, qualifiée de test d’ancrage. L’intérét de cette procédure est de
maintenir dans des limites raisonnables le temps de passation de chaque sujet, tout en
contr6lant I’équivalence des différents groupes. L'usage d’un test d’ancrage implique
toutefois des exigences supplémentaires (Angoff, 1971, p. 578). Il faut tout d’abord
que le test d’ancrage soit corrélé avec les tests 2 mettre en équivalence. Utiliser, par
exemple, une épreuve de psychomotricité pour mettre en équivalence des tests de
vocabulaire n’aurait guére de sens. De plus, le test d’ancrage doit représenter une
tache équivalente pour les différents groupes de sujets. Par ailleurs, bien que sa forme
générale soit la méme, I’équation permettant de déterminer les scores y* est sensible-
ment plus complexe que pour les autres plans expérimentaux. Dans cette équation, la
lettre « z » désigne les scores au test d’ancrage Z. L’indice « 1 » est utilisé pour les
scores au test Z du groupe ayant passé le test X et I'indice « 2 » est utilisé pour les
scores au test Z du groupe ayant passé le test Y.

yi=a(lx-cy+d (6.14)
Détaillons les dift€rentes composantes de cette formule :

Sy + b (S5 =8,

)
sy + bf,,'l (s; - 5;,)

(6.15)

s; = variance des scores du premier groupe au test X

s, = variance des scores du second groupe au test Y
s, = variance des scores des deux groupes au test Z
s, = variance des scores du premier groupe au test Z
s,, = variance des scores du second groupe au test Z

[

bxz, = pente de la droite de régression de X sur Z (groupe 1)
b,,, = pente de la droite de régression de Y sur Z (groupe 2)

c=X+h,(Z-Z7) (6.16)

X = moyenne des scores du premier groupe au test X



264 Transformation et interprétation des scores

Tableau 6.2 — Moyennes ef variances des scores de deux groupes
a deux tests et & un test d’ancrage.

Test 1 Test d’ancrage Test 2 ]
Groupe 1 X2= 3097 Z,=12,464
s, =58,338 57, = 85,618
Groupe 2 £,=13433 )Z =19,506
57, = 70,694 sy = 69,655
Groupe 1 + Groupe 2 Z=12949
s1=78,562
Z = moyenne des scores des deux groupes au test Z
Z, = moyenne des scores du premier groupe au test Z
d=Y +b, (Z-7,) (6.17)

Y = moyenne des scores du premier groupe au test Y
Z, = moyenne des scores du second groupe au test Z

Un exemple permettra d’illustrer cette derniere technique de mise en €quiva-
lence linéaire. Le tableau 6.2 présente les moyennes et les variances des scores de
deux groupes aux deux tests a mettre en €quivalence ainsi qu’a un test d’ancrage.
Par ailleurs, la valeur de la pente de la droite de régression de X sur Z et celle de Y
sur Z ont été calculées selon la procédure présentée en annexe. Ces valeurs sont les
suivantes :

b, = 0,598 et b, = 0,623

A partir des différents résultats dont nous disposons, nous pouvons calculer les
valeursde a, cet d :

~ 69,655 + 0,623'(78,562 — 70,694) _ L1l
~ 158,338 + 0,598°(78,562 — 85,.618)

¢ =23,097 + 0,598(12,949 - 12,464) = 23,387

d =19,506 + 0,623(12,949 — 13,433) = 19,205
Grice a ces valeurs, nous pouvons a présent calculer le score v qui correspond a un
score x donné. Par exemple, si x = 18, alors :
y* =1,141(18-23,387) + 19,205 = 13,058 = 13
Cette derniére valeur signilie qu’un score de 18 points sur le premier test est équiva-
lent a un score de 13 points sur le second test.

3.3 LA MISE EN EQUIVALENCE EQUIPERCENTILE

La mise en équivalence linéaire repose sur des postulats particulierement exigeants qu'’il
est difficile de satisfaire dans la pratique. Pour cette raison, une procédure s’appuyant
sur des postulats plus faibles peut étre préférée : la mise en équivalence équipercentile.
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Figure 6.4 — lllustration graphique de la procédure
de mise en équivalence équipercentile

Cette procédure est toutefeis plus compliquée a mettre en ceuvre que la mise en équi-
valence linéaire. De plus, elle tend a produire des erreurs de mise en équivalence sen-
siblement plus importantes. Selon cette méthode, des scores au test X et au test Y sont
considérés comme équivalents si leurs rangs percentiles sont égaux. Concretement, la
procédure de mise en équivalence équipercentile est la suivante :

(1)

(2)

(3)

)

Un groupe passe les deux tests dont les scores doivent €tre mis en équiva-
lence (ou deux groupes €quivalents tirés aléatoirement au sein d'une méme
population passent chacun un des tests).

Pour chaque instrument, les équivalents percentiles des différents scores bruts
sont calculés.

Pour chaque instrument, la relation entre les scores bruts et les rangs percen-
tiles est représentée graphiquement et les courbes sont lissées (voir section
2.3.5).

Les scores bruts des deux instruments sont mis en équivalence via les percen-
tiles correspondants. La figure 6.4 illustre cette derniére €tape de la procédure.
Les deux courbes lissées des tests X et Y sont tracées sur le méme graphique.
11 est alors aisé de mettre en relation les percentiles et de déterminer les scores
bruts qu’ils représentent dans chaque distribution des scores bruts. Ainsi, dans
la figure 6.4, un score de 20 au test X est considéré comme équivalent a un
score de 25 au test Y, car ils correspondent tous les deux au percentile 50.

3.4 LA MODERATION STATISTIQUE

La modération statistique est une procédure de transformation des scores particulie-
rement répandue en éducation. Elle consiste a ajuster les notes obtenues a une éva-
luation spécifique par les €leves d’une méme classe ou d’un méme €tablissement en
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fonction de leurs résultats a une épreuve uniforme, généralement une épreuve unique
administrée a tous les éleves de la méme juridiction scolaire, locale ou nationale. Le
but de la modération est d’assurer que les résultats issus du processus d’évaluation
des apprentissages des éleves en classe soient comparables et ainsi d’introduire plus
de justice et d’équité dans ce processus. Il s’agit ainsi de s’assurer que les variations
observées dans les modalités d’évaluation en classe et dans le jugement des ensei-
gnants n’affectent pas indiment les résultats des éleves.

La modération statistique, lorsqu’elle est employée a bon escient, parvient a
corriger les variations des résultats institutionnels. Les résultats modérés statistique-
ment dépendent cependant de 1’algorithme de calcul employ€ et d’un certain nombre
de choix administratifs et statistiques qui peuvent contribuer a changer les résultats
individuels. Parmi les algorithmes de calcul principalement utilisé€s, on retrouve ceux
reposant sur la mise en €quivalence linéaire et la mise en €quivalence équipercen-
tile (sections 3.2 et 3.3). La s’arréte cependant la correspondance, car la modération
statistique ne cherche pas a exprimer deux épreuves sur la méme échelle de mesure,
mais plutdt a assigner & une €échelle de mesure (celle des notes de |’enseignant) la
métrique de I'épreuve uniforme (celle de la juridiction nationale par exemple).

Cet ajustement des notes des €léves accordées par I’enseignant en fonction
des résultats de 1’éleve et de son groupe a une €preuve uniforme repose sur la série
d’hypothéses suivantes :

e Le classement des éléves par les enseignants est essentiellement le méme que
le classement des éleves obtenus par I’épreuve de calibration.

e Seule change la valeur absolue du résultat (en fonction du niveau d’exigence
ou de sévérité de I’enseignant). La valeur relative (rang de I’éléve) par rapport
a son groupe ne change pas.

e Durant une certaine période de temps, I’enseignant évalue les éleves essentiel-
lement sur les mémes connaissances et compétences quc I’éprcuve uniforme
(Burton et Linn, 1994).

e Les résultats classe ou école portent sur les mémes notions et contenus que
I’épreuve uniforme.

Du point de vue du public, la modération vers le bas pose un plus grand pro-
bleme que vers le haut (Wilmut and Tuson, 2004:50, 7.6). En effet, un éléve peut
trouver injuste de voir la note attribuée par son enseignant diminuée parce que son
groupe-classe a moins bien performé a I’épreuve uniforme. Peu importe la procédure
de modération statistique utilisée, il y aura toujours des modérations vers le bas qu’il
faudra expliquer ou justifier au grand public. La modération vers le bas peut étre la
conséquence d’'un mauvais alignement de I’enseignement sur le curriculum scolaire
officiel ou encore d’un trop grand laxisme dans ’attribution des notes de la part de
I’enseignant.

Exemple de calcul

Prenons I’exemple de calcul d’un €leve dont les résultats ont €t€ ajustés a
la baisse. Eric a obtenu une note globale de 58 % pour son cours de Physique de
12¢ année. La moyenne de son groupe-classe a été de 72 % et les résultats des 24
€leves de sa classe se sont distribués avec un écart type de 7. A I’examen national, le
groupe d’Eric a obtenu une moyenne bien inférieure a celle assignée par I’enseignant,
soit 66 % pour un écart type légérement moindre de 6. La moyenne des €leves a
I’épreuve uniforme tend a indiquer que les €léves sont surévalués par leur enseignant
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car leurs résultats y sont inférieurs. De plus, ils y sont moins dispersés (€écart type
= 6) que ceux de la note spécifique a la classe ou a I’école (note locale). Voici la liste
des données de notre exemple et leur représentation symbolique :

N, = note locale d’Eric = 58

N, = moyenne des notes locales des éléves de la classe = 72

§, = écart type des notes locales des éleves de la classe = 72
N, = moyenne des notes de la classe a I’épreuve uniforme = 66
§, = écart type des notes de la classe a I’épreuve uniforme = 6
N, = note locale d’Eric aprés modération statistique

Aux fins de notre exemple, nous ntiliserons une procédure de transformation
linéaire pour effectuer la modération statistique. Il s’agira dans un premier temps de
calculer le score z d’Eric en rapport avec sa note locale :

_ NN, _58-72 _
' s, 1

i

V4 -2

Dans un deuxieme temps, il s’agira de calculer a quel résultat a I’épreuve uniforme
correspond le score z local calculé en effectuant la transformation linéaire suivante :

N, =(s, xz,)+ Nu =(6 x ~2) + 66 = 54

La modération statistique a donc contribu€ a ajuster a la baisse la note attribuée par cet
enseignant a Eric en fonction de sa note locale et des résultats de son groupe-classe
a I’épreuve uniforme. La note locale d’Eric passe donc de 58 4 54 aprés modération.
Dans la province de Québec ou une procédure de modération statistique est couram-
ment employée (Cadre d’évaluation des apprentissages du Ministere de I'Education,
du Loisir et du Sport du Québec, 201 1, section 7.5.2), la note finale d’Eric qui serait
versée a son dossier de fin d’études secondaires, serait composée a parts €gales de la
note locale modérée et de la note a I’épreuve uniforme. Dans le cas d’Eric, ce résultat
serait la moyenne de 58 et 54, soit 56.

La modération statistique n’est pas une panacée. A elle seule, elle ne peut réus-
sir a corriger les problemes qui se produisent lorsqu’un enseignant dispense une for-
mation qui n’est pas conforme aux objectifs du programme d’études ou qu’il n’évalue
pas correctement les apprentissages visés par la formation (Wilmut & Tuson, 2004:6).
C’est pourquoi dans plusieurs juridictions ot la modération statistique est employée,
celle-ci s’accompagne d’un minimum de procédures d’harmonisation (« social mode-
ration ») visant a assurer un alignement de I’enseignement et de I’évaluation sur les
objectifs du curriculum qui servent a préparer les €preuves uniformes. L’amélioration
de la modération statistique ne vise pas a réduire le nombre de modérations par le
bas, mais d’éviter les situations ou celles-ci sont extrémes ou injustifi€es a cause de
graves anomalies dans le processus.

En conclusion, la modération statistique peut s’avérer utile lorsque les hypo-
theses de départ sont respectées et que les résultats de la modération ne se traduisent
pas par des changements extrémes. Des modérations trop importantes a la hausse ou
a la baisse sont le signe que quelque chose ne va pas dans I’alignement de I’enseigne-
ment et de I’évaluation en salle de classe avec le programme d’étude prescrit. C’est
pourquoi plusieurs juridictions privilégient une approche mixte et accompagnent les
procédures de modération statistique de procédures complémentaires d’harmonisation
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des pratiques d’évaluation entre enseignants (« social moderation » : Wyatt-Smith,
Klenowski & Gunn, 2010) ou encore de procédures d’inspection des modalités d’éva-
luation utilisées par les enseignants ou encore d’audit des établissements ou des sys-
temes d’évaluation scolaire.

4. Le calcul d’un score seuil
4.1 L' IDENTIFICATION D’UN SEUIL DE PERFORMANCE

41.1 Le concept de seuil de performance

Dans la section précédente, nous avons vu comment nous pouvions construire une
échelle de mesure a partir des performances d’un échantillon représentatif de la popu-
lation. Les graduations ainsi déterminées sont utiles pour comparer les performances
d’un sujet a celles de la population a laquelle il appartient. Mais d’autres comparai-
sons intéressent également les praticiens. En particulier, ceux-ci peuvent désirer situer
les performances d’un sujet par rapport a un niveau de performance souhaité. Dans ce
cas, il est nécessaire de déterminer un score qui permettra de ranger les sujets en deux
catégories : ceux qui atteignent le niveau souhaité et ceux qui ne 'atteignent pas. Un
tel score de référence est qualifié de score seuil. Pour un méme test, il est possible
de fixer plusieurs scores seuils. Par exemple, pour un test de langue €trangére, nous
pouvons déterminer différents scores correspondant chacun a un niveau nécessaire
pour faire partie d’'un groupe d’apprentissage.

Mais, le plus souvent, le praticien n’a besoin que d’un seul score seuil. C’est
le cas lorsqu’il s’agit de décider si un €leve atteint un niveau de maitrise suffisant
dans une matiére donnée. Le score seuil est alors pris comme 1’indicateur d’un niveau
minimum de compétence. C’est également le cas lorsqu’il s’agit de décider si un
candidat posseéde les compétences nécessaires pour occuper un poste de travail donné.

Comument déterminer un score seuil ? La réponse est loin d’étre triviale. Les
scores déterminés a partir d’impressions globales se sont, le plus souvent, révélés
tres peu valides. Ainsi, pour les examens scolaires, il est d’usage d’estimer le pour-
centage acceptable d’erreurs et, sur cette base, de déterminer le résultat minimum
souhaité. Généralement, ce résultat est fixé a 50 ou 60 % de réponses correctes. La
pertinence de ces valeurs est rarement tondée. Pour limiter au maximum les erreurs
lors de prises de décision, il est nécessaire d’utiliser des méthodes plus rigoureuses
pour déterminer les scores seuil. Comme nous le verrons plus loin, les méthodes
actuelles restent imparfaites. Elles soulévent plusieurs probléemes difficiles a résoudre.
Dés a présent nous en soulignons deux. Le premier provient du fait que la plupart des
variables mesurées sont continues alors que nous souhaitons évaluer les compétences
de maniere dichotomique (compétent/non compétent). Le second probleme découle
de notre difficulté a définir les compétences minimales. Cette détinition est souvent
imprégnée par la subjectivité des juges et reste, par conséquent, relative.

Depuis le début des années 1950 jusqu’aujourd’hui, un trés grand nombre de
méthodes ont été créées pour déterminer des seuils de performance les plus valides
possible. Le lecteur intéressé en trouvera une large présentation dans I’ouvrage de V.
de Landsheere (1988) « Faire réussiy, faire échouer ». Dans la présente section, nous ne
détaillerons que les six méthodes qui semblent étre aujourd’hui les plus utilisées (Kane,
1994). Nous pouvons les ranger en deux grandes catégories : (1) celles qui se basent sur
le contenu du test et (2) celles qui se basent sur les performances des su jets.
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41.2 Méthodes basées sur le contenu du test

Pour toutes ces méthodes, plusieurs juges passent en revue le contenu des items et,
sur cetle base, décident du niveau de performance suffisant pour réussir le test. Les
diverses méthodes différent par la technique utilisée pour atteindre cet objectif. Pour
chacune d’elles, il existe plusieurs variantes que nous ne détaillerons pas ici.

La méthode de Nedelsky (1954) a été créée pour le cas des items a choix de
réponses. Pour chaque question, on demande aux juges de déterminer les choix de
réponse qu’un sujet, possédant une compétence minimale, pourrail repérer comme
incorrects. On peut des lors déterminer la probabilité de répondre correctement a une
question en choisissant une des alternatives restantes au hasard. Par exemple, si cing
choix de réponses sont proposés et qu’un sujet possédant une compétence minimale
peut déterminer que trois de ces choix sont incorrects, le choix final de ce sujet ne se
fera qu’entre les deux choix restants. Par conséquent, en répondant au hasard, ce sujet
a une chance sur deux de choisir la réponse correcte. Son score probable est donc de
1/2 (ou de 0,50).

Une fois que I’on a déterminé par cette procédure le score probable a chaque
item du test, on peut les additionner pour obtenir le score total probable pour I’en-
semble du test. Chaque juge ayant procédé de la sorte, il faut calculer la moyenne
entre les scores probables déterminés par les différents juges. Cependant, il faut bien
se rappeler que le calcul d’une moyenne pour I’ensemble des juges n’est valable que
s’il n’y a pas de cas extrémes el que s’il existe déja un certain degré d’accord entre
les juges. Trop de dispersion dans les €évaluations des juges rendrait cetle moyenne
non représentative des résultats. En fin de parcours, la valeur moyenne sera considé-
rée comme le score le plus faible que peut obtenir un sujet possédant une compétence
minimale. Ce score définit ainsi un seuil entre les individus suffisamment compétents
et les individus insuffisamment compétents.

Le tableau 6.3 présente une illustration de la détermination par un juge du
score total probable pour un test de sept questions a choix multiple. Chaque choix
de réponse est indiqué par une lettre. Le choix correct est indiqué en italique. La
lettre est barrée si le juge estime qu’un sujet possédant une compétence minimale
pourra déterminer que ce choix est incorrect. Nous pouvons constater que la somme
des scores probables est égale a 3,11. En d’autres termes, si un sujet possede une

Tableau 6.3 ~ Détermination du score seuil selon la méthode de Nedelsky

question réponses score probable
1 ABEDE 1/2=050
2 ABEDE 1/4=025
3 ABEDE 1/3=033
4 ABEDE 1/2=050
5 ABEBE 1/1=1,00
6 ABCDE 1/5=1020
7 ABEDE 1/3=033

total : n
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Tableau 6.4 — Détermination du score seuil suivant la méthode d' Angoff

question % de réussites pourcentage/100 7
1 50 0,5
2 70 07
3 30 03
4 0 0,0
5 20 02
6 80 08
7 30 03
total : 28

compétence minimale, il devrait obtenir au moins 3 points au test en question. La
valeur de 3 points est ainsi le score seuil a ce test. La présente valeur n’a toutefois
été déterminée que par un seul juge. Pour obtenir le score seuil de référence, il nous
faudra encore calculer la moyenne des scores seuil déterminés par les différents
juges.

La méthode d’Angoff (1971) est vraisemblablement la plus utilisée aujourd’hui
(Kane, 1994). Elle est applicable pour toutes les formes de questions, pour autant
qu’elles soient cotées de maniere dichotomique. Elle consiste & demander aux juges
d’estimer la probabilité qu’un sujet possédant une compétence minimale aurait de
réussir chacun des items du test. Cette méthode est simple dans son principe, mais
complexe dans sa réalisation. Il n’est en effet pas facile de traduire la compétence
minimale en termes de probabilité. Pour cette raison, il est d’usage d’aider les juges
dans leur tache en leur proposant d’imaginer un groupe de 100 sujets possédant une
compétence minimale et d’estimer le nombre d’entre eux qui répondraient correcte-
ment a I’item en question. Chaque juge calcule un score seuil au test en additionnant
les proportions de réussites aux différents items. Le tableau 6.4 illustre cette procé-
dure. Le score seuil de référence est obtenu en calculant les moyennes des scores
seuil déterminés par les différents juges.

La méthode d’Ebel (1972) est plus complexe que les deux précédentes car on
demande aux juges de prendre en compte la pertinence et la difficulté des questions
du test. Le travail des juges se déroule habituellement en deux temps. Lors de la
premiere €tape, chaque juge est invité a ranger les items dans un tableau en fonction
de leur importance pour le programme d’apprentissage (ou pour I’activité profes-
sionnelle...) et en fonction de leur degré de difficulté. Le tableau 6.5 présente une
illustration d’un tel classement.

Une fois que tous les items ont été class€s, on demande aux juges d’estimer
le pourcentage de questions de chaque catégorie susceptibles d’étre réussies par un
sujet possédant une compétence minimale. Les proportions ainsi déterminées sont
alors multipliées par le nombre d’items correspondants. Par exemple, si le juge
estime que le sujet sera capable de réussir 80 % des items importants et difficiles,
il faudra multiplier le nombre d’items de cette catégorie par 0,8. Nous obtiendrons
ainsi le score probable d’un sujet ayant une compétence minimale dans la catégorie
d’items en question. Le score seuil au test est obtenu en additionnant les scores
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Tableau 6.5 — Détermination du score seuil suivant la méthode d'Ebel

importance et difficulté nombre d'items proportion de réussite | score probable
Trés important
— trés difficile 6 08 6x08=48
—difficile 8 09 8x09=72
— focile 6 1,0 1x60=60
important
— trés difficile 2 0,7 2x07=1,4
— difficile 4 08 4%x08=32
— facite 4 09 4%x09=36
Peu important
— s diffcile 2 04 1x04=08
— difficile 4 0,5 4x05=20
— fucile 0 0,0 0x00=0,0
total 29,0

probables aux différentes catégories d’items. Enfin, le score seuil de référence est
déterminé en calculant la moyenne des scores seuil déterminés par les différents

juges.

La méthode de Jaeger (1989) permet d’éviter le probleme de la référence
générale, et finalement assez abstraite, a un sujet possédant une compétence mini-
male. Cette méthode, présentée pour la premiere fois par Jaeger en 1978, est beau-
coup plus contextualisée que les précédentes. Elle a, par ailleurs, la caractéristique

Tableau 6.6 — Détermination du score seuil suivant la méthode de Jaeger

question doit-elle étre réussie ? score attendu

1 oui ]
2 7 non 0
3 oui ]
4 oui 1
5 ovi 1
6 ovi 1
7 non 0
8 oui 1
9 oui 1
10 oui 1
1 oui 1
12 oui ]

total : 10
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d’étre itérative. Elle consiste en une suite de réévaluations des mémes items associées
a la communication de renseignements & propos de ces items.

N

Avant d’évaluer les questions. les juges sont invités a passer eux-mémes le
test afin de se familiariser avec les items qu’ils vont devoir évaluer. Il leur est ensuite
demandé, pour chaque item. de répondre par oui ou par non a la question suivante
(tableau 6.6) : « Tous les sujets qui bénéficieront d’une décision favorable sur la base
des résultats du test [...] devraient-ils étre capables de répondre correctement a cet
item ? » (Jaeger. 1989, p.494). Les juges doivent ainsi explicitement faire référence
aux sujets réels qui seront évalués avec le test (par exemple, les éleves qui recevront
un diplome d’études secondaires sur la base des résultats au test). Lorsque tous les
items ont €té évalués une premiere fois, les juges sont informés des estimations de
leurs collegues et du pourcentage de sujets ayant réussi chacun de ces items lors
d’un prétest. Les juges sont alors invit€s a réévaluer tous les items. On leur montre
ensuite le pourcentage de ceux qui €choueraient si leurs évaluations des items €taient
effectivement utilisées a des fins de classement. Apres cela, les juges réévaluent une
derniére fois I’ensemble des items. Le score seuil de référence est déterminé en cal-
culant la médiane des scores seuil déterminés par chaque juge.

4.1.3 Meéthodes basées sur la performance des sujets

Ces méthodes tentent de réduire la sub jectivité dans la définition du score seuil en
utilisant des données empiriques, en I’occurrence les résultats recueillis avec le test
sur un €chantillon de sujets. Pour que ces méthodes soient efficaces, il est nécessaire
que les juges aient une expérience suffisante des sujets qui vont avoir a passer le test.
[Is vont en effet les classer en fonction de leur niveau de compétence. La suite de la
procédure consistera en la passation du test par les sujets préalablement classés et en
la détermination d’un score seuil sur la base des scores observés.

Deux méthodes principales s’appuient sur les performances des sujets :

e Dans la méthode des groupes limites (Livingstone & Zielsky, 1982), les juges
doivent sélectionner au sein d’un groupe les sujets dont les compétences sont
proches du niveau minimum attendu. Ceux qui sont nettement plus faibles ou
nettement plus forts sont donc €cartés. Pour réaliser correctement cette tiche
de sélection, on choisit habituellement comme juges des enseignants ou des
formateurs qui connaissent bien les participants de I’échantillon. Lorsque les
sujets « limites » ont été sélectionnés, chacun de ceux-ci passe le test. Le score
seuil est ensuite déterminé en calculant le score médian de la distribution des
résultats des sujets « limites ». Le score seuil ainsi calculé n'a, bien entendu,
de valeur que si I’'ensemble des résultats est bien groupé autour de la médiane.

e Dans la méthode des groupes contrastés (Livingstone & Zielsky, 1982), les
juges sont invités a classer les participants en deux groupes. D’un coté ceux
qu’ils jugent compétents et de l’autre ceux qu’ils jugent non compétents.
Tous les sujets passent ensuite le test. Le plus souvent le score seuil est alors
déterminé a I’aide d’une technique graphique (figure 6.5). Les distributions de
scores des sujets compétents et des sujets non compétents sont représentées
simultanément. Le point d’intersection entre ces deux distributions représente
le score seuil. La valeur correspondant au point d’intersection réduit au maxi-
mum les erreurs de classement des sujets. On minimise en effet le nombre de
Saux négatifs. c’est-a-dire de sujets class€és comme non compétents sur la base
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Non compétents Compétents

Score seuil

Figure 6.5 — Détermination du score seuil par la méthode des groupes contrastés

de leur résultat au test alors que les juges les avaient estimés compétents, et
de faux positifs, c’est-a-dire de sujets classés comme compétents sur la base
de leur résultat au test alors que les juges les avaient estimés non compétents
(voir tableau 6.7, section 4.2).

41.4 Validité des scores seuils

Toutes les méthodes que nous venons de présenter font appel a des jugements dont les
racines sont difficilement contrélables. Cette part de subjectivité dans I’évaluation des
items entraine une certaine relativité des scores seuil déterminés selon ces méthodes.
Deux groupes de juges évaluant le méme ensemble d’items peuvent ainsi déterminer
des scores seuil différents.

Les spécialistes de 1’évaluation se sont donc attachés a réduire la sub jectivité
des juges afin d’améliorer la validité des scores seuil. On insiste a présent sur la
nécessité d’utiliser un nombre suffisant de juges et de choisir ceux-ci de maniere aléa-
toire. Il apparait également nécessaire de soumettre les juges a un entrainement pré-
alable et de leur donner des instructions claires a propos du contexte d’usage du test.

Un point qui a particulierement retenu I’attention des chercheurs concerne la
définition de la compétence minimale. Nous avons vu que la plupart des méthodes
font appel a cette notion. Or les juges sont, au moins implicitement, influencés par
les performances des sujets qu’ils connaissent lorsqu’ils se construisent une représen-
tation de la compétence minimale. Celle-ci n’apparait jamais e.x nifiilo. Plutdt que de
tenter d’éliminer toute référence a des expériences antérieures (ce qui est impossible),
il apparait plus judicieux d’amener les juges a en prendre clairement conscience.
C’est I’option prise par la méthode de Jaeger. La prise de conscience des références

subjectives conduit chaque juge a un meilleur contréle des facteurs qui influencent
ses propres estimations.

Mais la volonté de controler la subjectivité des juges ne doit pas masquer une
question plus essentielle : est-il vraiment possible de définir des compétences mini-
males ? Comme le fait treés justement remarquer de Landsheere (1988, p. 133), « le
savoir ne se construit pas de fagon simplement additive et linéaire : la maitrise d’une
nouvelle compétence peut aider a la maitrise d’une autre qui n’avait pu se réaliser
antérieurentent ». Si tel est le cas, la référence a des compétences minimales pour clas-
ser des sujets et pour prendre des décisions a leur propos risque d’étre non pertinente
et méme injuste. Il n’est pas certain que la définition d’une compétence minimale ait
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toujours un sens. Avant de vouloir rassembler des juges et de les contraindre a respecter
une méthodologie complexe d’évaluation d’items, le praticien doit d’abord s’interroger
sur la possibilité et la pertinence de définir des compétences minimales dans le domaine
qu’il souhaite évaluer.

4.2 L’UTILISATION D’UN SCORE SEUIL COMME CRITERE D’UN TROUBLE

Les scores seuil ne sont pas seulement utilisés pour déterminer la compétence des
éleves. Ils servent €galement dans le doimaine clinique comme critere de présence
d’un trouble ou de sa probable apparition. Par exemple, une performance a un test de
langage oral inférieure a un score seuil peut permettre d’anticiper |’apparition d’un
trouble de la lecture un an plus tard. Sur la base de ce résultat, il sera possible de
mettre en place un programme de remédiation destin€ a éviter |’ apparition du trouble
de la lecture. Cet exemple montre le role important que peut jouer le score seuil,
puisqu’tl va servir a identifier les enfants qui pourront bénéficier d’un programme de
remédiation. Si ce score seuil a été choisi adéquatement, il permettra d’identifier un
maximum d’enfants ayant réellement besoin d’aide. Ces derniers seront qualifiés de
« vrais positifs » (tableau 6.7). Ce score seuil devraitréduire au minimum le risque de
négliger des enfants ayant besoin d’étre aidés (faux négatifs) et de prendre en charge
des enfants qui n’en ont pas besoin (faux positifs).

Sur la base du score seuil, il est possible de calculer plusieurs indicateurs de la
validité diagnostique d’un test :

e La sensibilité correspond au taux de vrais positifs, c’est-a-dire a la proportion
d’individus identifiés comme souffrant d’un trouble sur la base de leur score
au test qui se révelent étre effectivement malades. Elle se calcule a I’aide de
la formule VP/(VP+EN). Une sensibilité égale a 1 signifie que 100 % des per-
sonnes identifiées comme malades par le test le sont effectivement. Les valeurs
inférieures a 1 indiquent qu’un certain pourcentage de sujets malades ne sont
pas identifiés par le test (faux négatifs).

e La spécificité correspond au taux de vrais négatifs, c’est-a-dire a la propor-
tion d’individus considérés comme sains sur la base de leur score au test qui
sont effectivement en bonne santé. Elle se calcule a 'aide de la formule VN/
(VN+FP). Une spécificité égale a 1 signifie qu’aucune personne saine n’est
considérée comme malade sur la base du test (absence de faux positif's).

e Le taux de faux positifs correspond a la proportion d’individus qui sont erroné-
ment identifiés comme malades sur la base de leur score au test. Il se calcule a
’aide de la formule FP/(FP+VN) et est égal a (1 — la spécificit€).

Tableau 6.7 ~ Classification en fonction de la présence effective d'un trouble et
de son anticipation sur la base du score & un test diagnostique

Présence effective du trouble
Oui Non
Ovi Vrais positifs Faux positifs
Anticipation du trouble (VP) (FP)
sur la base du score au test Non Faux négatifs Vrais négatifs
(FN) {VN)
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Tableau 6.8 — Exemple de classification sur la base du score seuil
& un test diagnostique

Présence effective du trouble
Oui Non
Ovui 80 20 100
Présence du trouble sur la base Non 30 70 100
du score seuil
110 90 200

Le tableau 6.8 présente un exemple de classification de 200 patients sur la base
d’un score seuil a un test de mémoire. On postule que les patients dont le résultat
est inférieur au score seuil présentent un risque de développer une maladie d’Alzhei-
mer dans les cing ans a venir. Par la suite, on constate que 80 personnes classées
comrme étant a risque ont effectivement développé la maladie (vrais positifs). Par
contre, 20 personnes classées comme étant a risque n’ont pas développé la maladie
(faux positifs). Par ailleurs, 30 personnes qui ont développé la maladie n’avaient pas
été identifiées comme €tant a risque sur la base de leur résultat au test (faux négatifs).

En utilisant le score seuil choisi, la sensibilité du test est égale a 0,73 et sa
spécificité a 0,78. Quant au taux de faux positifs, il est €gal a 0,22, ce qui corres-
pond a (1 — la spécificité). La sensibilité et la spécificité sont des valeurs inter-
dépendantes. Si nous modifions le score seuil pour augmenter la sensibilité, nous
allons du méme coup diminuer la spécificité. La figure 6.6 permet de comprendre
aisément cette relation. Si nous déplacons le score seuil vers la droite, le nombre
de faux négatifs va diminuer et, du méme coup, la sensibilité du test sera meilleure.
Mais cette amélioration se fait au prix d’une augmentation du nombre de faux posi-
tifs et donc d’une diminution de la spécificité. Le phénomene inverse se produit si
nous déplacons le score seuil vers la gauche. Le choix du bon positionnement du
score seuil doit des lors étre une décision mlrement réfléchie. Vaut-il mieux équi-
librer le pourcentage de faux positifs et de faux négatifs ? Ou avoir un pourcentage

VP VN

Y =

score seml\
FP FN

Figure 6.6 — Proportions de VP, VN, FP et FN en fonction du score seuil choisi
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inférieur des uns ou des autres ? Il n’y a pas de réponse absolue a cette question.
Cela dépend en effet des enjeux et des risques du diagnostic. Si le but est d’iden-
tifier les enfants qui devraient bénéficier d’une aide au développement de leur lan-
gage oral, réduire au maximum le nombre de faux négatifs est sans doute le bon
choix. Par contre, si le but est d’identifier les personnes qui risquent de développer
une maladie d’Alzheimer, alors que nous ne disposons d’aucun traitement permet-
tant d’empécher I’évolution vers la pathologie, le bon choix est sans doute de dimi-
nuer au maximum le nombre de faux positifs. En effet, ’annonce du pronostic a
des personnes qui ne vont pas développer la maladie peut avoir des conséquences
préjudiciables.

L'efficacité d’un test diagnostic en fonction des divers scores seuil peut étre
évaluée au moyen des courbes ROC (Receiver Operating Characteristic). Ces courbes
ont été initialement développées dans le cadre de la détection des signaux radar et
appliquées par la suite dans le champ médical pour le repérage de certains troubles.
Aujourd’hui, elles sont de plus en plus souvent utilisées dans le champ du diagnostic
psychologique (Swets, 1996).

Pour tracer une courbe ROC, nous utilisons la sensibilité et le taux de faux
positifs qui est égal a (1 — la spécificité). La figure 6.7 présente deux exemples de
ROC pour deux épreuves de mémoire destinées a la détection précoce de la maladie
d’Alzheimer. Chaque point de la courbe correspond aux coordonnées de la sensibi-
lité et de (1 — la spécificité) pour chaque score seuil possible. Pour la coordonnée
(0; 0), il n’y a aucun faux positif (taux de faux positifs = 0 %), ni aucun vrai posi-
tif (sensibilité = 0 %). Pour la coordonnée (1 ; 1), il y a 100 % de faux positifs et
100 % de vrais positifs. Pour la coordonnée (0 ; 1), le taux de faux positifs est nul
et le taux de vrais positifs atteint 100 %. Dans ce cas, identification des sujets est
toujours exacte (aucune erreur de diagnostic). Par conséquent, la courbe ROC d’un
bon test diagnostique devra tendre vers ce point. C’est ce que nous observons dans
le graphique de droite ou la courbe est nettement meilleure que dans le graphique
de gauche.

0,8

Sensitivité
Sensitivité

0.4

0, e T - | T 0,04 T 5 T
0.0 0,2 0.4 06 0,8 1.0 0.0 0.2 0.4 0,6 0.8 1.0

1 - Speécificité 1 - Spécificité

Figure 6.7 — Exemples de deux courbes ROC
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Dans la ligure 6.7, la diagonale représente la situation ot le critere de classi-
fication correspond au hasard, c’est a dire ou le taux de faux positifs et la sensibilité
sont chacun de 50 %, ce qui correspond aux coordonnées (0,5 : 0,5). Un bon test dia-
gnostique devrait présenter une courbe ROC supérieure a la diagonale. Si la courbe se
situe sous la diagonale, cela signifie que la qualité de la classification réalisée a I’aide
du test diagnostique est inférieure a celle que ’on aurait pu obtenir aléatoirement.
L’aire entre la courbe et la diagonale peut étre calculée, associée a un test de signifi-
cation statistique. Ces informations sont particulierement utiles pour sélectionner le
meilleur indicateur diagnostique parmi plusieurs mesures possibles.






CHAPITRE 7

LES MODELES DE REPONSE A L'ITEM

1. De la théorie classique aux modeéles
de réponse a l'item

La relativité des propriétés métriques des items est une caractéristique générale de la
théorie classique des scores. Tous les indices que nous pouvons calculer dépendent
en effet de I’échantillon utilisé. Ainsi, nous avons vu que la difficulté d’un item (sa
valeur p) est définie comme la proportion des répondants qui répondent correctement
a I’item. Par conséquent, si les individus testés sont faibles, I'item sera considéré
comme difficile. Par contre, s’ils possedent un niveau de compétence €levé, |’item
sera considéré comme facile. Cette relativité de la valeur p a d’évidentes implications
lors de l'utilisation ultérieure des items. En effet, la capacité des répondants étant
appréciée sur la base d’une valeur p relative, le niveau de cette capacité sera lui-
méme relatif. En d’autres termes, les caractéristiques des items sont dépendantes du
groupe de personnes et les caractéristiques des personnes sont dépendantes des items.

Le probleme de la relativité des propriétés métriques des items est particulie-
rement aigu dans le cas d’une banque d’items (c’est-a-dire un vaste ensemble d’items
dans lequel on puise pour construire des tests). En effet, les items qui la composent
ne sont habituellement pas analysés avec le méme groupe de répondants. A chaque
création d’un nouvel ensemble d’items, une étude de leurs propriétés métriques est
réalisée. Les répondants utilisés pour cette €tude changent, mais aussi le moment ot
le test est administré. Ce dernier point est crucial lorsqu’il s’agit d’items €valuant des
acquis scolaires. En effet, les éleves testés en octobre ont généralement un niveau de
compétence inférieur a celui des éleves testés en mai car les premiers sont en début
d’apprentissage alors que les seconds ont bénéficié d’une longue période d’exer-
cice. Par conséquent, les items qui composent la banque auront des caractéristiques
métriques non comparables. Comment dés lors composer un test avec de tels items ?

Pour construire une banque d’items efficace, I’idéal est de pouvoir obtenir des
caractéristiques d’items indépendantes du groupe qui a permis de les calculer. Pour
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de nombreuses applications en psychologie et en éducation, il apparait trés utile de
pouvoir construire des échelles de mesure indépendantes d’un groupe particulier. En
effet, la signification du score total a de telles échelles n’est plus relative aux carac-
téristiques d’un groupe particulier. Une tentative pour développer des €chelles de ce
type a ¢té faite au début des années 1950 par Guttman dans le but de mesurer des
attitudes. Sur une €chelle de Guttman, un sujet qui répond par I’affirmative a une
question reflétant une attitude tres marquée doit également répondre par I’affirmative
a une question reflétant un degré moins marqué de la méme attitude. Et réciproque-
ment. Une illustration d’une échelle de Guttman utilisée dans le cadre du modele
piagétien du développement cognitif est présentée dans le chapitre 4 (§ 4.1).

Lorsque nous sommes en présence d’une échelle de Guttman parfuite, la seule
connaissance du score total nous permet de déterminer avec exactitude les scores
obtenus a chacun des items, Les résultats a un test qui satisfait les exigences du
modele de Guttman peuvent étre qualifiés d’homogeénes, d’ unidimensionnels et de
fidéles (Angoff, 1971, p. 529). En effet, tous les items de ce test évaluent un seul
et méme trait psychologique et permettent de situer de maniere trés précise ce trait
sur le continuum mesuré. Dans la réalité, de tels tests sont rares, car les exigences
du modéle de Guttman sont difficiles a satisfaire. La performance des répondants
doit en effet étre entierement déterminée par leur seule position sur le continuum
mesuré. Aucune autre variable ne doit influencer cette performance. Pour cette raison,
le modele de Guttman est qualifié de strictement déterministe (Matalon, 1965, p. 33).

La figure 7.1 illustre de maniere graphique le modele déterministe proposé
par Guttman. Le trait mesuré est représenté en abscisse et la probabilité de réussir
I'item est représentée en ordonnée. Selon le modele de Guttman, un item a une pro-
babilité nulle d’étre réussi au-dessous d’un certain niveau de capacité. Par contre,
a partir de ce niveau et au-dessus de celui-ci, la réussite de I’item est certaine. Ce
passage d’une probabilité nulle a une probabilité égale a 1 est représenté par une
droite perpendiculaire a 1’abscisse (A). Du fait des inévitables erreurs de mesure, on
comprend aisément qu’il soit peu vraisemblable de rencontrer une telle situation dans
la réalité. Pour cette raison, des modeles probabilistes ont aujourd’hui remplacé le
modele déterministe de Guttman. Dans ce cas, plus le sujet se situe & un niveau élevé

Probabilité
de réussite

Trait mesuré

Figure 7.1 — Modeéle déterministe (A} et modéle probabiliste (B)
de réponse & un item
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sur le trait, plus sa probabilité de réussir I'item augmente. La courbe B illustre cette
élévation progressive de la probabilité de réussite en fonction du degré de capacité.

Les modeles probabilistes s’appuient sur le postulat qu’une réponse correcte
a I’item est déterminée par le trait mesuré, la difficulté de I’item et la discrimination
de I’item. En d’autres termes, la probabilité de réussite d’un item est une fonction
du trait mesuré et des propriétés métriques de I'item (sa difficulté et sa discrimi-
nation). Les psychométriciens ont proposé divers modeles de relation fonctionnelle
entre I’item et le trait mesuré. Ces modeles partagent le postulat que tous les items
d’un test mesurent une méme caractéristique, mais que la distribution des réponses a
ces items peut étre affecté par des erreurs aléatoires. Tous ces modeles ont €galement
pour objectif de permeltre, d’une part, une estimation des propriétés métriques des
items invariantes au travers des populations et, d’autre part, une estimation des traits
indépendante des items utilisés pour les mesurer.

Les modeles probabilistes sont aujourd’hui rassemblés dans la catégorie géné-
rale des modéles de réponse a I'item (MRI). Nous présentons les plus importants de
ces modeles dans la section suivante.

2. La fonction caractéristique de I'item

Le postulat de base des MRI est que la performance a un item peut étre expliquée par
un facteur appelé trait latent. Ce dernier terme a ici un sens tres général. En effet, le
trait latent peut étre un trait de personnalité, une aptitude cognitive, une compétence
scolaire, etc.

La relation entre les performances a I’item et le trait latent peut étre décrite
au moyen d’une fonction appelée fonction caractéristique de 'item. 11 s’agit d’'une
fonction logistique représentée par une courbe qui prend la forme d’un S plus ou
moins allongé. Cette courbe, appelée courbe caractéristique de ’item (CCI), a deux
asymptotes : les droites d’équation y =0 et y = I. La figure 7.2 présente un exemple
de CCI. Le trait latent apparait en abscisse et est traditionnellement représenté par la
lettre grecque 6 (théra). Le niveau de difficulté moyen des items au sein d’un groupe
est représenté par la valeur 0. Sur la figure 7.2, nous avons indiqué des graduations

Propabfl[té 05
de réussite

— T T T

Trait latent 0

Figure 7.2 — la courbe caractéristique de I'item
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allant de -3 a +3 de part et d’autre de 0. Un item situé au niveau —3 est tres facile,
alors qu’un item situé au niveau 3 est tres difficile. Si nous souhaitons inclure des
niveaux de difficulté encore plus faibles ou plus élevés, nous pouvons bien entendu
faire débuter la graduation de I’abscisse par une valeur inférieure a —3 et I’étendre
au-dela de +3.

Surle méme graphique, la probabilité de donner une réponse correcte a I’item
apparait en ordonnée. Les valeurs de v s’étendent de O a 1. Plus un individu se situe
a un niveau €levé sur le trait latent, plus sa probabilité de répondre correctement a
I’item est grande, et réciproquement. La probabilité de réussite dépend €galement
de la difficulté de I’'item. A valeurs égales de 6, la valeur de y augmente ou diminue
selon ce niveau de difficulté. Par convention, la valeur qui représente la difficulté d’un
item est égale a la valeur de 6 pour laquelle la probabilité de donner une réponse cor-
recte est de 0,5 qui correspond au point d’inflexion de la CCI. Sur la figure 3, I’item
correspondant a la courbe A possede une difficulté égale a —1 et I'item correspondant
a la courbe B posséde une difficulté €gale a +1. Le niveau de difficulté d’un item
représente un premier parametre permettant de décrire la CCI de cet item.

L’unité de mesure de 1’échelle de difficulté est le logir. A la diftérence de
I’échelle des scores bruts, qui n’est qu’une €chelle ordinale, I’échelle graduée en /ogit
est une véritable échelle d’intervalle. Un écart d’une unité entre deux items repré-
sente en effet une méme diftérence de difficulté tout au long de I’échelle. Il ne s’agit
toutefois pas d’une échelle proportionnelle, faute d’un zéro absolu. Le centrage de
I’échelle sur le niveau de difficulté moyen des items dans le groupe qui sert au cali-
brage de ces derniers reste donc relatif. Nous en reparlerons plus loin lorsque nous
aborderons la procédure de liaison. Le /ogit est une valeur dérivée du rapport de
vraisemblance de la réussite (odds, en anglais). Le rapport de vraisemblance de la
réussite d’un événement comme « obtenir 6 lors d’un jet de dé » est égal au rapport
entre la probabilité de cet événement (1/6) et I’événement complémentaire (1-1/6),
c’est-a-dire a 1/5 ou 0,20. Lc logit est le logarithme népérien de ce rapport (fog-odds
unit). 11 correspond a I’accroissement d’aptitude nécessaire pour augmenter le rapport

1 -
Probabilité
de réussite 0.5
0|

Trait latent 8

Figure 7.3 — CCI pour trois items dont la difficulté et la discrimination différent
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de vraisemblance de la réussite d’un item par un facteur de 2,71 (= exp(l)). Une
présentation plus détaillée de la notion de /ogir peut étre trouvée dans I’ouvrage de
Penta, Arnould et Decruynaere (2005).

La difficulté n’est pas le seul parametre en jeu dans la définition de la CClL
Un second parametre important est la capacité de I’item a discriminer les sujets. La
discrimination d’un item est représentée par la pente de la CCI. Celle-ci peut étre
plus ou moins inclinée. Plus la pente est abrupte, plus I’item est discriminatif, et
inversement. Sur la figure 7.3, les items représentés par les courbes A et B sont trés
discriminatifs. Par contre, la courbe C est caractéristique d’un item dont la discrimi-
nation est moins forte.

Les premiers travaux a propos de la fonction qui relie un item au trait latent
remontent au début des années 1950. Les contributions de Lord (1953a; 1953b) ont
été importantes. Mais les développements théoriques et les applications des MRI ont
é1é particulierement stimulés par la publication, en 1960, d’un article du mathémati-
cien danois Georg Rasch : « Probalistic models for some intelligence and attainment
tests ». Rasch semble avoir é1€ le premier a avoir utilisé une fonction logistique pour
définir les relations entre les données dans le cadre de la construction d’un test psy-
chologique (Wright & Stone, 1979). Le modele proposé par Rasch est le plus simple
des MRI. Il s’appuie en effet sur le postulat que tous les items possédent un méme
pouvoir discriminatif. Par conséquent, le seul parameétre des items a estimer concerne
leur difficulté.

Le modele a un parametre, souvent appelé « modéle de Rasch », est aujourd’hui
le plus simple a utiliser des MRI. Selon ce modele, la probabilité de réussir un item
peut étre estimée par la formule suivante :

em LYl

1 + em i)
P(0) = probabilité qu’un sujet quelconque, possédant une aptitude 0. réponde correc-
tement a I’'item /,

b, = parametre de difficulté de I’item 7,

P(©)= (7.1)

e = constante de Neper qui correspond au nombre irrationnel 2,71828l...

Le modele de Rasch est particulierement exigeant puisqu’il postule que tous
les items d’un test posseédent la méme discrimination. Celte exigence peut étre saltis-
faite lorsque les items sont tres semblables comme, par exemple, dans les tests d’ac-
quis scolaires focalisés sur un domaine précis. Mais, dans beaucoup d’autres cas, cette
exigence n'est pas ais€e a satisfaire. Pour cette raison, un modele qui prend €galement
en compte la discrimination des items a rapidement été proposé. Le modcle logistique
a deux parametres (difficulté et discrimination) a €t€ développé par Birnbaum (1968).
Suivant ce modele, la probabilité de réussir un item peut étre estimée par la formule
suivante, qui est une extension de I’équation 7.1 :

eDu,(H -i%)

P(O)=

(0) = (7.2)
l+e

Duge8 - hi

a; = parametre de discrimination de l'item 7, proportionnel a la pente de la courbe au
point b,

D = facteur d’échelonnement (scaling factor) dont la valeur est une constante égale
al7.
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La valeur de «a, se situe habituellement entre O et 2. Lorsque cette valeur est
négative, cela signifierait que la probabilité de réussir I’item diminue en fonction de
I’augmentation du trait mesuré. Une telle situation n’a guére de sens. Par conséquent,
un item qui présente un parametre de discrimination négatif est habituellement éli-
miné ou, au minimum, révisé. Par ailleurs, il est rare de rencontrer des items dont
la valeur a, soit supérieure a 2. Une telle valeur indique une pente particulierement
raide. Du fait des inévitables erreurs de mesure, il est peu probable d’observer une
discrimination plus marquée.

La majorité des recherches sur les MRI ont été réalisées avec des items a choix
multiple ou dont les réponses étaient du type « vrai/faux ». Lorsque I’on utilise de
telles modalités de réponse, le risque existe que des sujets ne possédant aucune habi-
leté réussissent malgré tout un item en répondant au hasard. Dans ce cas, I’asymp-
tote la plus basse de la CCI est nettement supérieure a zéro (figure 7.4). Pour fuire
face a une telle éventualité, il a €t€ proposé d’inclure un troisieme parametre dans
I’équation 7.2 : le parametre de « pseudo-chance ». Cette dénomination peut étonner.
En fait, comme les valeurs de ce parameétre sont habituellement inférieures a celles
auxquelles correspondrait un choix totalement aléatoire, on considére qu’il n’est pas
exact de I'appeler « paramétre de chance » (Hambleton, Swaminathan & Rogers,
1991, p. 17). L’équation suivante correspond au modele a trois parametres :

D bj)

. e
P@)=c, +(I —C'i)w (7.3)

¢; = parametre de pseudo-chance.

L’avantage majeur des MRI que nous venons de présenter est de nous per-
mettre de déterminer les parametres caractéristiques d’un item (difficulté, discrimi-
nation et pseudo-chance) indépendamment des caractéristiques des répondants qui
ont permis de les estimer. Cette propriété d’invariance des parameétres rend possible
I'usage d’une banque d’items. En effet, le praticien désireux de constituer un test
peut sélectionner des items qui n’ont pas été analysés avec les mémes échantillons

Probabilité
de réussite

Trait latent 6

Figure 7.4 ~ te paramétre de pseudo-chance (c)
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de sujets. Une multitude de combinaisons d’items est des lors possible. Ceci est par-
ticulierement intéressant lorsque I'on veut retester des personnes en évitant I’effet de
répétition des mémes items. Un autre avantage est de pouvoir comparer des répon-
dants qui ont pass€ des ensembles d’items diftérents comme, par exemple, lors de
testing adaptatifs (voir § 6.2.). En effet, les résultats obtenus sont indépendants des
items particuliers qui ont été utilisés.

L’invariance des parameétres peut étonner les praticiens habitués a la relativité
des analyses classiques. Une comparaison simple peut aider & comprendre cette pro-
priét€é (Hambleton, Swaminathan & Rogers, 1991, p. 19). Dans le modele de régres-
sion lin€aire, la relation entre une variable X et une variable Y est représentée par une
droite de régression. Cette droite est décrite par une équation dont les paramétres sont
la pente et I’ordonnée a I'origine. Ces parametres sont estimés a partir d’'un ensemble
restreint de valeurs observées de X et de Y. Si le modele de régression linéaire est
adéquat, tout autre ensemble de valeurs observées de X et de Y devrait aboutir a la
mise en évidence des mémes parametres. |1 est logique que cette propriété d'inva-
riance des parametres s’applique aussi aux MRI qui peuvent étre vus comme des
modeles de régression non linéaire.

Bien que les MRI apparaissent comme trés séduisants au premier abord, le
praticien ne doit pas perdre de vue qu’ils reposent sur des postulats trés forts. Avant
d’utiliser les MRI, il est par conséquent indispensable de vérifier si certaines exi-
gences sont satisfaites au niveau des items et de la réalité qu’ils mesurent. Les deux
postulats sur lesquels s’appuient les MRI que nous venons de présenter sont : |’unidi-
mensionnalité et I’indépendance locale.

L'exigence d’unidimensionnalité signifie que tous les items d’un test doivent
mesurer un seul et méme trait. Dans la pratique, ce critére n’est jamais parfaitement
rencontré du fait des inévitables erreurs de mesure et de la complexité des traits mesu-
rés. Diverses méthodes ont été mises au point pour €évaluer I'unidimensionnalité d’un
ensemble d’items. Les plus courantes de ces méthodes sont discutées dans la sec-
tion 5. Lorsque I’unidimensionnalité d’'un ensemble d’items ne peut étre démontrée,
les MRI ne peuvent étre utilisés. Des MRI multidimensionnels ont €té développés
pour surmonter cette contrainte d’unidimensionnalité, mais ils ne sont guére utilisés
(Reckase, 2009). Ces modeles sont en effet complexes et soulevent de nombreuses
questions quant a leurs conditions d’application.

Lexigence d’indépendance locale signitie quant a elle que le trait qui fait
I’objet de I’évaluation doit étre le seul facteur qui détermine la variabilité des
réponses aux items d’un test. Une fois que le trait mesuré a été pris en compte,
aucune relation ne doit exister entre les réponses d’un sujet aux différents items. Si,
par exemple, les consignes d’un test donnent des indices permettant de répondre plus
facilement & certains items, I’exigence d’indépendance locale n’est plus respectée.
Certains sujets peuvent en effet remarquer cet indice et d’autres pas. Par conséquent,
le score au test ne dépendra pas seulement du trait que 'on veut mesurer, mais éga-
lement de la capacité a repérer certains indices utiles. L’exigence d’indépendance
locale n’est pas non plus satisfaite si, par exemple, dans un test de mathématiques,
certains items font appel a des connaissances en géographie. En effet, la réussite de
ces items n’est pas déterminée par le seul trait latent que nous souhaitons mesurer.
Les sujets qui possedent de bonnes connaissances en géographie auront une proba-
bilité plus élevée que les autres sujets d’obtenir un score élevé aux items de mathé-
matiques qui y font appel.



286 Les modeéles de réponse & 'item

Lorsque I’exigence d’'unidimensionnalité est satistuite, I'exigence d’indépendance
locale I'est aussi. L’inverse n’est cependant pas vrai. Nous pouvons observer un espace
latent multidimensionnel et en méme temps une indépendance locale des items du test.
Cette situation se produit lorsqu’un second facteur influence tous les items de maniére
égale. Par exemple, dans un test de mathématiques, les sujets peuvent avoir a lire de
courts €nonces. Si tous les sujets lisent couramment, ce facteur ne les différenciera pas. 1
y aura alors indépendance locale : les sujets se distingueront selon leur seule compétence
en mathématiques. Pourtant, le test ne pourra étre considéré comme unidimensionnel
puisque les performances seront sous-tendues par au moins deux facteurs.

Par ailleurs, I'utilisation des MRI implique certaines contraintes méthodolo-
giques. Il est évident que I’utilisation pratique de ces modeles est plus complexe que
celle des techniques issues de la théorie classique des tests. Elle demande aux prati-
ciens de sérieuses compétences théoriques et des outils informatiques puissants. Ceci
limite certainement le champ d’application des MRI. Parmi les contraintes métho-
dologiques, les deux plus importantes concernent 1’estimation des parametres et la
procédure de liaison.

La premiere contrainte méthodologique concerne [!’estimation des paramétres.
La procédure d’estimation des paramétres est souvent appelée « calibrage » des items.
Cette procédure est relativement complexe et. bien que certains aient proposé des pro-
cédures manuelles de calcul (Wright & Stone, 1979, pp. 28-44), le recours a 1'ordina-
teur est indispensable, d’autant plus que le nombre d’items et de sujets nécessaires pour
un calibrage précis des parametres est assez €levé (Hulin, Lissak & Drasgow, 1982). Il
existe aujourd’hui sur le marché de nombreux programmes permettant de calibrer les
items pour les MRI & un, deux ou trois paramétres. Parmi les plus courants, nous pouvons
citer ACER CONQUEST 3.0.1 (Adams, Wu & Wilson, 2012), BILOG-MG3 (Zimowski,
Muraki, Mislevy & Bock 2003), CONSTRUCTMAP (Wilson, 2005), RUMM2030
(Andrich, Sheridan & Luo, 2012) et XCALIBRE-4 (Guyer & Thompson, 2011)

Une étape délicate du processus de calibrage est la vérification que les données
observées sont bien ajustées aux exigences du modele. Deux exemples de représenta-
tion graphique de la relation entre les scores observeés et les scores attendus sont don-
nés dans la figure 7.5. Il s’agit de deux items, appartenant a un ensemble plus large,
analysés a I’aide du logiciel RUAMM2030 (Andrich, Sheridan & Luo, 2012) qui permet
d’estimer les parameétres selon le modele de Rasch. Les deux courbes représentent la
relation attendue entre I’aptitude des répondants et leurs scores aux items en question.
Les points noirs représentent les résultats effectivement observés (chaque point repré-
sente un groupe de personnes de méme niveau d’aptitude). On peut constater que 1’ ajus-
tement des données au modele est trés bon dans le cas de I'item . Par contre, dans le
cas de I’item 2, des écarts plus ou moins prononcés sont observés entre les données et
le modele. Pour évaluer I’'importance de ces écarts, nous pouvons calculer les résidus,
c’est-a-dire les difiérences entre les scores observés et les scores attendus sur la base
du modele. Les résidus standardisés sont ensuite calculés en divisant les résidus par
I"écart type des scores attendus. Partant des résidus standardisés, il est alors possible
de calculer un indice d’ajustement > Une valeur de ¥ statistiquement significative
est indicative ’un mauvais ajustement. Inversement, lorsque la valeur du ¥* est non
significative, cela signifie que les donnécs sont bien ajustées au modele ct que I’item en
question peut étre sélectionné pour ligurer dans I’échelle de mesure.

Remarquons ici que la création dec banques d’items découle en partie des contraintes
d’estimation des parametres. Comme le souligne Van Der Linden (1986, p. 330), « Une
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Figure 7.5 — Exemple de représentation graphique de I'ajustement
entre les résultats observés et les résultats attendus sur la base du modeéle

banque d’items sans MRI est irréalisable. Mais il est également vrui que le potentiel des
MRI peut seulement se réaliser en combinaison avec une banque d’items ». En eftet,
souvent, la détermination des parametres ne se fait pas en une fois, mais, au contraire, par
approximations successives. A chaque utilisation d’un item, les résultats sont incorporés
a I’ensemble des résultats antérieurs, ce qui permet d’améliorer le calibrage de cet item.
Il existe ainsi une relation réciproque et dynamique entre une banque d’items et les tests
construits a partir d’elle.

La seconde contrainte méthodologique concerne la procédure de liaison (lin-
king). Nous avons souligné plus haut que, dans le cadre des MRI, les parametres
des items €taient invariants. Cela signilie que le positionnement des items les uns
par rapport aux autres et la distance qui les sépare du point de vue de leur difficulté
ne dépend pas de I’échantillon qui a servi a déterminer ces informations. Toutefois,
comme nous I’avons déja souligné, I’échelle ainsi construite reste une échelle d’inter-
valle, car elle ne posseéde donc pas de zéro absolu. Lors de la procédure d’estimation
des parametres, le point zéro de I’échelle de difficulté des items est arbitrairement
centré sur la moyenne des estimations de 8 pour le groupe de répondants inclus dans
I’analyse. La position du zéro variant selon les groupes, les parametres obtenus sont
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ipso facto relatifs a ce point zéro. Ce probléme peut heureusement éire résolu assez
aisément, car les parametres d’un item sont invariants d’un échantillon de répondants
a I’autre, compte tenu d’une transformation linéaire qui permet de les placer tous sur
une échelle commune. Pour ce faire, lors du calibrage des items, il est nécessaire de
déterminer une constante qui permettra de transformer les parameétres obtenus dans
un échantillon donné et de les ajuster a I’échelle de référence. Cette procédure de
liaison peut ére réalisée selon plusieurs méthodes (Vale, 1986) : placer des items
communs dans les différents ensembles d’items ou utiliser des répondants communs
lors des passations des divers groupes d’items, ou les deux a la fois.

3. L’estimation des parametres

L’estimation des parametres des items esl une opération cruciale. En effet, c’est la
qualité de cette estimation qui donne son sens a I'utilisation des MRI. Si I’ estimation
est mauvaise, les parametres seront instables d’un échantillon de répondants a I’ autre.
Par conséquent 1’intérét des MRI sera perdu puisque nous n’obtiendrons pas d’inva-
riance des parametres. De nombreuses procédures d’estimation des parameétres ont
été proposées depuis les premiers travaux de Rasch. La plus utilisée aujourd’hui est
certainement la méthode du maximum de vraisemblance marginale (marginal maxi-
mum likelihood). Elle est en effet utilisée par les programmes informatiques les plus
courants comme BILOG-MG3 (Zimowski, Muraki, Mislevy & Bock, 2003) ou XCA-
LIBRE-4 (Guyer & Thompson, 2011).

Lorsque nous voulons estimer les parametres d’un ensemble d’items, les
réponses des sujets sont les seules informations dont nous disposons. Nous sommes
alors contraints d’estimer en méme temps le trait 6 des sujets et les parametres des
items. La réalisation de cette double estimation est loin d’étre évidente. Pour en
comprendre la logique, il est nécessaire de partir d’une situation plus simple ou les
parametres sont connus et ot seul le trait 0 doit étre estimé sur la base du patron de
résultats de chaque répondant. La probabilité qu’un individu possédant une capacité 6
obtienne une réponse U, (U; = | si la réponse est correcte et O si elle est fausse) se
note P(U;|8). En vertu du postulat d’indépendance locale, la probabilité d’observer
un patron de réponses a un ensemble de n items est égale au produit des probabilités
de réussite et d’échec a chacun de ces items :

P(U,.U,....U,|8)=]PW,|0) (7.4)

Dans la mesure ol U, peut avoir pour seules valeurs 1 ou 0, la formule 7.4 peut étre
exprimée de la maniére suivante :

PWU, U, ..U 0)=[]P"0 " (7.5)
P,=P(U) ©)
0 =1-PU)8)

Si nous placons dans cette formule le patron de réponses effectivement observe,
celle-ci ne peut plus €tre interprétée de maniére probabiliste. Dans ce cas, U, est €gal
a i, qui correspond  la réponse observée a I’item j. La fonction que nous obtenons
alors est appel€e la fonction de vraisemblance :

L(u,, uy, ..., 1, |0)= HP,U’Q)','U’ (7.6)
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L’estimation du trait 6 d’un sujet consiste dés lors a calculer la valeur de 6 qui
maximise la fonction de vraisemblance 7.6. Pour trouver la valeur maximale de cette
fonction, on utilise une procédure par approximations successives dont la plus cou-
rante est celle de Newton-Raphson. Aucune valeur finie ne peut toutefois étre trouvée
lorsque les réponses d’un sujet sont toutes correctes ou toutes erronées. Dans ce cas,
I'estimation qui maximise la fonction de vraisemblance est 6 = +o0 ou 6 = —oo,

Lorsque nous ne connaissons ni les valeurs de 0 ni les valeurs des paramétres,
la situation est encore plus complexe car nous devons considérer en méme temps
I’ensemble des n items du test et les patrons de réponses des N personnes qui ont
répondu a ces items. Dans ce cas, la fonction de vraisemblance s’écrit :

N "
Uy AV -Uj;
L, ity 14,0, 1,16, a, b, ) = H l—[f{j ‘0, (7.7)
i=1 j=1
Dans la formule 7.7, nous avons envisagé le cas ou trois paramétres doivent étre
estimés (a, b et ¢). La méme formule peut, bien entendu, étre adaptée pour les cas ou
seulement un ou deux parameétres doivent étre estimés.

Pour déterminer les valeurs de 0 et les parametres des items qui maximisent
la fonction de vraisemblance 7.7, deux méthodes peuvent étre suivies : (1) I’estima-
tion du maximum de vraisemblance conjointe (ou conditionnelle) ; (2) I’estimation du
maximum de vraisemblance marginale (ou inconditionnelle).

La méthode du maximum de vraisemblance conjointe présente certaines fai-
blesses. La premiere est qu’il n’est pas possible d’estimer les parameétres des items
auxquels tous les sujets ont soit €choué, soit réussi. Il en est de méme pour les valeurs
de 6 lorsque les sujets n’obtiennent que des réponses correctes ou des réponses
fausses. Pour cette raison, les logiciels qui utilisent la procédure du maximum de
vraisemblance conjointe éliminent d’emblée les sujets et les items dont les scores sont
uniquement 1 ou uniquement 0. Une seconde faiblesse de la méthode apparait avec
les modeles a deux et trois parametres pour lesquels les estimations sont instables
si ’on n’utilise pas un trés grand nombre de sujets et d’items. Pour cette derniére
raison, la méthode du maximum de vraisemblance conjointe n’est plus aujourd’hui
utilisée que dans les logiciels qui réalisent des analyses selon le modele de Rasch (par
exemple, ConstructMap, Wilson, 2005). Dans les autres cas, on lui préfére la méthode
du maximum de vraisemblance marginale. Cette méthode est beaucoup plus lourde en
calculs que la précédente, mais permet d’obtenir des estimations plus stables pour les
modeles a deux ou trois parameétres.

Quelle que soit la procédure utilisée, les caractéristiques de I’échantillon de
sujets jouent un grand réle dans la qualité de I’estimation des parametres des items.
En particulier, « un échantillon homogéne de sujets entrainera des estimations ins-
tables des parametres du modéle » (Hambleton, 1994b, p. 541). Dans le but de garan-
tir cette hétérogénéité et de réduire I’'impact des erreurs de mesure, un échantillon de
sujets suffisamment important est nécessaire. Hulin et al. (1982) ont évalué la taille
optimale de cet échantillon pour les modeles a deux et a trois parametres. Pour ce
faire, ils ont généré des données simulées pour des €chantillons de 200, 500, 1 000
et 2 000 personnes a des tests de 15, 30 et 60 items. Ces données ont €té analysées
avec le logiciel LOGIST. Il apparait que, pour le modele a deux parameétres, un test de
30 items et un échantillon de 500 sujets permettent d’obtenir des estimations de para-
metres relativement stables. Avec le modele a trois parameétres, le méme ob jectif peut
étre atteint avec un test de 60 items et un échantillon de 1000 sujets. Dans le cas du
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modele a un parametre, Wright & Stone (1979) recommandent d’utiliser un minimum
de 20 items et un échantillon de 200 sujets pour obtenir des estimations satisfaisantes.
Excepté dans ce dernier cas, nous pouvons nous rendre compte que I’estimation des
parameétres est une procédure relativement coiiteuse puisqu’elle impose une impor-
tante récolte de données. Cette exigence constitue une réelle limite pour I’application
des MRI les plus sophistiqués.

Dans la pratique, les données utilisées pour I’estimation des parameétres ne
s’ajustent jamais parfaitement au modele choisi. Nous avons vu plus haut que des
tests statistiques, comme le x°, peuvent étre utilisés pour évaluer le degré d’ajuste-
ment au modele. Lorsque le défaut d’ajustement d’un item est statistiquement signifi-
catif, cet item devrait étre écarté. Toutefois, il y a lieu d’étre prudent avant de rejeter
un item, car les tests d’ajustement sont trés sensibles a la taille des échantillons.
Lorsque cet échantillon est petit, des problemes d’ajustement relativement impor-
tants peuvent ne pas étre détectés. Par contre, lorsque I’échantillon est tres grand, des
problemes d’ajustement mineurs risquent de conduire au rejet des items incriminés.
Dans le tableau 7.1, nous reprenons, a titre d’illustration, les résultats présentés a ce
propos par Hambleton et Murray (1983). Les données ont €té analysées a I’aide du
programme BICAL (Wright & Stone, 1979). Ce programme permet de réaliser une
analyse des items selon le modéle de Rasch a I'aide de la procédure du maximum de
vraisemblance conjointe. Il calcule également la valeur de ¢ pour détecter les items
mal ajustés au modele au seuil de .01 et .05. Comme nous pouvons nous en rendre
compte a la lecture du tableau 7.1, le nombre d’items mal ajustés que détecte le pro-
gramme BICAL varie sensiblement selon la taille de I’échantillon de su jets.

Le probleme que nous venons de souligner n’est pas spécifique a un logiciel
informatique ni & un test d’ajustement. Il s’agit, au contraire, d’'un probléme tout a
fait général. Par conséquent, Hambleton & Swaminathan (1985) suggerent de ne pas
utiliser uniquement les tests d’ajustement pour juger de I’adéquation entre le modele
et les données. Ils recommandent dc mcner une investigation plus large sur cette
question. Les réponses a cette question doivent en effet découler de la convergence
d’un ensemble d’indices. Trois catégories d’indices devraient retenir |’attention des
praticiens (pour une présentation plus détaillée, voir Hambleton & Swaminathan,
1985, pp. 155-167 et Hambleton & al., 1991, pp. 55-74) :

1. Les renseignements concernant la validité des postulats du modéle utilisé pour
analyser les données. Par exemple, les résultats des analyses concernant I’uni-
dimensionnalité de I’ensemble des items font partie de ces renseignements.

Tableau 7.1 — Nombre d'items mal ajustés en fonction de la taille de I'échantillon
(Hambleton & Murray, 1983)

Nombre d’items mal ajustés sur un total de 50
Taille de I'échantillon

p<0,05 p<0,01

150 20 5

300 25 17

600 30 18

1200 38 28

6 000 42 38
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2. Les renseignements concernant les propriétés attendues sur base du modéle.
Par exemple, on peut évaluer si la propriété 'invariance des parametres est
confirmée en comparant les parametres obtenus sur plusieurs échantillons de
sujets appartenant a la méme population.

3. Les renseignements concernant les prédictions réalisées sur la base du
modeéle. Par exemple, nous pouvons comparer la différence entre les perfor-
mances effectives d’un groupe de répondants a un item et celles qui ont pu
étre prédites sur la base du niveau d’aptitude (la valeur de 6) de ces mémes
personnes.

4. La fonction d’information de lI'item et du test

Les parametres d’un item peuvent nous renseigner a propos du degré d’information
que nous procure cet item. L’information donnée par un item est maximale lorsque sa
difficulté correspond au niveau d’aptitude du sujet évalué. Ainsi, un item de ditficulté
moyenne sera le plus informatif & propos des sujets dont le niveau d’aptitude est
proche de la moyenne. Par contre, il ne nous apprendra pas grand-chose a propos des
sujets faiibles, ni des sujets brillants dont le niveau d’aptitude se situe en amont ou en
aval de I’item en question. Par ailleurs, I’'information sera d’autant plus importante
que la discrimination de I’item est €levée. Inversement, un item qui discrimine peu
fournira peu d’information permettant de diff €rencier les sujets a un niveau d’aptitude
donné. Enfin, plus le risque de réponse aléatoire est faible, plus 1’item fournira de
I’information. Lorsque nous avons affaire a des items dichotomiques, I’ information
que nous procure un item a propos d’un trait donné peut étre évaluée a I’aide de la
formule suivante :

r®]
]‘ (9) = Q

£(0)Q.(6)
1,0) = fonction d’information d’un item i & propos du trait 6,
P,06) = fonction caractéristique de I’item selon les modeles & un parameétre (équa-
tion 7.1), deux parametres (€quation 7.2) ou trois parametres (équation 7.3),
P,'(G) = dérivée premiére de P(0), Q,(8) =1 — P(6).

Connaissant les fonctions d’information des items, nous pouvons calculer I’in-
formation que nous donne un test en fonction de 8. Du fait de I’indépendance locale
des items, la fonction d’information d’un test est égale a la somme des fonctions
d’information des items qui composent ce test :

1©)=.1/(0) (7.9)

Cette formule est particulierement utile pour les constructeurs de tests. Comme les
items contribuent de maniére indépendante a I’information donnée par le test dans
son ensemble, il est relativement aisé de comparer différentes combinaisons d’items
afin d’obtenir le test qui procure le maximum d’information clans la zone d’aptitude
souhaitée. La figure 7.6 présente de maniere graphique les fonctions d’information
de deux tests d’aptitude. Les deux lonctions ont été obtenues a 1’aide du logiciel
RASCAL 3.5 (Assessment Systems Corporation, 1992) qui permet de réaliser une
analyse d’items selon le modéle de Rasch en utilisant la procédure du maximum de
vraisemblance conjointe. Par conséquent, 1’information que nous procure chaque test
est relative aux seuls parameétres de difficulté des items. Le premier test (A) comprend

(7.8)



292 Les modeéles de réponse a I'item

Information B

| | !
T T T T

Trait latent

Figure 7.6 — Exemples de fonctions d'information de deux tests

46 items. Nous pouvons constater qu’il nous permet d’obtenir un niveau €levé d’in-
formation sur toute 1’étendue du trait mesuré. Le second test (B) comprend 22 items.
Par rapport au test A, I'information qu’il nous procure dépend nettement plus du
niveau d’aptitude du sujet évalué. En fuit, le test B comprend beaucoup d’items dif-
ficiles et méme tres difficiles. Par contre, il manque d’items de difficulté moyenne et
inférieure a la moyenne. Remarquons ici que la fonction d’information d’un test ne
doit pas a priori correspondre a un modele particulier. La qualité de la courbe d’infor-
mation d’un test dépend avant tout des besoins du praticien. Si son but est d'évaluer
uniquement des performances tres élevées, un test informatif dans la seule zone supé-
rieure du trait fera certainement ’affaire. Si, par contre, le praticien souhaite pouvoir
évaluer des performances de tous niveaux, le test devra lui procurer suffisamment
d’information sur toute 1’étendue du trait. Par conséquent, avant de sélectionner les
items d’un test, il est nécessaire de déterminer la courbe d’information souhaitée.

A partir de la fonction d’information du test, nous pouvons calculer I'erreur
type d’estimation du niveau du trait & ’aide de la formule suivante :

SE®) = —— (7.10)

NIC)
Connaissant I'information du test a un point donné de 6, nous pouvons ainsi détermi-
ner un intervalle de confiance autour de I’estimation du trait d’un individu se situant a
ce point 8. Comme dans la théorie classique, plus cet intervalle de confiance est étroit,
plus I’estimation de 1'aptitude ou de tout autre trait peut étre considérée comme pré-
cise. L'erreur type d’estimation dépend du nombre d’items utilisés pour estimer 1’ ap-
titude d’un sujet. Elle dépend €galement de la capacité de discrimination des items et
de I’adéquation de leur niveau de difficulté au niveau d’aptitude du sujet évalué. A la
différence de ce que postule la théorie classique, cette erreur d’estimation peut varier
selon le niveau du trait des sujets puisqu’elle dépend de la fonction d’information des
items correspondant aux différentes valeurs de 6.
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Tableau 7.2 — Analyse selon le modéle de Rasch des items d'un test
de vocabulaire. Extrait des résultats (Grégoire ef al., 1996)

( N° item Difficulté Erreur ~ type 1

1 - 2803 0.254 17.489
12 -0.884 0.202 14.146
13 - 1.659 0.219 23.396
14 ~1298 0.210 16.518
15 —0.766 0.200 16.634
16 -2.213 0.234 8.375
17 0.578 0.185 132.520*
18 - 0.463 0.195 30.337*
19 0276 0.187 15.350
20 0.51 0.185 12.073
21 1413 0.187 20133
2 1.906 0.193 12,535
23 0.578 0.185 41.004**
2 -0.390 0.194 21.537
25 0.678 0.185 39.142**
26 -0.245 0.192 13.616

Le tableau 7.2 illustre ce phénomene de variabilité de I'erreur d’estimation
en fonction du niveau de 6. Il présente un extrait des résultats de 1’analyse des items
d’un test de vocabulaire réalisée avec le logiciel RASCAL 3.5. (Assessment System
Corporation, 1992). Pour chaque item, ce tableau indique le niveau de difficulté, I’er-
reur type de mesure et le résultat du test d’ajustement ¥°. Les valeurs de ¥’ suivies
d’un ou deux astérisques indiquent des items mal ajustés aux exigences du modéle.
A la lecture de la seconde colonne, nous pouvons observer que les items varient en
difficulté. Le niveau du trait ® nécessaire pour avoir 50 % de chance de les réussir
s’étend en effet de - 2,803 (item 11) & 1.906 (item 22). Dans la troisieme colonne,
nous constatons que I’erreur type de mesure diftére sensiblement d'un item a I autre.
La précision de I’estimation de 1’habileté sera affectée par ces diftérences d'erreur
type. L’€valuation des répondants de faible niveau sur le trait (8 inférieur a — 1) sera
moins précise que celle des sujets de niveau moyen (0 entre — | et + 1).

5. L’évaluation de la dimensionnalité

Comme nous I’avons vu plus haut, le postulat d’'unidimensionnalité joue un réle cru-
cial dans les MRI que nous venons de présenter. Ces modeéles ne s’appliquent en effet
que s’il existe un seul trait latent qui sous-tend I'ensemble des items qui constituent
le test. Il est fréquent que les utilisateurs de ces modeles croient que les tests d’ajus-
tement produits par les logiciels d’analyse MRI permettent de contrdler de maniére
efficace que le postulat d'unidimensionnalité est satisfait. Un item qui ne s’ajuste
pas au modele est des lors considéré comime mesurant d'autres dimensions que le
trait latent visé€ par le test. Cette croyance est malheureusement fausse. De multiples
facteurs peuvent expliquer le défaut d’ajustement d’un item. Nous avons vu dans
le tableau 7.1 que le nombre d’items mal ajustés est li€ a la taille de I’échantillon.
En fait, les statistiques d’ajustement sont trés sensibles a la taille. Inversement, ils
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ne repérent pas nécessairement des violations flagrantes du postulat d’unidimension-
nalité. Ainsi Gustaffson et Lindblad (cités par Hattie, 1985) ont constaté que cer-
tains tests d’ajustement n’identifiaient pas I’inadéquation de scores générés sur la
base d’'un modele orthogonal avec deux facteurs. Par ailleurs, les tests d’ajustement
dépendent de la pertinence du choix fait entre les différents MRI unidimensionnels
(Hambleton, 1994b). Par exemple, si I'on utilise un modele a un seul parametre alors
que le modele a deux parameétres aurait été plus adéquat, un certain nombre d’items
ne seront pas ajustés a ce modele, méme si I’ensemble des items est unidimensionnel.

Par conséquent, les MRI ne permettent pas de tester la dimensionnalité d’un
ensemble d’items. Au contraire, il est indispensable de prouver I'unidimensionnalité
de cet ensemble si I'on souhaite réaliser une analyse d’items sur la base d’un MRI.
Mais quels sont les critéres valides d’unidimensionnalité ? Dans une importante revue
de la litiérature, Hattie (1985) a évalué 30 indices d'unidimensionnalité. A 1’'issue de
cette évaluation, il conclut (p. 158) : « Nous n’avons pas encore connaissance d’in-
dices satisfaisants. Aucune des tentatives faites pour investiguer I'unidimensionnalité
n’a permis de mettre en évidence un critére de décision claire. » 1l est utile de s’ar-
réter quelques instants sur quelques criteres classiques d’unidimensionnalité afin d’en
préciser les limites :

I. L’indice de reproductibilité de Guttman (voir chapitre 4, § 4.1) peut apparaitre
comme un bon critere d’unidimensionnalité puisqu’il a €€ congu pour cette
fonction. Pourtant, il est possible d’obtenir un excellent indice de reproductibi-
lit€ sans que les données soient unidimensionnelles. Si nous prenons 10 éleves
de 6 a 16 ans et 10 questions correspondant chacune a un apprentissage spé-
cilique a I’année scolaire dans laquelle se trouve chaque éléve, nous pourrons
obtenir un indice de reproductibilité parfait, méme si les items mesurent des
variables tres diff €rentes.

2. Le coefficient alpha est également un indice d’unidimensionnalité insatisfai-
sanl. En ettet, alpha n’est pas une fonction monotone de I’unidimensionnalité.
Cronbach lui-méme avait dé ja constaté que la valeur d’alpha s’accroit en fonc-
tion du nombre d’items du test. Or, d’un point de vue conceptuel, on ne peut
pas concevoir que la dimensionnalité d’un test soit liée a sa longueur (voir
Chapitre 3, section 3.4.2).

3. Une autre technique possible est de réaliser une analyse en composantes prin-
cipales et d’évaluer la premiere composante extraite. Comme la premiere com-
posante principale explique la plus grande part de variance d’un test, il est
tentant de ['utiliser comme une mesure d’unidimensionnalité : plus le pour-
centage de variance expliqué par la premiere composante est élevé, plus le
test est proche de I’'unidimensionnalité. Le probleme est que ce critere reste
subjectif. Quel est le pourcentage suffisant pour parler d'unidimensionnalité ?
Des valeurs ont été proposées, mais aucune ne repose sur une argumentation
solide.

4. L'analyse fuctorielle est souvent considérée comme une technique de choix
pour tester 'unidimensionnalité d’un test. Dans ce cas, I’analyse est réalisée
a partir de la matrice de corrélations (tétrachoriques) entre items et le nombre
de dimensions est évalué sur la base des racines caractéristiques supérieures
a |. Malheureusement, un sérieux probléme apparait lorsque I’analyse fac-
torielle est utilisée avec des items dichotomiques. Les analyses factorielles
classiques sont linéaires et. avec ce format d’item, elles ne parviennent pas i
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évaluer correctement les saturations des items faciles et des items difficiles.
Ces items peuvent alors apparaitre comme mesurant une dimension diftg-
rente de celle mesurée par les autres items. Par ailleurs, lorsque I’analyse
factorielle linéaire est réalisée a partir d’une matrice de corrélations ¢, elle
a tendance a surestimer le nombre de dimensions sous-jacentes aux items
(Hambleton & Rovinelli, 1986).

Existe-t-il aujourd’hui d’autres méthodes, plus satisfaisantes, pour évaluer la
dimensionnalité d’un test ?

Une premiére méthode adéquate est 'analyse factorielle non linéaire, laquelle
peut étre réalisée grice au logiciel NOHARM (Fraser & McDonald, 1988). Comme
son nom I’'indique, cette méthode ne postule pas de relation linéaire entre les variables
elles-mémes, ni entre les variables et les traits latents. Or la relation entre les items
est souvent non linéaire, ce qui rend cette méthode d’analyse factorielle tout a fait
appropri€e a I’évaluation du nombre de dimensions sous-jacentes aux items d’un test.
En fait, « il est raisonnable de considérer qu’un ensemble de n tests ou de n items
dichotomiques est unidimensionnel si et seulement s’il s’ajuste a un modele factoriel
non linéaire avec un seul facteur commun. Dans le cas de tests, il est généralement
correct de considérer que la régression de chaque score au test sur le facteur com-
mun est linéaire. [...]. Dans le cas de données dichotomiques ce postulat n’est jamais
correct, car la régression de Uitem sur le facteur est [...] une probabilité condition-
nelle dont les bornes sont zéro et un » (McDonald, 1981, pp. 104-105). Lorsque I’'on
réalise une analyse factorielle non linéaire, le nombre de dimensions correspond au
nombre de facteurs nécessaires pour rendre compte des résultats observés. Les résul-
tats d’études empiriques ont montré que cette méthode rendait correctement compte
du nombre de dimensions sous-jacentes a un ensemble de données (Hambleton &
Rovinelli, 1986).

Une autre approche de I’évaluation de la dimensionnalité d’un test envisage
le concept d’unidimensionnalité de maniere plus souple. 11 est en effet peu réaliste
d’espérer trouver des ensembles d’items qui ne soient déterminés que par un et un
seul trait latent. Pour cette raison, Stout (1987, 1990) a proposé de parler d’unidi-
mensionnalité essentielle lorsqu’un ensemble d’items est déterminé par une dimen-
sion dominante a laquelle s’ajoute I'influence de plusieurs dimensions mineures.
Sur la base du concept d’unidimensionnalité essentielle, Stout a développé une
procédure, appelée DIMTEST, qui permet d’évaluer I’unidimensionnalité d’un
ensemble d’items dichotomiques. Il part du principe que, pour déterminer I’unidi-
mensionnalité d’un groupe d’items, il est nécessaire et suffisant d’identifier un trait
tel qu’a chaque niveau de ce trait, les réponses aux items soient indépendantes.
Stout considére que cette exigence est remplie si, pour les sujets qui possedent un
méme niveau sur le trait latent, la covariation entre les items est égale a zéro. La
procédure DIMTEST consiste a vérifier que ce critere d’indépendance locale est
globalement satisfait lorsque 1’on répartit les sujets évalués en sous-groupes de
méme niveau sur le trait latent. Il est possible de tester la signification statistique
du résultat obtenu (indice 7 de Stout). Lorsque 7 est suffisamment petit, I’hypo-
these d’indépendance locale et d’unidimensionnalité peut étre acceptée. Lorsque
T est grand, cette hypothese est rejetée. Plusieurs études réalisées sur des données
réelles et simulées ont permis de vérifier I’efficacité de la procédure DIMTEST
pour évaluer I'unidimensionnalité d’un ensemble d’items (Nandakumar, 1993 ;
Hattie, Krakowski, Rogers & Swaminathan, 1996).
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Récemment, la procédure DIMTEST a été étendue a I’évaluation de I'uni-
dimensionnalité d’items polychotomiques. Cette procédure élargie, appelée Poly-
DIMTEST, s’est révélée efficace dans I’ évaluation de I’unidimensionnalité de données
simulées (Nandakumar. Yu, Li & Stout, 1998)

6. Applications des MRI

6.1 ANALYSE DU FONCTIONNEMENT DIFFERENTIEL DES ITEMS

Il est possible de comparer le fonctionnement d’un item dans deux sous-groupes de
la population en tracant sur un méme graphique les CCI de cet item pour chacun des
sous-groupes en question. La figure 7.7 présente les courbes caractéristiques d’un
méme item pour deux sous-groupes de la population. Dans ce cas, le fonctionnement
diftérentiel est uniforme, c’est-a-dire que les deux CCI ne se croisent pas. Le groupe
A est en effet avantagé par cet item 2 tous les niveaux d’aptitude. En d’autres termes,
a un méme niveau d’aptitude, un répondant appartenant au groupe A aura plus de
chance de réussir cet item qu’un répondant du groupe B. Sur le graphique, nous avons
indiqué la différence de probabilité de réussite selon le groupe d’appartenance pour
deux personnes se situant a la valeur 0.8 sur le trait latent.

Dans la figure 7.7, la différence entre les fonctions caractéristiques d’un méme
item se situe au niveau du parametre de difficulté. Mais la ditférence peut aussi appa-
raitre au niveau des paramétres de discrimination et de pseudo-chance. Ces deux cas
peuvent donner lieu a un fonctionnement différentiel non uniforme, ce qui signifie
que I’avantage ne bénéficie pas au méme groupe 2 tous les niveaux du trait. Dans le
cas d’un test d’aptitude, I’item peut ainsi étre plus facile pour un groupe aux niveaux
d’aptitude les plus faibles, alors qu’il est plus facile pour I’autre groupe a des niveaux

d’aptitude plus €levés. Par rapport aux autres méthodes, les MRI sont particulierement
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Figure 7.7 — Courbe caractéristique d'un méme item pour deux sous-groupes
de la population.
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puissants pour repérer un fonctionnement diftérentiel non uniforme, pour autant que
nous utilisions un modele a deux ou a trois parametres.

Les méthodes de détection du fonctionnement différentiel des items basées
sur les MRI peuvent se ranger en deux grandes catégories : (1) celles qui utilisent les
parametres et (2) celles qui utilisent le calcul de I'aire.

L'indice le plus simple pour comparer le fonctionnement différentiel d'un item
est la différence entre les estimations du parameétre de difticulté (b) de deux groupes.
Le signe de cette différence indique pour quel groupe I’item est le plus facile. 11 est
également possible de comparer les parametres de discrimination (a) et de pseudo-
chance (c). Toutefois, ces dernieres comparaisons ne sont pas recommandées, car
I’estimation des parameétres a et ¢ est généralement moins stable que celle du para-
metre b. Par conséquent, ces comparaisons sont moins fideles. Elles sont d’ailleurs
peu utilisées (Camilli & Shepard, 1994, p. 69). Un test de signification pour la diffé-
rence entre les parametres b a été proposé par Lord (1980) :

{ = — 7.11
a S ( )

Ab = différence entre les estimations de b dans les deux groupes,

S, =4S + S, = erreur type de la différence,
S, et §, sont respectivement I’erreur type d’estimation de b dans le groupe A et dans
le groupe B.

Comme d se distribue a peu pres normalement, la table de z peut étre utilisée
pour tester I’hypothése H, : Ab = 0.

Un autre groupe de méthodes de détection du tonctionnement différentiel uti-
lise le calcul de I’aire entre les deux courbes. Rudner et al. (1980) ont proposé la
formule suivante pour évaluer I’importance de cette aire :

Aire = [(P(8) - P,(6))d0 (7.12)

Il existe diverses variantes de cette formule permettant de prendre en compte le fonc-
tionnement différentiel non uniforme et ’existence d’une différence de fidélité entre
certaines portions des CCL

Ab

6.2 LE TESTING ADAPTATIF'!

6.2.1 Différences entre testing traditionnel et testing adaptatif

Le testing traditionnel se caractérise par la construction de tests a I’intention de
groupes particuliers de candidats. Ces tests sont administrés avec un degré élevé de
standardisation (Auger, 1989). On utilise les mémes items ou un groupe €quivalent
d’items qui est le méme pour tous les candidats. Les items sont choisis en fonc-
tion de I’habileté moyenne des groupes ciblés. Leur ordre ne varie pas et le nombre
d’items est toujours le méme. Les tests ainsi créés sont généralement de type papier

M'Pour plus de renseignements sur le testing adaptatif sur ordinateur, le lecteur pourra consulter la
référence suivante, dont plusieurs extraits de la conclusion ont €té utilisés dans cette seciion : Dechef,
H. et Laveault, D. (1999). Le testing adaptatil’ sur ordinateur. Psxychologie et psychométrie, 20 (2/3),
151-179.
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crayon. On en fixe la durée a ’avance, en imposant une limite de temps raisonnable.
Le testing traditionnel se traduit donc par une sélection des items et des procédures
d’administration extrémement rigides. A ce manque de souplesse s’ajoute une perte
de précision dans I'estimation de I’habileté des personnes qui s’écartent de I"habileté
moyenne du groupe cible (Carlson 1993-1994 ; Auger, 1989 ; Weiss, 1985). Le tes-
ting traditionnel est associé a la théorie classique des scores (TCS).

Le testing adaptatif se distingue du testing traditionnel par une conception
davantage axée sur I'individu. On cherche a estimer I’habileté des candidats en évitant
de leur présenter des items trop faciles ou trop difficiles. Pour ce faire, les items sont
sélectionnés au cours de la séance d’examen a partir de 1’habileté démontrée par le
candidat aux items précédents. Le testing adaptatif suppose donc une banque d’items
dont les parametres sont connus et une méthode de sélection des items au cours de la
séance d'examen. Il suppose aussi une procédure d’administration des items, un cri-
tere de fin d’examen et une méthode d’estimation de I’habileté du candidat pendant la
séance d’examen. Le nombre d’items administrés peut €tre fixe ou variable. Dans le
premier cas, chaque personne regoit le méme nombre d’items. Dans le second cas, la
séance d’examen se poursuit jusqu’a ce que ’habileté de chaque candidat soit estimée
avec une précision satisfaisante. Il en résulte une efficacité accrue dans I’estimation
de I’habileté des sujets a tous les niveaux et une plus grande souplesse dans I'admi-
nistration des items.

Le principe du testing adaptatif remonte a I’origine des tests psychologiques.
En effet, dés 1909, Binet proposait dé ja de n’administrer aux sujets que les items les
plus proches de leur niveau d’aptitude. Par exemple, a un enfant de 9 ans, on proposait
d’abord les items réussis en moyenne par les enfants de cet dge. S’il les réussissait, on
passait a des items plus difficiles ; si au contraire il échouait a ces items, on présentait
des items plus faciles. En procédant de la sorte, on évitait de présenter a ’enfant un
grand nombre d’items trop faciles ou trop difficiles. On pouvait ainsi réduire le temps
de passation tout ¢n obtenant une mesure suffisamment précise. Toutefois, ce n’est
qu’avec l'aveénement des MRI et la disponibilité de micro-ordinateurs que le testing
adaptatif a pu atteindre une flexibilité et une efficacité maximales (Laveault et Gré-
goire, 1997 ; Hambleton, Swaminathan et Rogers, 1991).

Le testing adaptatif est clonc un testing « sur mesure » (tailored testing) qui a
pour principal avantage le gain de temps et le gain de précision. Il évite ainsi que le
répondant se démotive en ayant a répondre a un grand nombre d’items trop simples
ou en ayant a subir une longue liste d’items auxquels il échoue systématiquement.
Cette démotivation peut avoir un impact sur la qualité de la mesure recueillie. Le tes-
ting adaptatif permet généralement d’accroitre 1’efficacité relative du testing et d’ob-
tenir une meilleure mesure au moindre coft.

Toutefois, le testing adaptatif complexifie la procédure de passation. Jusqu’il y
a peu, ce mode de testing n’était possible qu’en situation d’évaluation individuelle. 11
fallait en effet que le praticien réalise le travail de sélection des items tout au long de
la passation. L’introduction du testing sur ordinateur a permis de sortir de ce carcan.
L’informatique permet de réaliser un testing sur mesure mieux ajusté aux niveaux
d’habileté des personnes testées que ne le permettait la méthode non automatisée.
Chaque personne prend connaissance des items sur écran el y répond généralement
’aide du clavier ou de la souris. En fonction de la qualité de la réponse, I’ordinateur
choisit un autre item, et ainsi de suite, jusqu’au moment ou la mesure atteint le degré
de précision souhaité.
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6.2.2 Testing adaptatif et MR/

Un testing adaptatif efficient n’est guere réalisable dans le cadre de la théorie clas-
sique des tests. En effet, nous avons déja souligné que les caractéristiques métriques
des items sont alors relatives. Ce probléme est particulierement aigu dans le cas des
tests adaptatifs car I’ordinateur doit disposer d’une vaste banque d’items ou il peut
sélectionner les items les plus adéquats. Or, nous avons déja souligné plus haut que,
du fait de leur nombre, tous les items d’une telle banque ne sont habituellement pas
analysés avec les mémes groupes de sujets. Par conséquent, si nous utilisons la théo-
rie classique, les items qui composeront la banque posséderont des caractéristiques
métriques relatives. Comment dés lors composer un test sur mesure avec de lels
items ? Une seconcle limite de la théorie classique pour le testing adaptatif vient du
fait que le coefficient de fid€lité et I’erreur type de mesure sont toujours calculés pour
I’entiereté du test. Si nous changeons la composition du test, I’erreur type de mesure
est automatiquement modifiée. Or, le principe méme du testing adaptatif est d’évaluer
les répondants a partir d’ensembles d’items constitués sur mesure. Comment, avec
des ensembles d’items différents, déterminer I’erreur d’estimation ? Cette information
est essentielle pour le testing adaptatif car la procédure consiste a réduire progressive-
ment I’erreur d’estimation jusqu’a un seuil détermin€é a priori.

Pour les deux raisons principales que nous venons d’examiner, il est nécessaire de
se tourner vers les MRI lorsque nous voulons réaliser des tests adaptatifs. Ces modeles

Tableau 7.3 — Exemple numérique d'une procédure de testing
adaptatif {d'aprés Urry, 1977)

Présentation Numéro des items Réponse dzslt’i:::::::e d’e:tri::rﬁon
] 43 réussite 0,47 0,86
i 2 57 réussite 093 0,75
3 55 réussite 127 0,64
4 12 réussite 1,44 0,57
5 13 réussite 1,59 0,53
6 54 réussite 1,77 0,50
7 114 réussite 1,88 0,47
8 26 réussite 1,98 0,43
9 103 échec 1,80 0,39
10 79 1éussite 1,87 0,38
11 78 réussite 1,95 0,37
12 149 échec 1,80 0,34
13 15 réussite 1,85 0,33
14 76 réussite 1,88 0,32
| 15 74 réussite 1,94 0,32
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nous perimettent en effet d’obtenir des paramétres d’items invariants. Ils nous permettent
également de déterminer un intervalle de confiance pour chaque estimation du trait © sur
base de I’ensemble des items effectivement présentés.

Dans les programmes de testing adaptatif, I’algorithme utilisé prend en compte
la fonction d’information de chaque item (Thissen & Mislevy, 1990). Ainsi, a chaque
fois que le sujet a répondu a un item, I’ordinateur estime a nouveau son habileté et
recalcule I'ermreur type de cette estimation. Sur base de I'estimation obtenue et de sa
marge d’erreur, I’ordinateur peut alors choisir I’item qui procurera le plus d’informa-
tion au niveau 6 considéré. Habituellement, la procédure commence par un item de
difficulté moyenne. A partir de la réussite ou de I’échec a ce premier item, un second
item est choisi. Et ainsi de suite. Au cours de cette procédure, le niveau d’habileté
du sujet est systématiquement recalculé ainsi que I’erreur d’estimation. Le testing
s’arréte lorsque I’on atteint un niveau d’erreur spécifié a I’avance ou lorsqu’il n’est
plus possible d’accroitre la précision avec les items restants de la banque d’items. Le
tableau 7.3 illustre cette procédure. On peut constater qu'a partir d'un moment, les
estimations du niveau d’habileté et de la marge d’erreur se stabilisent. Il n’y a dés lors
plus lieu de continuer la procédure de testing.

Les tests adaptatifs nous perimettent d’obtenir une mesure tres précise avec un
minimum d’items. Toutefois, il faut avoir conscience que pour réaliser une telle évalua-
tion, une importante banque d’items est nécessaire. Il n’est pas rare que cette banque
comprenne plusieurs centaines d’items alors que chaque personne testée individuellement
n’en voit qu’une quinzaine. Enfin, méme s’il y a de nombreux avantages a recourir a une
procédure de testing adaptatif, il faut tenir compte de nombreuses contraintes et limites,
lides tant aux modeles statistiques utilisés qu’a la technologie informatique actuelle.

6.2.3 Avantages et limites du testing adaptatif

Le testing adaptatit sur ordinateur (TAO) constitue 'une des applications pratiques
les plus intéressantes des MRI. En fait, il est maintenant difficile de concevoir le TAO
sans les MRI, méme si, comme nous I’avons mentionné, le testing adaptatif existait
bien avant que les MRI n’apparaissent comme modeles de la mesure en psychologie
et en éducation. Grice a I’invariance des parametres d’items et d’habileté et a la
mesure locale de la précision, les MRI contribuent a solutionner plusieurs problémes
inhérents au TAO :

l. elles permettent de construire une banque d’items dont les parametres sont
connus et tous exprimés sur une échelle commune ;

2. elles permettent d’estimer I’habileté au moyen d’une procédure de sélection
d’items qui tient compte de I’habileté démontrée par le répondant aux items
précédents et qui est concue de maniére a réduire I'erreur de mesure.

L’utilité du TAO se heurte encore a de nombreux obstacles. Certains de ces
obstacles, il faut cependant le reconnaitre, se retrouvent également en testing tra-
ditionnel. D’autres sont plus spécifiques au TAO. Ces obstacles se rassemblent en
quatre catégories :

I. les limites associées aux questions a choix de réponse ;

2. les limites associ€es a la construction de la banque d’items ;
3. les limites associées a la méthode de sélection des items ;
4. les limites associées aux MRI.
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A. LIMITES ASSOCIEES AUX QUESTIONS A CHOIX DE REPONSE

Une partie des limites du TAO provient des possibilités restreintes du format des
items a choix de réponses. Si I’habileté mesurée se préte difficilement a ce format
d’items, le TAO ne peut étre utilisé. Par contre, il est possible que ces limites, impu-
tables en partie a la procédure traditionnelle de testing, puissent étre repoussées au
moyen du TAO. Les modeles polychotomiques permettent de mesurer plus efficace-
ment les habiletés des sujets en tenant compte de I’importance relative des erreurs
associ€es au choix de mauvaises réponses. Ces nouveaux modeles permettent d’envi-
sager la conception de nouveaux tests ot une importance plus grande sera accordée a
la conception des leurres et au choix des questions.

Une autre avenue intéressante et relativement peu explorée de ces nouveaux
modeles polychotomiques porte sur la création de « testlets » (Wainer & Kiely, 1987).
Un testlet est une grappe d’items portant sur la méme situation : p.ex. plusieurs
items de compréhension de texte a choix de réponses, portant sur le méme extrait.
Or, la réussite a ces items est li€e puisqu’ils portent sur le méme texte. Wainer &
Kiely (1987) ont démontré que ce genre de test serait mieux traité au moyen d’une
approche polychotomique des MRI, qui considere tous les items liés comme des caté-
gories particulieres d’un seul « testlet », plutdt que par une approche qui corrige indi-
viduellement chaque item de fagon dichotomique. La création de « testlets » associée
a des MRI polychotomiques est de nature a étendre 1’application d’items a choix de
réponses a des études de cas ou a des questions portant sur la solution de problemes
complexes.

B. LIMITES ASSOCIEES A LA BANQUE DITEMS

La précision avec laquelle le TAO parvient a estimer I’habileté des sujets dépend
de la disponibilité et de la qualité des items pour chaque niveau d’habileté dans la
banque d’items. Pour assurer la comparabilité des parametres d’items, plusieurs devis
peuvent étre employés, chacun comportant des contraintes particulicres et des limites
propres. Au-dela des considérations li€es a la calibration, il demeure que si la banque
ne comporte que peu d’items pour certains niveaux d’habileté, il ne sera pas possible
de mesurer avec autant de précision les individus a ces niveaux. Cette limite, il faut
’admettre, n’est pas particuliere au TAO. Dans les mémes conditions, un test tradi-
tionnel de type papier crayon comporterait les mémes limites.

C. LIMITES ASSOCIEES A LA METHODE DE SELECTION DES ITEMS

Dans le contexte du TAO, le choix du premier item présenté et du critere de fin d’exa-
men ont une importance capitale pour ’efficacité du test. De plus, lorsque la méthode
de sélection des items se fonde uniquement sur un critere de maximum d’information,
les items qui discriminent le mieux au niveau d’habileté estimé risquent d’étre choisis
fréquemment. Lorsque le test & administrer doit assurer une certaine représentativité
du contenu, la méthode de sélection des items doit étre assortie de nouvelles condi-
tions dont les effets peuvent réduire I’efficacité du TAO pour ce qui est du nombre
total d’items a administrer et de la durée totale du testing.

Enfin, les méthodes de sélection des items possedent une autre limite impor-
tante : celle de ne pas permettre aux examinés de réviser leurs choix de réponses. En
changeant une réponse a un item, toute la procédure de sélection de I’item le mieux
appari€ au niveau d’habileté du sujet se trouve fuussée. Lunz, Bergstrom et Wright
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(1992) ont voulu évaluer les effets de la révision des réponses sur I'estimation des
habiletés des sujets en situation de TAO. Leurs résultats indiquent que la corrélation
entre habileté mesurée avant et apres révision est tres élevée (r = 0,98) et que la perte
d’information imputable a la révision serait facilement compensée par I’administra-
tion d’un item supplémentaire. Ils notent aussi que le groupe qui a eu la possibilité de
réviser ses réponses présente des performances légérement supérieures o celles d’un
groupe de référence équivalent. Les auteurs attribuent la légére augmentation de per-
formance du groupe expérimental a la perception de contréle accrue sur la situation
de testing.

D. LIMITES ASSOCIEES AUX MRI

Lorsque le TAO fait appel aux MRI pour calibrer les items ou encore pour choisir les
items a administrer, les limites des MRI s’appliquent également au TAO. Les résul-
tats a chaque item doivent s’ajuster au modele choisi (un, deux ou trois parametres).
Enfin, I'un des postulats les plus importants de plusieurs MRI est celui de I’'unidimen-
sionnalité. L’influence de la dimensionnalité sur I’estimation de I’habileté par le TAO
a fait I'objet de plusieurs études sur la robustesse des estimations obtenues par des
modeles unidimensionnels a partir de données comportant deux dimensions ou plus.

Reckase, Ackerman et Carlson (1988) ont conclu que le postulat d’unidi-
mensionnalité de plusieurs MRI ne signifie pas que le test doive mesurer une seule
habileté, mais plutét le méme ensemble d’habiletés interreliées. DeAyala (1992) a
démontré que dans le cas de données bidimensionnelles, le TAO fournit des estima-
tions d’habiletés qui ont tendance a se situer a la moyenne des habiletés sur chaque
dimension. Ceci peut ne pas causer de problémes aux utilisateurs de TAO principa-
lement intéressés a ordonner les sujets quant a leur habileté a résoudre certains types
de problémes qui nécessitent les deux habiletés a la fois.

6.3 Uruté pu TAO

L’utilité du TAO dépend de la puissance des modeles théoriques a partir desquels il
a été concu, mais également des considérations pratiques qui en découlent. Le TAO
combine les avantages et les inconvénients des MRI, du testing adaptatif et du testing
sur ordinateur. Il serait donc inadéquat de considérer que le TAO possede ces carac-
téristiques en propre. Jusqu’a présent, plusieurs des limites du TAO sont imputables a
un arrimage imparfait ou incomplet entre ces trois composantes. Il est a prévoir que
meilleure sera leur articulation, plus le TAO pourra devenir flexible tout en conservant
une grande efficacité.

Théoriquement, le TAO permet généralement une plus grande efficacité dans
la mesure des habiletés des répondants. Toutefois, cette efficacité est souvent acquise
grice a une simplification de la procédure de testing qui se traduit par I'impossibilité
de réviser les réponses, la surutilisation des « meilleurs » items et par conséquent, le
risque de suréchantillonner un contenu particulier.

Les dernieres innovations en TAO démontrent comment celui-ci peut devenir
plus flexible tout en conservant une grande efficacité par rapport au testing tradition-
nel. En voici quelques exemples :

e en développant les modeles polychotomiques des MRI qui permettent une
meilleure utilisation de I’information partielle contenue dans les leurres ;
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e en développant les modeles multidimensionnels des MRI lorsqu’il est impor-
tant de situer le répondant sur plusieurs habiletés différentes et indépendantes ;

e en tenant compte de variables externes telles que le choix exprimé par le
répondant, ou encore, son degré de certitude en la réponse choisie.

A leur tour, chacune de ces innovations posséde un coiit qui peut en restreindre
Putilité. Par exemple, ’utilisation de modeles polychotomiques rend moins néces-
saire le développement de grandes banques d’items et réduit les inconvénients liés
a la calibration de nombreux items sur des groupes de répondants différents. Par
contre, I’estimation des parametres d’items pour les modeles polychotomiques néces-
site beaucoup plus de répondants que les modeles dichotomiques, a moins d’utiliser
des modeles non paramétriques (Ramsay, 1991 ; 1993). Selon qu’il est plus facile et
moins coliteux de construire des items que de les tester sur un nombre plus ou moins
grand de personnes, le constructeur de test optera pour une solution ou ’autre.

Dans de nombreuses circonstances, le choix d’une procédure de TAO se fait
a partir de considérations pratiques, comme dans le cas précédent. Une autre limite
importante du TAO concerne la disponibilité de logiciels permettant la programmation
aisée d’algorithmes de testing adaptatif. Le développement de logiciels conviviaux est
indispensable a la poursuite des innovations et a leur mise en application (Auger et
Laveault, 1991. Enfin, le caractere relativement récent des MRI et de leurs possibilités
d’application constitue sans doute le dernier frein a I’utilisation répandue du TAO.

Il serait donc utopique d’envisager le TAO comine une solution de rechange
adéquate a toutes les situations de testing. Lorsque les coiits de développement d’une
banque d’items et d’une stratégie de TAO peuvent étre amortis par ’utilisation répétée
du test adaptatif sur un grand nombre de sujets, alors le TAO constitue certainement
une alternative de choix. En effet, le coiit de développement d’un test adaptatif sur
ordinateur s’ajoute aux colts de I’étude de validation. Bref, nous pourrions conclure
par cette paraphrase : « Le TAO si nécessaire, mais pas nécessairement le TAO ».

7. Quel MRI choisir ?

Quel modele choisir parmi les trois modeles de réponse a I’item que nous avons
présentés 7 Actuellement, le modele de Rasch semble étre le plus couramment utilisé.
Un des arguments qui joue le plus en faveur de ce modele est la taille relativement
réduite de I’échantillon de sujets nécessaire pour obtenir une estimation correcte du
parametre de difficulté. Toutefois, nous ne devons pas perdre de vue que ce modele
repose sur le postulat d’une égale discrimination de tous les items. Ce postulat peut
conduire a écarter un grand nombre d’items mal ajustés au modele. Comme le fait
remarquer Hambleton (1994b), il est alors légitime de se demander si le modéle lui-
méme ne doit pas étre remis en question. En éliminant des items dont le degré d’adé-
quation au modele de Rasch est insuffisant, nous risquons en effet de nous priver de
certains de nos items les plus valides. Dans ce cas, il est raisonnable de vérifier si les
modeles a deux ou a trois parametres ne conviennent pas mieux a nos données que
le modele a un seul parametre. Le choix du modele doit nous permettre d’obtenir un
meilleur ajustement de nos données et, par 12 méme, une estimation plus précise et
plus stable des parametres des items.

Les logiciels actuels, qu’ils soient basé€s sur un modele a un, deux ou trois
parametres, ont tous été congus pour réaliser des analyses d’items dichotomiques,
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c’est-a-dire d’items cotés 1 ou 0. Or, les praticiens ont souvent affaire a des items
polychotomiques. Par exemple, de nombreux questionnaires demandent de répondre
sur une échelte de 1 & 7. Un logiciel comme BILOG-MG3 ne permet pas de traiter
de telles données. Par conséquent, si nous désirons réaliser une analyse selon un
des MRI, nous sommes obligés de d’abord dichotomiser les résultats & chaque item.
Ceci entraine une perte d’information et souléve des questions de validité parfois
insurmontables. Par exemple, lorsqu’un item est coté 0, 1 ou 2, vaut-il mieux regrou-
per les résultats O et | ou les résultats 1 et 2 7 Depuis les années 1980, de nom-
breux chercheurs ont élaboré des modeles de MRI permettant de traiter des formats
d’items autres que dichotomiques (voir van der Linden & Hambleton, 1997, pour une
revue). Ces modeles ont stimulé le développement de logiciels qui permettent aux
praticiens d’analyser des données polychotomiques de divers formats. Parmi ceux-ci,
on peut citer XCALIBRE-4 (Guyer & Thompson, 201 1), RUMM?2030 (Andrich, She-
ridan & Luo, 2012) et ConQuest 3 (Adams, Wu & Wilson, 2012).

Un autre probleme des MRI actuels concerne le postulat d’unidimensionnalité.
Nous avons déja soulign€ que, si les données ne satisfont pas & ce postulat, I utilisation
d’un des MRI présentés plus haut n’est pas adéquate. Or, en psychologie et en édu-
cation, les performances & de nombreux tests sont déterminées par plusieurs facteurs
sous- jacents, indépendants ou corrélés. Dans ce cas, le postulat d’unidimensionnalité
n’est pas défendable et I'analyse des items selon un des MRI unidimensionnels n’est
pas possible. Le développement de modeles multidimensionnels s’est fait lentement,
sans doute du fait « qu’une grande part des développements mathématiques durant
ces cinquante derniéres années s’est concentrée trop exclusivement sur le cas parti-
culier des modeéles logistigues unidimensionnels » (Goldstein & Wood, 1989, p. 164).
Une autre raison tient a la complexité de ces modeles et a la difficulté de les mettre
en ceuvre sur le terrain. Peu de programmes statistiques sont opérationnels et de nom-
breuses questions restent en suspens quant aux conditions d’application des procé-
dures d’analyse multidimensionnelle (Reckase, 2009 . Reckase, 1997b). Par exemple,
combien d’items sont nécessaires pour permettre d’identifier une dimension ? Quelle
relation y a-t-il entre la taille de I’échantillon, 1’hétérogénéité de la population de
référence et le nombre de dimensions que 1’on peut identifier ? D’évidence, les MRI
multidimensionnels constituent un champ de recherche encore largement ouvert.



ANNEXE 1

NOTIONS D’INFERENCE STATISTIQUE

Les méthodes présentées dans le chapitre 2 ont permis de décrire un €chantillon ou
encore toute une population a condition de pouvoir avoir accés a tous ses membres.
Ce n’est pas toujours possible. En éducation et en psychologie, nous avons souvent
pour objectif de connaitre une population a partir d’'un €chantillon représentatif de
ses membres. C’est 1a le domaine des statistiques inférentielles qui feront I’objet de
cette annexe.

1. ECHANTILI.ON ET POPULATION

La mesure, qu’elle soit critériée ou normative, repose généralement sur des estima-
tions. En effet, on ne peut questionner un individu particulier sur tous les items d’ad-
ditions, pas plus que I’on ne peut comparer la réussite de tous les individus pour
lesquels un test d’addition a été développé. Nos conclusions s’appuient généralement
sur les estimations que nous faisons au moyen :

1. d’un échantillonnage d’items selon des criteres précis, dans le cas de la mesure
critériée

2. d’un échantillonnage représentatif de personnes, dans le cas de la mesure
normative.

Chaque type de mesure accorde donc priorité a un type d’échantillonnage :
échantillonnage des items de I’univers de contenu, en mesure critériée ; €chan-
tillonnage des personnes de la population d’intérét, en mesure normative. Tradi-
tionnellement, I’éducation s’est particulierement intéress€e au premier probleme
d’échantillonnage. La psychométrie, pour sa part, s’est surtout attachée au deuxieme.
Ceci se traduit par des procédures différentes de construction des tests.

En €ducation, ou plus précisément en édumétrie, la définition a priori de I'uni-
vers de contenu a mesurer a pour effet que le principal travail de sélection des items
se fait avant le testing. En psychométrie, lorsque les résultats des tests sont employ€és
pour différencier des individus entre eux, il est parfois trés difficile de savoir a
I’avance quels items vont accroitre la discrimination entre les personnes. Ce n’est
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qu’a posteriori qu’une sélection des items peut véritablement avoir lieu, soit une fois
que ceux-ci ont été administrés a un premier €chantillon représentatif de la population
d’intérét.

Dans la pratique, si nous souhaitons différencier des individus en fonction de
leur intelligence, nous chercherons a utiliser des items qui nous permettent de discri-
miner dans toute la population. Il ne serait pas approprié de mettre a ’essai notre test
sur un €chantillon restreint de la population, comme, par exemple, les étudiant(e)s
de niveau universitaire ou les €léves de classes spéciales, a moins que notre but ne
soit précisément d’établir des diff érences parmi les individus de chacune de ces sous-
populations. Si nous voulons discriminer dans I’ensemble de la population, nous
chercherons plutét a obtenir un échantillon représentatif de toute la population. Pour
ce faire, il existe plusieurs méthodes d’échantillonnage plus ou moins bien adaptées
a différents problemes d’estimation. Celles-ci seront décrites en détail dans le cha-
pitre 6, section 2.2.2.

Historiquement, la problématique de la diftérenciation des personnes pose le
probléme de I’estimation d’une norme a laquelle sont comparés tous les individus
d’une méme population. Cette norme est généralement la moyenne de la population
des individus. L’estimation de cette moyenne au moyen d’un échantillon représentatif
est donc de premiére importance, car cette norme est la valeur par rapport a laquelle
chaque personne sera compareée.

Parce que les valeurs de I'échantillon et de la population correspondent
a des réalités différentes, les conventions en statistiques veulent que les para-
metres d’une population soient exprimés au moyen d’une lettre grecque, alors
que les parametres de I’échantillon sont exprimés par la lettre correspondante de
I’alphabet romain. La moyenne de la population s’écrit donc x et la moyenne de
I’échantillon s’écrit m. L’écart type de la population s’écrit &, alors que celui de
I’échantillon s’écrit s.

Lorsque nous décrivons des valeurs estimées, les conventions veulent que nous
utilisions une lettre grecque accompagnée d’un accent circonflexe. Par exemple, on
écrira G}, pour signifier la variance de la population estimée a partir de la variance
de I’échantillon des valeurs de X. Toutefois, pour alléger la notation algébrique, nous
décrirons de la méme facon les valeurs de I’échantillon et les valeurs estimées a par-
tir de I’échantillon, au moyen de caractéres romains. Ainsi, S§ signifiera tout autant,
variance de I’échantillon que variance de la population calculée a partir de I’échan-
tillon. Le contexte sera habituellement suffisant pour distinguer ces deux situations
lorsque ce sera nécessaire.

1.1 INFERENCE ET ESTIMATION

L’inférence fait partie des opérations mentales a notre disposition pour saisir une
information non présente. Legendre (1993) définit I'inférence comme un « mode de
raisonnement qui consiste a tirer une conséquence ou une conclusion logique d’un
ensemble de données ». Ce mode de raisonnement est relativement fréquent et plu-
tot familier dans les situations de la vie courante, « mais dans les cas ol certains
domaines du savoir s’éloignent des lieux communs et présentent un degré d’abs-
traction €levé, ou si ces domaines ne sont pas suffisamment familiers au sujet, il
lui devient particulierement difficile de faire les inférences demandées » (Legendre,
1993, p. 714). C’est le cas notamment en statistiques.
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Pour mieux saisir cette notion d’inférence, faisons appel a une situation de la
vie quotidienne. Supposons que vous vous promeniez dans votre quartier. Vous ne
vous attendez pas a croiser sur votre chemin une personne mesurant plus de 2 metres.
Si, avant votre départ, on vous demandait de faire une prédiction a propos d’un tel
événement, vous parieriez probablement que vous ne rencontrerez pas une telle per-
sonne, et vous auriez une grande confiance en votre prédiction.

Votre assurance repose sur une inférence trés simple. Vous connaissez bien
les gens qui habitent votre quartier et vos observations antérieures lors de vos nom-
breuses promenades vous ont appris qu’il n’y a personne de cette taille dans votre
environnement. Pour que vous croisiez une personne mesurant plus de 2 metres, cette
personne devrait provenir de I’extérieur du quartier et se promener au méme moment
que vous. Vous en concluez que la probabilité de rencontrcr une personne mesurant
plus de 2 metres est tellement faible que vous préférez rejeter cette possibilité a priori.

En inférence statistique, nous raisonnons de la méme maniére. Nous estimons
les probabilités qu'un événement se produise au hasard afin de prendre une décision.
Si un événement a trés peu de chances de se produire au hasard, alors nous préfé-
rons accepter une autre hypothése, I’hypothése alternative, selon laquelle I’événement
dont nous sommes témoins est imputable a autre chose que les simples fluctuations
aléatoires. Toutefois, aucune des décisions que nous prenons dans le contexte de I'in-
férence statistique n’est absolument certaine, puisque nous fondons notre décision sur
des probabilités. Il y a donc un risque d’erreur associé a chaque décision et les tests
statistiques nous permettent de I’estimer.

1.2 ECHANTILLONNAGE ET ESTIMATION DE LA MOYENNE
D’UNE POPULATION

En estimation, nous ne sommes pas seulement intéressés par les statistiques de
I’échantillon. En effet, les sondages électoraux seraient bien peu intéressants si ce
qu’ils nous apprenaient se limitait aux intentions de vote des seules personnes son-
dées. 1l en va de méme de nombreuses caractéristiques humaines qui sont mesurées
en éducation et en psychologie. Bien souvent les caractéristiques de 1’échantillon ne
nous intéressent que dans la mesure ou elles sont représentatives de la population
entiere dont est tiré I’échantillon.

Pour qu’un échantillon soit représentatif de la population, les membres de
la population doivent étre choisis au hasard avec une chance égale d’étre sélection-
nés. Nous nous limiterons ici a la méthode d’échantillonnage aléatoire simple. Cette
méthode nous permet d’obtenir un échantillon représentatif de la population. Ceci ne
signifie pas que les caractéristiques de 1’échantillon soient exactement celles de la
population. L’échantillon permet seulement d’estimer les caractéristiques de la popu-
lation avec une marge d’erreur plus ou moins grande. Plus nous sélectionnons une
proportion importante de la population, plus nous pouvons avoir confiance dans cette
estimation.

Par exemple, pour déterminer la qualité de I'eau d’un lac, il ne suffira pas de
puiser I'eau a un seul endroit. [l faudra prendre des échantillons d’eau a différents
points du lac et a des profondeurs diftérentes. Pour ne pas biaiser notre échantillon,
nous choisirons ces endroits et ces profondeurs au hasard. Plus nous puisons I'eau
a des endroits variés choisis au hasard, plus nous pouvons avoir confiance en notre
estimation de la qualité de 'eau. Il en va de méme lorsque nous tentons, par des
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techniques d’échantillonnage, d'estimer les caractéristiques d’une population entiere.
Par exemple, nous pouvons nous demander quel est le score moyen d’indépendance
du champ (field independence) d’éleves de cinquieme année. Au lieu d’interroger tous
les éleves de cinquieme année — ce qui pourrait s’avérer irréaliste ou impossible pour
toutes sortes de raisons pratiques et économiques — nous choisissons de ne retenir
qu’un échantillon représentatif de ceux-ci, tiré au hasard de la population.

Quelle serait la moyenne, la variance de la caractéristique « indépendance du
champ » estimée sur base de notre échantillon ? Les lois de I’inférence statistique
nous apprennent que la meilleure estimation de la moyenne de la population est la
moyenne de notre échantillon. Nous exprimerons ce premier principe par I’équation
suivante, ot X représente la moyenne de I’échantillon et p celle de la population :

X = [ (A. I)
Toutefois, nous n’avons aucune certitude que la moyenne X de notre échantillon
soit véritablement celle de la population. Si notre €chantillon a été tiré au hasard, il
est possible d’évaluer la probabilité que la moyenne de I’échantillon soit différente
de celle de la population. Sur cette base, nous pouvons construire un intervalle de
confiance autour de la moyenne de I’échantillon a I’intérieur duquel la moyenne de
la population a une certaine probabilité de se trouver. Pour déterminer cet intervalle
de confiance, il nous faut connaitre la variance des moyennes des échantillons tirés
au hasard au sein de la population. Or, le bon sens nous incite a croire que plus les
échantillons tirés de la population seront grands, plus petite sera I’incertitude entou-
rant I’estimation de la moyenne de la population. De fait, les lois de 1'inférence statis-
tique nous indiquent que la variance des moyennes s; calculée a partir d’échantillons
aléatoires de taille n, sera n fois plus petite que la variance s; des n scores tirés de
I’échantillon. L’équation suivante représente ce deuxiéme principe :

2
2 Sx

=X (A2)
n

“
>

L’estimation de la variance des moyennes calculée a partir d’échantillons de taille
n constitue ce que 'on appelle I'errewr d’estimation de la moyenne. Puisque les
moyennes des échantillons se distribuent normalement, il nous est donc possible de
calculer un intervalle de confiance autour de la moyenne de I’échantillon a I'intérieur
duquel existe une probabilité de 95 % de retrouver la moyenne de la population.

Appliquons le calcul de I’erreur d’estimation de la moyenne au probleme de
I’estimation du quotient intellectuel moyen d’un groupe de 200 €leves tirés au hasard.
Nous savons que les quotients d’intelligence se distribuent dans la population avec
une moyenne de 100 et un écart type de [5 (c’est le cas des Q.I. calculés au moyen
de I’échelle Weschler). L'erreur type de la moyenne est obtenue au moyen du calcul

suivant :

S5 2D 2
n 200 (A3)

s =/1,125 = 1,061

L'erreur d’estimation nous permet de reconstruire la distribution des moyennes
d’échantillons de 200 sujets tirés d’une population de moyenne 100 et d’écart type (5.
Cette distribution des moyennes aura pour moyenne globale la méme valeur, 100, et
pour écart type 'erreur d’estimation 1,06. Lorsque la taille des échantillons est supé-
rieure a 30, la distribution des moyennes suit la distribution normale des résultats et

“
I
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il'y a 95 % de chances que la moyenne d’un échantillon de 200 personnes se trouve
dans un intervalle compris entre + 1,965, ce qui, dans I’exemple, est égal a (+ 1,96 x
1,06) = = 2,08.

En conclusion, un chercheur qui prétendrait tirer un échantillon représentatif de
la population du point de vue du quotient d’intelligence et qui obtiendrait a partir d’un
groupe de 200 sujets s€lectionnés au hasard un quotient intellectuel moyen de 105,
pourrait difficilement prétendre que son €chantillon a été tiré de la population décrite
précédemment puisque la moyenne se situe en dehors de I'intervalle de confiance de
95 % compris entre 100+ 2,08 (entre 97,92 et 102,08). Un groupe de 200 sujets dont
la moyenne des QI serait de 105 a donc moins de 5 chances sur 100 d’avoir été tiré
au hasard dans une population dont la moyenne serait 100 et I’écart type serait 15.
Cet événement statistique est possible, mais il est tres rare. C’est pourquoi le cher-
cheur préférera conclure que I’échantillon n’est pas représentatif de la population. En
prenant cette décision, le chercheur risque de se tromper. En effet, chaque fois que de
tels €chantillons, bien que rares, sont effectivement tirés au hasard, le chercheur se
trompera. Toutefois, ce risque d’erreur est inférieur 8 5 %. Nous verrons dans la section
suivante comment le risque d’erreur influence la prise de décision et la puissance des
tests statistiques.

1.3 INFERENCE STATISTIQUE ET LOIS DE PROBABILITE

La figure 1 illustre la différence entre erreur d’estimation et écart tvpe. Lorsque
les moyennes des Q.I. sont calculées a partir de grands échantillons (dans ce cas-ci
n = 100), I'erreur d’estimation de la moyenne est beaucoup plus petite que 1’écart
type des scores bruts. Méme si un Q.I. de 105 est relativement fréquent dans une

0,45 +
0,4 +
0,35 +
Distribution des scores
0,3 +
Distribution des moyennes
0,25 T

Probabilités

0,15 A

50 100 150 200
Ql

Figure 1 — Erreur d'estimation et écart type des Q.I. pour n=100
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distribution de scores bruts, un Q.I. moyen de 105, calculé sur une centaine de sujets
tirés au hasard, a une probabilité trés faible.

Les calculs précédents valent pour des échantillons de grande taille (n supé-
rieur a 30). Dans de tels cas, la loi normale sert au calcul des probabilités des
moyennes. Lorsque les échantillons comportent moins de 30 sujets, I’estimation de
la variance de la population a plus de chances d’étre sous-estimée que surestimée.
Les valeurs extrémes de la population contribuant de fugon importante a la variance
de la population risquent peu de se retrouver dans un petit échantillon. Pour de petits
échantillons, la distribution des moyennes ne suit pas exactement la loi normale, mais
une distribution platykurtique la loi t de Student. L’intervalle de confiance a 95 %
est alors supérieur 4 + 1,960, et correspond a = 1,,:0; . La valeur de 7 est obtenue en
consultant les tables de plObElbll](CS du t de Student (voir Table 3, Annexe 2) pour le
nombre de degrés de liberté (nombre de sujets de I’échantillon moins 1). Nous expli-
querons plus loin cette notion de degrés de liberté. Notez finalement que la valeur de
15,05 €St toujours supérieure a 1,96.

Si nous refaisions les calculs pour les données de I’exemple sur ’erreur d’es-
timation de la moyenne des QI et que nous les appliquions au cas d’un échantillon
de 16 sujets tirés de la méme population, I’erreur d’estimation de la moyenne serait
alors :

, 5, 256
=X ==—=16
x n 16 (A.4)
s. =~16=4

Comme prévu, I’erreur d’estimation de la moyenne est beaucoup plus grande a cause
de la taille réduite de I’échantillon. De plus, du fait de I’incertitude plus grande entou-
rant I’estimation de la variance de la population, 1'intervalle de confiance sera supé-
rieur & 'intervalle habituel de + 1,965, pour de grands échantillons. Nous devons
calculer un nouvcl intervalle a partir de la valeur de t,,s > 1,96 pour un nombre de
degrés de liberté (dl) égal a 16 — 1 = 15 (voir Table 3, Annexe 2). Le nouvel intervalle
calculé seraégal a + 2,131s, soit + 7,99.

Comme on peut le constater, la marge d’incertitude s’est beaucoup accrue en
utilisant un échantillon plus petit. Avec un échantillon de 100 sujets, nous réduisions
considérablement la possibilité qu’'une moyenne de 105 puisse provenir d’une popu-
lation dont la moyenne est €gale a 100. Avec un échantillon de 30 sujets maintenant,
la méme valeur (105) se situe a I’intérieur de I’intervalle de confiance 4 95%, soit
entre 92 et 108. Nous serions donc conduits a accepter la possibilité qu’'une moyenne
de 105, lorsqu’elle est calculée a partir d’un échantillon de 16 sujets, puisse provenir
d’une population dont la moyenne est 100.

1.4 INFERENCE STATISTIQUE ET PRISE DE DECISION

L’inférence statistique va bien au-dela du calcul de I’erreur d’estimation de la
moyenne de la population. Nous pouvons tenter de déterminer si les moyennes des
populations d’ot sont tirés nos deux €chantillons peuvent étre considérées comme
différentes. Pour résoudre ce probleme, il faut savoir quelle est la probabilité d’obser-
ver une certaine différence entre les moyennes de deux échantillons tirés de la méme
population. S’il est peu probable que les moyennes des deux échantillons aient été
tirdes de la méme population, alors nous considérons qu’un facteur quelconque est



Comparaison de deux moyennes 311

intervenu pour créer cet écart entre les deux moyennes — en d’autres termes, pour
biaiser I’estimation de 'une des deux moyennes.

Un exemple permettra de mieux comprendre la situation précédente. Suppo-
sons qu’en vous promenant dans la rue vous faites la rencontre de deux personnes,
’une mesurant 1,9 m et I’autre 1,7 m. Rien de surprenant la-dedans puisque 1,9 m et
1,7 m sont des hauteurs probables dans la population. Supposons, toutefois, que vous
rencontriez 20 personnes dont la hauteur moyenne est de 1,9 m, puis 20 autres dont
la hauteur moyenne est de 1,7 m. Vous commencez a vous interroger. Si les valeurs
individuelles de 1,7 m et [,9 m ont des chances raisonnables de se produire dans la
population, un écart de 20 cm entre deux groupes de 20 personnes I’est beaucoup
moins. Vous serez porté a croire que les individus de chacun de ces groupes ne sont
pas représentatif's de la population en général et que cette différence de 20 cm, pour-
tant normale entre deux individus, ne I’est pas entre deux groupes. Ce serait d’autant
plus vrai si ces deux groupes étaient formés d’un nombre encore plus grand d’indivi-
dus tirés au hasard. Dans ce cas-ci, vous pourriez avoir assisté a la sortie des joueurs
d’une équipe de basket-ball, suivie quelques minutes plus tard par celle d’un groupe
de karaté. Ces groupes sont diff€rents et ne peuvent donc étre considérés comme tirés
de la méme population.

2. COMPARAISON DE DEUX MOYENNES

Deux techniques statistiques apparentées a la loi normale ou a la loi t de Student,
selon la taille des échantillons en jeu, nous permettent de calculer la probabilité des
différences entre deux moyennes. Elles permettent toutes de répondre a la ques-
tion suivante : a partir de quel moment peut-on considérer deux moyennes conmme
significativement différentes I'une de I’autre ? Pour répondre a cette question, il faut
connaitre la probabilité que de telles différences entre moyennes se produisent au
hasard lorsque les deux moyennes proviennent de la méme population ou de deux
populations dont la moyenne est identique. La loi de probabilité du t de Student
— que nous venons d’étudier dans le cas de I’estimation de la moyenne pour de petits
échantillons — permet le calcul des probabilités de ces différences entre moyennes. [1
existe deux fagons de calculer la valeur de t pour la comparaison de deux moyennes :

1. la méthode pour deux échantillons indépendants ;
2. la méthode pour deux échantillons pairés, dite aussi des échantillons liés.

La premiere méthode est la plus simple. Nous tirons au hasard deux échan-
tillons, indépendamment 1’'un de I’autre, dont nous calculons les moyennes. Il s’agit
alors de calculer I’écart entre les deux moyennes. La seconde méthode introduit un
élément supplémentaire. Plutét que de comparer les deux groupes dans leur ensemble,
il s’agit de comparer les individus des deux groupes par paires, en choisissant de cal-
culer la différence entre les résultats obtenus entre les individus d’une méme paire,
puis dc calculer la moyenne de ces différences. Bref, la méthode pour échantillons
indépendants vise a déterminer si la différence entre les moyennes de deux groupes
est significative, alors que la méthode pour échantillons pairés vise a déterminer si /a
moyenne des différences est significative.

Pour que la méthode pour échantillons pairés ait un sens et qu’elle donne lieu
a des résultats réellement différents de la méthode pour échantillons indépendants, il
faut que le pairage entre les sujets soit pertinent. C’est le cas lorsque, pour déterminer
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la valeur de deux méthodes d'apprentissage, nous comparons les résultats d’individus
de mémes quotients d’intelligence. Nous savons que les capacités d'apprentissage
sont fortement influencées par les aptitudes intellectuelles. En ne comparant que les
résultats d’individus de mémes aptitudes, nous éliminons la possibilité que les diffé-
rences observées entre les résultats soient imputables a celte variable. La comparaison
que nous faisons alors entre les deux groupes est d’autant plus pertinente. Par contre,
si nous avions choisi de pairer les individus selon leur taille, il est fort probable que
la comparaison n’aurait rien apporté puisque la taille n’a aucune influence sur I’ap-
prentissage.

Le pairage des sujets vaut également lors de mesures répétées. Le sujet est
alors comparé a lui-méme. Cette situation se rencontre lorsque nous souhaitons étu-
dier le progres individuel en éducation. C’est le cas aussi des protocoles expérimen-
taux de type avant et aprés traitement, que ce soit en psychologie ou en sciences de
I’éducation.

Le pairage des sujets permet d’effectuer de meilleures comparaisons, en par-
ticulier lorsque les échantillons sont petits. Plus les échantillons sont petits, plus il
est possible de rencontrer accidentellement deux groupes dont les aptitudes intellec-
tuelles sont différentes. Or, cette seule différence dans les aptitudes intellectuelles
peut expliquer, totalement ou en partie, I’écart dans les résultats d’apprentissage des
deux groupes. Le pairage permet d’éliminer cette possibilité, au prix cependant d’un
travail plus complexe d’échantillonnage. Tout comme la méthode pour échantillons
indépendants, les sujets seront tirés au hasard. Puis, des paires de sujets semblables
- a lintérieur d’'une certaine marge de tolérance — seront constituées. Par exemple,
on considérera comme de méme univeau d’intelligence deux personnes dont le QI
se situe entre 105 et 110. Le hasard interviendra a nouveau pour déterminer a quel
groupe sera assigné chaque membre de la paire. Le pairage des sujets peut donner
lieu a des difficultés imprévues. Pour constituer des paires de sujets comparables, il
peut étre nécessaire de tirer plusieurs sujets. Mais cet effort en vaut la peine. Dans
la mesure ou la variable de pairage exerce une influence réelle sur les données des
deux groupes, la comparaison entre ceux-ci s’en trouve améliorée. En termes statis-
tiques, nous dirons que la méthode pour deux échantillons pairés, lorsqu’elle s’avere
pertinente, donne lieu a un test plus puissant des différences entre les deux groupes.

Le tableau |1 présente un exemple employant les deux méthodes. Dans le cas
d’échantillons indépendants, il n’est pas possible d’identifier entre quels sujets les
écarts entre les deux groupes peuvent étre calculés. C’est pourquoi la moyenne des
deux groupes est calculée sur I’ensemble des sujets et la différence est établie entre
les deux moyennes. Dans le cas d’échantillons pairés, I’écart est calculé pour chaque
paire et c’est la moyenne des €écarts qui sert d’indicateur de la différence entre les
deux groupes. Dans I’exemple du tableau 1, les mémes données ont été employées
dans chaque groupe.

Le tableau | présente également les valeurs de ¢ pour chaque méthode. La
valeur  est une mesure de la différence entre les deux groupes qui tient compte de
leurs moyennes et de leurs variances respectives. Moins les distributions des deux
groupes se chevauchent, plus leurs moyennes sont séparées I'une de I’autre, plus
la valeur de 1 est élevée, quelle que soit la méthode par laquelle elle est calculée.
Lorsque la valeur de t est €levée, il y a peu de chances que les moyennes des deux
groupes proviennent de la méme population. C’est ce qu’indiquent les probabilités
associ€es a chacune des valeurs de r calculées dans le tableau 1.
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Tableau 1 — Comparaison de deux moyennes

échantillons indépendants échantillons pairés
groupe 1 | groupe 2 |  paires groupe 1 | groupe 2 | différences
10 14 1 10 15 -5
12 15 2 12 14 -1
2 19 3 13 15 ~12
17 19 q 16 17 -1
16 18 5 16 19 -3
16 17 6 17 18 ~1
13 15 7 18 19 -1
18 20 8 21 20 1
moyennes 15,38 17,13 moyennes 15,38 17,13 =-1,75
écarts types 3,54 2,23 écarts types 3,54 2,23 1,75
valeur de t 0,95 valeur de # 2,29
b o |
probabilité 0,26 | probabilité 0,03

La figure 2 présente les distributions normales des moyennes de chaque
groupe en tenant compte de leurs erreurs d’estimation respectives. Comme on peut le
constater, il y a peu de chevauchement entre les deux distributions de moyennes. Il y
a donc peu de chances qu’elles proviennent toutes deux de la méme population. Ce
graphique illustre également qu’il y a deux fagons de réduire le chevauchement entre
les deux distributions. La plus simple, sans aucun doute, est d’accroitre |'écart entre
les moyennes des deux groupes. La seconde, moins évidente, est de réduire I’erreur
d’estimation, dont la variance est N fois plus petite que celle de I’échantillon. En
choisissant des échantillons plus grands, I’erreur d’estimation aurait été plus petite et
le chevauchement encore moindre.

La valeur de ¢ pour échantillons indépendants se calcule au moyen de I’équa-
tion suivante :

(1-%)

t= (A.5)

ou le numérateur indique la différence entre les moyennes des deux groupes (Xl - X,)
22 < . < . . . . °
et ol s,,s, représentent les variances de chaque échantillon indépendant de taille 1,
etn
2.
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Figure 2 — Distributions des moyennes de deux échantillons indépendants
(données du tableau 1)

La valeur de ¢ pour échantillons pairés se calcule différemment. Elle fait inter-
venir une nouvelle valeur, D, qui est I’écart entre les deux valeurs de chaque paire.
Dans I’équation (a.6), D représente la moyenne des différences de chaque paire, s,
I’écart type des valeurs de différences et n représente le nombre de paires.

D

So

Jn

Quelle que soit la maniére de calculer la différence entre deux échantillons, ¢ est le
résultat d'une transformation mathématique de la différence qui nous permet d’en
estimer la probabilité. Pour connaitre cette probabilité, il faut aussi tenir compte de la
valeur des degrés de liberté (dl). Cette valeur dI indique le nombre de résultats libres
de varier dans chaque situation. Elle se retrouve dans tous les tests d’inférence statis-
tique et est nécessaire pour connaitre la probabilité d'un résultat statistique. Dans le
cas de la méthode pour deux échantillons indépendants, il y a sept valeurs libres de
varier dans chaque échantillon une fois que la moyenne est fixée, puisqu’il y a huit
sujets dans chaque échantillon. Le nombre de degrés de liberté pour deux échantillons
indépendants est fourni par I’équation suivante :
di=(n-D+m,-1)=mn+n,-2=8+8-2=14 (A.7)
Lorsque la méthode pour échantillons pairés est employée, c’est le nombre 1 de paires
qui est pris en considération. La moyenne des différences étant fixée, le nombre de

différences libres de varier est fourni par le nombre de paires moins 1, tel que calculé
dans 1’équation suivante :

=

(A.6)

dl=N-1=8-1=7 (A.8)

Une fois calculées les valeurs de r et de d/, il est possible de connaitre la probabilité
que les moyennes des deux groupes proviennent de la méme population en consultant
la table de probabilités de Student (Table 3, Annexe 2). Ces deux valeurs, celles de ¢
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et de dI, sont nécessaires pour juger de la probabilité de telles différences. Plus f est
élevé, plus I’écart entre les échantillons est grand. Plus d1 est élevé, plus la valeur de
t peut étre considérée comme représentative, puisqu’elle repose sur de grands échan-
tillons. C’est pourquoi plus ¢ et d/ sont élevés, plus la probabilité que les moyennes de
deux groupes proviennent de la méme population est laible. Enfin, notez que lorsque
le nombre de degrés de liberté est supérieur a 100, la distribution des valeurs de t suit
de tres pres celle de la loi normale et l'utilisation du Tableau 3 de I’ Annexe 2 peut
étre remplacée par I'utilisation du Tableau 4 sur la distribution des valeurs de z.

2.1 TYPES D’ERREUR EN INFERENCE STATISTIQUE

Prenons maintenant un exemple tiré de la pratique psychologique. Supposons que
I’on vous demande de prédire quels €léves inscrits & votre école, dgés de 14 a
18 ans, risquent de commetire une tentative de suicide au cours des trois pro-
chaines années. Vous consultez les statistiques nationales el vous apprenez que,
chaque année, 4 jeunes de cette population sur 10 000 attentent a leur vie. Sur cette
base, vous pourriez prédire qu’un jeune se suicidera ou ne se suicidera pas. Si, par
exemple, vous rencontrez 2 500 éleves et que vous prédisez & chacun qu’il ne se
suicidera pas, votre prédiction sera beaucoup plus souvent exacte qu’inexacte. En
fait, vous avez 4 chances sur 10 000 de vous tromper, ce qui correspond a | chance
sur 2 500.

Il 'y a dans cet exemple deux types d’erreur possible : (1) vous pouvez décla-
rer qu’un éléve qui n’est pas suicidaire risquera d’attenter a sa vie ; (2) vous pouvez
déclarer qu’un éleve suicidaire n’attentera pas a sa vie. Dans ce cas-ci, comme dans
bien des cas que nous rencontrons en statistiques, les deux types d’erreur n’ont pas la
méme importance. L’erreur consistant a ne pas prédire qu’un éleve suicidaire atten-
tera a sa vie a de plus graves conséquences que I’erreur consistant a prédire qu’un
éleve qui n’est pas suicidaire attentera a sa vie.

Il 'y aurait peu d’intérét a développer un outil de dépistage de prévention du
suicide chez la population des 14-18 ans, la probabilité d’un tel événement étant
déja tellement faible qu’il serait peu probable qu’un tel outil fasse mieux qu’une
prédiction « nulle ». c’est-a-dire prédire que tous ces sujets ne se suicideront pas.
Par contre, si I’on pouvait démontrer qu’un jeune sur deux g€ de 14 a 18 ans, ayant
décroché de I’école, s’étant retrouvé sans emploi et ayant eu des antécédents d’al-
coolisme ou de dépendance narcotique risque d’effectuer une tentative de suicide,
alors la mise au point d’un tel outil de dépistage pourrait étre profitable, car, sur la
seule base du hasard, nous aurions une chance sur deux (50 %) de faire une prédic-
tion exacte.

Ce sont de tels €éléments de probabilité que les compagnies d’assurance utili-
sent pour le calcul des primes d’assurance automobile. Par exemple, un conducteur
célibataire, fumeur. de sexe masculin, de moins de 18 ans. conduisant une voiture
sport, travaillant a plus de 15 km de son domicile et ayant des antécédents de mau-
vaise conduite constitue un risque plus grand que la moyenne générale des conduc-
teurs. Ce risque est pris en compte dans le calcul des primes individuelles. Ceci ne
veut pas dire que ce conducteur fera inévitablement un accident, mais qu’il fait partie
d’un groupe o le risque est plus grand que dans la population générale.

Tout comme I’actuaire. le chercheur scientifique doit soupeser les probabilités
associées a différents risques d’erreur lorsqu’il se sert des statistiques pour prendre
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une décision. Tout comme nous I’avons vu dans I’exemple de la prédiction du risque
de suicide, il existe deux types d’erreur en inférence statistique :

e 'errewr de tvpe I consiste a affirmer, sur la base de probabilités extrémement
faibles, qu’un événement ne s’est pas produit au hasard, alors que de fait, un
événement extrémement rare, mais possible, vient de se produire.

o l'errewr de type 11 consiste a affirmer, sur la base de probabilités obtenues,
qu’un événement a toutes les chances de s’étre produit au hasard, alors que
de fait, cet événement est le résultat d’un effet expérimental non négligeable.

Voyons maintenant comment ces deux types d’erreur s’appliquent a un cas
concret tel que celui du test t+ de comparaison de deux moyennes. Aprés avoir com-
paré la moyenne de deux groupes de 25 éléves a un examen de mathématiques, un
praticien calcule une valeur de r égale a 3,1 (d/ = 48), ce qui d’apres les tables de
probabilités de la loi t de Student, se produit moins d’une fois sur 100. Deux inter-
prétations s’offrent alors au praticien :

[. affirmer que les deux groupes ne sont pas différents quant a leur rendement
en mathématiques et que 1’écart observé résulte d’un effet du hasard qui se
produit moins d’une fois sur 100 ;

2. affirmer que les deux groupes sont différents quant a leur rendement en mathé-
matiques et que 1’écart observé résulte d’un effet autre que le hasard.

En ce qui concerne la premiere hypothése, appelée hypothése nulle (H ),
il sera trés difficile de contredire les personnes qui feront valoir qu’il est trés
peu probable que les groupes soient semblables. Considérant qu’un écart tel que
celui observé ne se produit au hasard qu’une fois sur 100 entre deux groupes de
moyennes identiques, il faudrait avoir été bien malchanceux pour tomber préci-
sément sur cette possibilité. Il est préférable de considérer qu’il existe une réelle
diftérence entre les deux groupes et d’admettre 1’autre hypothése, que nous appe-
lons hypothése alternative (H,) .

Il se peut cependant que I’hypothese nulle soit, malgré tout, correcte. C’est le
cas chaque fois qu’un tel écart se produit effectivement au hasard, soit une fois sur
100 : c’est le deuxiéme type d’erreur. A premiere vue, cette alternative est peu défen-
dable. Mais si le praticien vous informait que sur les quelque 80 tests de mathéma-
tiques administrés aux deux groupes depuis le début de I’année, c’est la premiere fois
qu’un tel écart se manifeste, I’acceptation de I’hypothése nulle pourrait étre défen-
dable.

2.2 PRISE DE DECISION STATISTIQUE ET NIVEAU DE SIGNIFICATION

La prise de décision statistique fait intervenir plusieurs facteurs. Il existe toujours un
certain degré d’incertitude qui dépend de ce que nous considérons comme un risque
acceptable ou non. En effet, quel pourcentage des différences s’étant produites au
hasard entre deux groupes sommes-nous préts a considérer comme extréme au point
de nous faire préférer I’hypothese alternative pour expliquer les résultats ?

Dans la pratique, certains chercheurs opteront pour des pourcentages, appel€s
niveaux de signification, de I’ordre de 5 % et moins. Ce pourra étre 5 %, | % ou
méme 0,1 % (respectivement 0,05, 0,01 et 0,001). Le choix d’un niveau de significa-
tion dépend directement du risque d’erreur de type I que nous sommes préts a tolé-
rer : c’est-a-dire, la probabilité de rejeter I’hypothése de non-différence (hypothése
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nulle) alors qu’elle est vraie. Ce degré de tolérance nous est en partie dicté par des
considérations scientifiques et pratiques.

Quels facteurs entrent en jeu dans le choix d’un niveau de signification plutdt
qu’un autre ? Un chercheur qui en est a la phase exploratoire d'un programme de
recherche ne voudra pas commettre ’erreur qui consiste a déclarer non significative
une diftérence méme petite. Il cherchera a réduire I’erreur de type Il et pour cela, il
choisira un niveau de signification plus grand, tel que 0,05. Parce qu’il ne veut pas fer-
mer la porte a des différences qui, méme pelites, présentent un potentiel de recherche,
il acceptera donc comme significatifs un plus grand nombre d’événements statistiques,
parmi les moins fréquents, que s’il avait choisi un niveau de signification tel que 0,01
ou 0,001. Par contre, avant de déclarer qu’il existe des différences entre individus de
races diftérentes, il voudra s’assurer qu’il n’est pas tombé par hasard sur une diffé-
rence inhabituellement grande. Dans de telles circonstances, élant donné I’importance
et les répercussions qu’auront ses conclusions, le chercheur choisira de réduire I’erreur
de type I en choisissant des niveaux de signification tels que 0,01 ou mieux encore
0,001. I y a en effet un risque important a déclarer que deux races sont différentes
quant a une certaine caractéristique, alors qu’un écart tel que celui observé pourrait se
produire au hasard 5 fois sur 100 entre deux groupes pour lesquels il n’existe aucune
différence. Plus les conséquences de rejeter I’hypotheése nulle sont graves, plus le cher-
cheur voudra se prémunir d’'une erreur en adoptant un niveau de signification sévere
(0,01 ou 0,001). Par contre, si c’est I’acceptation de I’hypothése nulle qui constitue le
plus grand risque, tel que de déclarer qu’une variable est sans effet alors qu’elle 1’est
réellement, alors le chercheur optera pour des niveaux tels que 0,05 et méme 0, 10.

2.3 PUISSANCE STATISTIQUE APPLIQUEE A LA COMPARAISON
DE DEUX MOYENNES

Plusieurs facteurs affectent la validité de la prise de décision statistique. Dans le cas
de la comparaison de deux moyennes tirées de la méme population, I'un de ces fac-
teurs a trait & la taille des échantillons. Plus les échantillons sont grands, plus nous
nous attendons a ce que Jes moyennes soient similaires et plus nous serons portés
a déclarer significatifs de faibles €carts. Un autre facteur a trait au risque que nous
sommes préts a prendre. Puisque nos décisions se fondent sur la probabilité que se
produisent les dift€érences observées, nous serons plus facilement enclins a déclarer
des écarts significatifs lorsque nous acceptons une erreur de type I plus élevée. Enfin,
le dernier facteur a trait a la méthode de calcul de la différence entre les moyennes.

Le tableau 2 résume les notions d’inférence statistique décrites dans la section
précédente. On y retrouve les types I et II d’erreur ainsi qu’un nouveau concept, celui
de la puissance statistique. En effet, méme si certains risques sont associ€s a la prise
de décision statistique et qu’aucune certitude n’existe a ce sujet, la probabilité d’en
arriver a la bonne décision varie selon les situations. C’est ainsi que la probabilité de
prendre la bonne décision est parfois tellement faible qu’il est inutile d’entreprendre
la recherche. Cette probabilité de prendre la bonne décision est ce que nous appelons
la puissance statistique.

La puissance statistique est intimement liée au risque d’erreur. Le tableau 2
indique que le type I d’erreur se produit lorsque I’on rejette 1’hypothése nulle a
partir des données de notre échantillon alors que I’hypothése nulle est vraie dans
la population. La probabilité de commettre I’erreur de type I est égale au niveau
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Tableau 2 — Puissance et risques d'erreur associés & la décision statistique

Situation dans la population

Hypothése nulle vraie | Hypothése nulle fausse
' Rejeter Ihypothése nulle Type | d'erreur Dédision correcte
Décision p=o p=1— = puissance
statistique Scisi
d Ne pas rejeter I'hypothese nulle D e;”i";’ ‘f’(’:"e Type ;l =D' E’ reur

de signification choisi au départ, soit o. Quant a I’erreur de type II, elle consiste a
prendre la décision de ne pas rejeter I’hypothése nulle, alors qu’elle est fausse dans
la population. La probabilité de I’erreur de type II nous est donnée par B. La com-
plémentaire de I’erreur de type Il, I — 3, nous donne la probabilité de rejeter I’hypo-
these nulle lorsqu’elle est fausse, ce qui constitue la puissance statistique d’un test.
C’est pourquoi nous retrouvons toujours les valeurs de (3 dans les tables statistiques
associées au calcul de la puissance d’un test.

Malheureusement, il est impossible, sans changer les conditions expérimen-
tales, de minimiser a la fois les risques d’erreur de type 1 et de type II. Si 'on dimi-
nue la probabilité d’une erreur de type I, I’'on accroit la probabilité de commettre une
erreur de type II. Comment faire pour réduire simultanément les deux types d’erreur
et, par conséquent, accroitre la puissance de notre décision statistique ? Nous savons
que plus I’échantillon est grand, meilleures seront les estimations des parametres de
la population. Par conséquent, nous pouvons parvenir a un meilleur test d’hypothése
en augmentant la taille des échantillons.

Une autre fagon d’accroitre la puissance d’un test consiste a utiliser la tech-
nique statistique qui représente le meilleur modele de la situation que nous voulons
tester. Certains Lests statistiques sont mieux adaptés pour mettre a |'épreuve certaines
hypotheses. C’est ce que nous avons vu avec I'exemple présenté dans le tableau |.
Dans cet exemple, nous avons testé 1I’hypothese nulle qu’il n’existe aucune diftérence
entre deux moyennes en utilisant deux tests statistiques diftérents : le test r pour
échantillons indépendants et le test / pour échantillons pairés. Alors que I’écart entre
les moyennes demeure le méme dans chacun des cas, la valeur de ¢ et la probabilité
qui lui est associée varient. Dans le cas du test ¢ pour deux échantillons indépendants,
la probabilité associée a la valeur de 1 (0.26) est bien supérieure au niveau de signifi-
cation que nous exigeons habituellement pour rejeter I’hypothése nulle. Cette proba-
bilité indique qu’une valeur de + comme celle que nous avons obtenue a 26 chances
sur 100 de se produire au hasard, ce qui ne constitue pas un événement suffisamment
rare pour que nous rejetions ’hypothése nulle et acceptions 1’hypothése alternative.
Par contre, dans le cas du test ¢ pour deux échantillons pairés, la probabilité associée
a la valeur de 1 (0.03) est telle que nous sommes conduits a rejeter I’hypothése nulle
et a accepter | hypothése alternative, puisque la probabilité qu’une telle valeur de ¢
sc produise n’est que de 3 sur 100. Comme nous ¢tions préts a déclarer significatifs
des événements statistiques qui se produisent 5 fois sur 100 et moins, nous rejetons
d’autant plus aisément I’hypothése nulle en faveur de I’hypothése alternative.

Comment expliquer de tels écarts entre les résultats de ces deux tests sta-

tistiques, alors que les moyennes des deux groupes sont les mémes ? La réponse
réside dans la fagon dont la procédure statistique traite les résultats. Dans le cas du
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test t pour échantillons indépendants, il n’est pas possible de comparer chaque sujet
a un sujet bien précis de I’autre groupe puisqu’il n’existe aucune raison valable
d’associer un sujet d’un groupe avec un sujet de I’autre groupe. La comparaison
est donc globale et le test ¢+ porte sur I’écart des moyennes des deux groupes.
Dans le cas du test t pour échantillons pairés, il existe un tel rationnel. La com-
paraison est donc spécifique et le test ¢ porte sur la moyenne des écarts observés
entre chaque paire. Plus le pairage est efficace, plus la variable externe associée
au pairage est importante dans I’explication des différences entre les résultats des
deux sujets, plus le test t pour échantillons pairés est puissant par rapport au test
t pour deux échantillons indépendants, car il prend en compte la corrélation entre
les données pairées.

L’observation des donunées pour deux échantillons pairés indique que, méme
si les données sont les mémes que pour deux échantillons indépendants, elles ont
été réorganisées par paires. Le pairage démontre également que I’individu le plus
faible du groupe | est généralement le plus faible dans le groupe 2, et que le plus
fort dans le groupe 1 est le plus fort dans le groupe 2. Les deux €chantillons sont
li€s et le pairage a donc réussi (nous pourrions dire également que les échantillons
sont corrélés). Bien que la moyenne des différences et la différence des moyennes
soient identiques pour chaque méthode (écart = - 1,5), la valeur de ¢ passe de 0,95
(dl = 16) a 2,29 (d! = 7) dans le cas de deux échantillons pairés. La probabilité
que ces deux €chantillons proviennent de la méme population passe de 0,26 a une
valeur beaucoup plus faible, soit 0,03. 1l y a donc un lien entre les deux groupes
qui s’explique par I’effet du pairage. Cet effet du pairage fait que le test r pour
échantillons pairés est un modele plus adéquat pour traiter les données. Un cher-
cheur qui aurait traité les données de ces deux €chantillons pairés au moyen d’un
test pour deux €chantillons indépendants n’aurait pas rejeté I’hypothese nulle alors
qu’elle est fausse. 1l aurait ainsi commis une erreur de type Il a cause d’un test
statistique moins puissant.

Que se produirait-il si le pairage n’avait aucun effet ? Si nous avions pairé
les sujets en fonction de leur taille, le test ¢ pour échantillons pairés n’aurait pas été
plus puissant. En ’absence d’une variable adéquate de pairage, c’est le modele pour
échantillons indépendants qui convient le mieux.

3. COMPARAISON DE PLUS DE DEUX MOYENNES

Lorsque nous devons comparer plus de deux moyennes, le probleéme de la compa-
raison se pose différemment. Il est fréquent de vouloir déterminer si k échantillons
sont tirés de la méme population ou si au moins I'un d’entre eux peut étre consi-
déré comme provenant d’'une population dift€rente. La tentation est forte d’utiliser
le test + que nous venons de décrire en multipliant les comparaisons. Dans le cas
d’un test impliquant cinq groupes, le nombre possible de tests ¢ serait égal au
nombre de combinaisons de deux dans cing, soit 10 comparaisons deux a deux,
comme Suit :

! ! 4 !
. N! 5 5! _ S5 x4x3 ~10 (A.9)

2

Ck = =’ = =
kAN = k)! T25=-2)! 2'3!

En plus d’étre peu pratique, une telle fagon de procéder accroit considérablement les
chances de déclarer significatives des différences occasionnées par les fluctuations
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d’échantillonnage, puisque nous effectuons 10 comparaisons de moyennes, chacune
avec un risque d’erreur de type I égale au niveau de signification par comparaison.
Mises ensemble, ces erreurs de type I dépassent ce qui est normalement accepté en
inférence statistique pour prendre la décision d’accepter ou de rejeter 1’hypothése
nulle.

3.1 COMPARAISONS MULTIPLES ET TAUX D’ERREUR

Les comparaisons multiples entrainent deux. taux d’erreur :
1. le taux d’erreur par expérience (experimentwise error rate) ;
2. le taux d’erreur de I’ensemble (funulywise error rate).

Le premier se produit lorsque nous effectuons plusieurs comparaisons a partir
de données recueillies sur les mémes €chantillons. Chacune de ces comparaisons ne
peut étre considérée comme indépendante des autres puisque les mémes échantillons
sont employés a chaque fois. C’est le cas lorsque nous comparons les moyennes des
garcons et des filles pour chacune des 50 questions comprises dans un questionnaire.
Pour I’ensemble de ces comparaisons, le taux par expérience est beaucoup plus €levé
que le taux choisi par comparaison. Si le risque d’erreur par comparaison a été fixé
a 0,05, le taux pour I’ensemble de cette expérience sera ¢ fois plus grand, tel que
calculé dans I’équation suivante :

o =co’ =50 x 0,05 = 2,5 (A.10)
Un tel taux d’erreur indique que parrni les 50 comparaisons, la probabilité est trés
forte que deux ou trois tests statistiques donneront lieu a une erreur de type 1. Par
conséquent, le chercheur déclarera significatives des différences produites par les
fluctuations d’échantillonnage.

Parfois, nous sommes intéressés non pas a réaliser toutes les comparaisons
possibles, mais une famille de comparaisons indépendantes entre elles. C’est le cas,
lorsqu’en comparant les moyennes de cinq groupes, nous choisissons celles qui ont
un intérét particulier pour notre étude. Si le groupe 5 est le groupe controle et que
les quatre autres groupes constituent autant de groupes expérimentaux, il se peut que
quatre comparaisons nous intéressent vraiment : celles entre les quatre groupes expé-
rimentaux et le groupe contrdle. Ces quatre comparaisons sont indépendantes et le
taux d’erreur pour I’ensemble des comparaisons se calcule différemment du taux par
expérience. Il est donné par I’équation suivante :

o=1-(@0-0o)=1-(-0,05"=0,1855 (A.11)
Le taux calculé (0,1855) pour I’ensemble des quatre comparaisons est bien supérieur
au risque d’erreur de type I pour chacune des comparaisons (o’ = 0,05). Le caractére
cumulatif du risque d’erreur doit donc étre pris en considération lorsque nous multi-
plions les tests de comparaison.

3.2 ANALYSE DE VARIANCE ET CALCUL DU RAPPORT F

Pour éviter d’accroitre 1’erreur de type I au moyen de comparaisons multiples, nous
avons besoin d’un test d’hypotheése qui nous permette d’effectuer, en une seule fois, la
comparaison de plusieurs moyennes. L’analyse de variance (ANOVA) permet un test
simple de I"hypothése selon laquelle k échantillons ont €té tirés d’'une méme popu-
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lation ou de populations équivalentes. Comme son nom I’indique, cette technique
statistique met a profit I'analyse des différentes formes d’estimation de la variance
afin de pouvoir confirmer ou infirmer cette hypothese.

Le tableau 3 présente la simulation du tirage de cinq €chantillons de 25 sujets
tirés au hasard de la méme population en ce qui concerne les quotients d’intelligence
(moyenne = 100 : écart type = 15). Si les cinq échantillons ont été tirés de la méme
population, les différences entre les moyennes des cing groupes devraient s’expliquer
uniquement par les fluctuations d’échantillonnage. Mais, comment en étre sir ?

Tableau 3 — Simulation #1 : tirage de cing échantillons de 25 sujets (p=100 ; 0=15)

Sujets Groupe | Groupe 2 Groupe 3 Groupe 4 Groupe 5
] 56,17 112,35 85,78 128,90 100,40
2 80,89 97,58 123,69 121,31 104,84
3 76,94 119,50 102,99 104,99 86,73
4 106,41 19,18 110,04 94,96 128,03
5 106,28 115,87 86,52 109,05 114,24
6 113,62 11578 10543 92,11 91,31
7 85,42 116,86 113,69 104,87 128,16
8 109,25 84,32 136,10 103,81 94,38
9 94 | 7903 71,42 90,79 86,02
10 98,14 97,13 101,00 110,43 94,39
1 114,03 106,69 107,57 12302 | 107,95
12 86,81 116,29 67,09 111,18 104,56
13 113,29 105,71 99,85 102,13 106,83
14 99,57 59,67 103,00 111,47 899
15 113,46 115,75 62,25 100,35 117,33
16 76,50 107,87 98,01 110,20 96,06
17 103,38 110,49 130,00 87,93 57,56
18 100,02 104,20 110,78 110,71 101,08
19 80,13 96,20 101,20 85,16 97,66
20 110,51 120,02 109,24 103,41 142,82
21 84,53 105,08 90,48 126,09 97,96
22 108,26 90,86 91,08 87,21 96,87
23 126,55 11,26 100,18 98,93 92,57
M 100,19 91,84 111,22 104,52 103,34
25 76,44 123,17 92,87 124,75 134,40
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Tableau 4 ~ Statistiques descriptives et ANOVA des résultats du tableau 3

Groupe Fréquence Somme Moyenne Variance fcuﬂ?pej
Groupe 1 25 241987 96,79 270,78 16,46
Groupe 2 25 2548, 101,95 267,00 16,34 ﬂ
Groupe 3 25 2511,50 100,46 308,99 17,58 ]
Graupe 4 25 2648,33 105,93 154,15 12,42
Groupe 5 25 2575,45 103,02 314,13 17,712
Moyenne 101,63 263,01 16,22
Variance des moyennes 11,32
ANOVA
Source sC di MC F Prob. de F ‘(’:'f";
Variance inter 1132,38 4 283,10 1,08 0,37 2,45
Variance intra 31 561,34 120 263,01
Total 32 693,72 124

En inspectant les statistiques descriptives des résultats des cinq groupes au
tableau 4, il est difficile de se prononcer sur I’existence d’une différence quelconque
entre les moyennes. Le groupe | est celui dont la moyenne est la plus basse (96,79)
et le groupe 4, celui dont la moyenne est la plus élevée (105,93). A I’exception de
ces deux valeurs extrémes, les moyennes des autres groupes gravitent autour de la
valeur de la moyenne de la population. Pour nous prononcer sur |’existence d’une
différence entre une ou plusieurs des moyennes, il faudrait déterminer si les €carts
observés entre les moyennes des cing groupes sont le résultat de fluctuations nor-
males d’échantillonnage. Bref, il nous faudrait connaitre la probabilité de tirer au
hasard cinqg moyennes telles que celles que nous avons tirées.

Nous disposons déja d’un moyen simple de déterminer le degré de variation
possible entre les moyennes tirées d’'une méme population. Dans la section 1.2, por-
tant sur ’estimation de la moyenne d’une population, nous avons vu que la variance
des moyennes était 1 fois plus petite que celle des résultats, n représentant la taille
de I’échantillon. En effet, plus les moyennes de chaque groupe sont calculées a partir
d’échantillons de grande taille, plus petite devrait étre leur variation. Est-ce bien le
cas dans I’exemple du tableau 4 ?

Pour calculer la variance de moyennes, nous procédons de la méme maniére
que pour la variance des résultats. Voici un exemple de calcul a partir des données
du tableau 4 :

(X -#) (96,79 - 101,63)" + ... + (103,02 - 101,63)"
ko 5

=1132 (A.12)

ou M représente la moyenne des moyennes de chaque groupe et k = nombre de
moyennes (ou de groupes).
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La variance des moyennes est bien inférieure a n’importe quelle variance des
résultats observée pour chacun des cing groupes. En effet, la variance des résultats
s’étend de 154,15 pour le groupe 4 jusqu’a 308,99 pour le groupe 3. Selon ce que
nous savons des lois d’estimation de la moyenne, la variance des moyennes devrait
étre 25 fois plus petite que la variance des résultats. Or, dans le cas du groupe 4, elle
est 15 fois plus petite, alors que dans le cas du groupe 3, elle est environ 30 fois plus
petite. Quelle devrait étre notre décision ?

Nous serions sans doute mieux renseignés si, au lieu de comparer la variance
des moyennes a la variance des résultats de chaque groupe, nous utilisions les résul-
tats de tous les groupes pour calculer la variance des résultats. C’est ce que nous
avons fait en calculant la moyenne des variances pour les cing groupes, ce qui nous a
donné 263,01. Il est normal que les variances des résultats de chaque groupe, méme
lorsque ces groupes sont tirés de la méme population, ne soient pas identiques. La
moyenne des variances nous fournit donc une meilleure estimation de la variance des
résultats dans la population que ne pourrait le faire un seul groupe a la fois.

Nous pouvons donc comparer deux estimations de la variance des résultats de la
population. L’une est calculée a partir de la variance des moyennes que nous savons étre
n fois plus petite que la variance des résultats. L’autre est calculée a partir de la moyenne
de la variance des résultats, que nous savons étre la meilleure estimation possible de la
variance des résultats dans la population. Or, si les cing groupes en présence ont été tirés
de la méme population (ou de populations aux caractéristiques identiques), il ne devrait
pas y avoir de différences remarquables entre ces deux estimations.

Dans I’exemple du tableau 4, on peut estimer la variance des résultats de la
population a partir de la variance des moyennes en utilisant la formule (a.3). Dans ce
cas-ci, nous chercherons a résoudre cette équation non pas pour s; , mais pour s;. En
substituant par leurs valeurs respectives nous obtenons :

sy =nsy =25 x 11,324 = 283,10 (A.13)

La variance des moyennes étant 25 fois plus petite que celle des résultats, nous pou-
vons estimer que la variance des résultats devrait étre 283, 10. Nous appelons variance
inter-groupes ou variance inter, la variance des résultats de la population estimée de
cette maniere. Nous appelons variance intra-groupes ou variance intra, la variance
des résultats estimée en calculant la moyenne des variances de chacun des groupes.
Nous savons que celle-ci vaut 263,01, tel qu’indiqué dans le tableau 4. Cette valeur
est simplement la moyenne des variances des cing groupes :

270,78 + 267,00 + 308,99 + 154,15 + 314,13
5

La compai-aison de ces deux valeurs confirme que la variance des moyennes n’est
pas inhabituelle. En effet, si nous faisons le rapport — appelé F d’apres le nom de
Iinitiateur de cette méthode, le statisticien Fisher — entre les deux valeurs estimées de
la variance des résultats de la population, la variance inter et la variance intra, nous
obtenons une valeur voisine de | :

=263,01 (A.14)

Variance inter _ 283,10 _

: - = =1,08 (A.15)
Variance intra 263,01

Un rapport F = / indique que les deux estimations sont égales. Si le rapport F calculé
entre les deux estimations de la variance des résultats dans la population n’est pas
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trés différent de 1, alors nous avons de bonnes raisons de croire que les écarts entre
les moyennes sont purement aléatoires et que tous les groupes en présence peuvent
étre considérés comme ayant été tirés de la méme population. Pour en étre vraiment
convaincu, il faudrait connaitre de fagon précise la probabilité d’obtenir la valeur
observée de F ou une valeur plus extréme, lorsqute I'hvpothése nulle est vraie. Nous
aborderons cette question lorsque nous parlerons de la loi des probabilités de F.

Voyons maintenant ce qui se passerait si certains des groupes tirés au hasard
ne provenaient pas de la méme population. C'est ce que nous avons tenté de simuler
dans le tableau 5. Pour réaliser cette simulation, nous avons soustrait 3 de tous les
résultats du groupe | et nous avons additionné 5 a tous les résultats du groupe 4. Ces
valeurs correspondent a un effet expérimental qui pourrait se produire si, dans le cas
des résultats de QI, nous avions tiré notre échantillon de populations différentes : par
exemple, une population d’'étudiants ayant terminé leur scolarité obligatoire (+5) et
une population d’étudiants ne I'ayant pas terminée (- 3).

Comme I’illustre la simulation 3 de la figure 3, ’addition de ces effets expéri-
mentaux a eu pour résultat d’éloigner les groupes 1 et 4 des autres groupes situés plus
pres de la moyenne générale de la population. Mais cet écart est-il suffisant pour étre
déclaré significatif ? Pour répondre a cette question, il faut calculer la probabilité que
de telles différences se produisent au hasard.

En ajoutant deux effets expérimentaux aux groupes | et 4, nous avons changé la
variance entre les moyennes des cing groupes. Celle-ci est maintenant de 37,63 (au lieu
de 11,32), ce qui traduit bien les conséquences des effets expérimentaux. Par contre, la
variance des résultats pour chacun des groupes n'a pas changé. Il en estde méme lorsque
nous calculons la moyenne des variances des cinq groupes : celle-ci demeure inchangée
par rapport  la situation initiale ol nous n’avions ajouté aucun effet expérimental.

Tableau 5 = Simulation #2. Effets expérimentaux : Groupe 1 = (- 3] ;
Groupe 4 = [+ 5)

Groupes Fréquence Somme Moyenne Variance
(Groupe 1)-3 2 234487 93,79 27078
Groupe 2 25 25481 101,95 267,00
Groupe 3 25 2511,50 100,46 308,99
{Groupe 4)+5 25 277333 110,93 154,15
Groupe 5 25 2575,45 103,02 314,13
Moyenne 102,03 263,01
Variance des moyennes ) 37,63

ANOVA

Source s¢ dl Mmc F Prob. de F ‘::'il'e :’
Inter groupes 3763,40 4 940,85 3,58 0,01 2,45
Intra groupes 31 561,34 120 263,01




Comparaison de plus de deux moyennes

325

Groupe 1 Groupe 2
04 ¢ P ™ P
0,35 +
0,3}
0,25 Simulation 1:
. Moyenne de cing
Probabilités 0.2 1 échantillons de taille 25
0,15 | tirés au hasard
0,14
0,05 |
0 Ny S 3
80 85 90 95 100 105 110 115 120
Moyennes
04 .. Groupe 1 Groupe 4
B -
0,35 |
031
0,25 + Simulation 3:
Probabiltées ¢ o A;oqt de deux effets
T expérimentaux
0,15 | aux groupes 1 et 4
0,1 |
0,05 |
Y ey : Rt
80 85 90 95 100 105 110 115 120
Moyennes
Groupe 1 Groupe 4
4 - Ne o e
-3 +5
0,35 +
0,3 +
0,25 +
Probabilités o | Simulation 2:
' Ajout de deux effets
0,15 | expérimentaux
aux groupes 1 et 4
014
0,05 1
0Ol —= ; } } i T
80 85 90 95 100 105 110 115 120

Moyennes

Figure 3. — Représentation grophique de trois simulations d’ANOVA (distributions
des moyennes de chaque groupe et erreurs d’estimation)
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L’addition d’effets expérimentaux aux résultats de deux des cinq groupes n’a
pas les mémes conséquences sur I’estimation de la variance de la population, que
celle-ci s’effectue a partir de la variance des moyennes (variance inter) ou a partir de
la moyenne des variances des résultats de chaque groupe (variance intra). La variance
intra, calculée a partir de la moyenne des variances a I’intérieur de chaque groupe,
n’est pas affectée par les effets expérimentaux. Elle constitue donc une estimation non
biaisée de la variance de la population. Par contre, la variance des moyennes est affec-
tée par ces effets expérimentaux et est donc une estimaticn biaisée de la variance de la
population. En effet, si I’'on cherche a estimer la variance des résultats de la population
a partir de la variance entre les moyennes dans I’exemple du tableau 5, nous trouvons :

sy = ns; =25 x 37,63 = 940,85 (A.16)

Cette valeur est plus de trois fois supérieure a celle de la variance des résultats de la
population calculée a partir de la moyenne des variances de chaque groupe, tel que le
démontre le calcul du rapport F :

_ Variance inter 940,85
"~ Variance intra 263,01

F 3,58 (A.17)

L’ajout d’effets expérimentaux a provoqué une hausse importante du rapport F, fai-
sant passer celui-ci d’une valeur voisine de I, lorsque les seules variations sont dues
aux effets d’échantillonnage, a une valeur de 3,58 lorsque nous avons ajouté des
effets expérimentaux a deux des cinq groupes. F est donc un bon indicateur du degré
de différence entre les moyennes. Il nous permet de déterminer si les fluctuations que
nous observons entre les moyennes des groupes sont probables pour des échantillons
tirés d’une population ou il n'y a pas de différences (H, vraie). La probabilité asso-
ciée a cet indicateur peut nous servir a prendre une décision quant a I’existence ou
non d’une différence significative.

La décision prise a partir du rapport F peut étre entachée d’erreur. Nous devons
considérer le caractére particulier de la simulation précédente. La valeur de I'effet
expérimental + 5 a été ajoutée au groupe 4, dont la moyenne était déja la plus élevée,
et la valeur dc I'effet expérimental — 3 a été ajoutée au groupe |, dont la moyenne
était déja la plus basse. Ceci a eu pour conséquence d’accroitre les écarts entre les
moyennes des groupes tirés au hasard.

Lorsque nous réalisons une recherche, les effets expérimentaux se distri-
buent au hasard. C’est ainsi que pour évaluer cing méthodes d’apprentissage des
mathématiques, nous choisissons 125 sujets que nous associons au hasard a cha-
cune des cing méthodes. Il n’y a pas de raison de suspecter que les individus de
faible QI aient une probabilité plus grande d’étre associ€s a la moins bonne des
méthodes (- 3) et que les sujets les plus intelligents soient associés a la meilleure
(+5). Leffet le plus fort peut se voir attribué a n’importe quel groupe. tout comme
I’effet le plus faible.

Nous pouvons donc envisager une situation ot I'effet +5 est ajouté au groupe
le plus faible, alors que 1'etfet — 3 est ajouté au groupe le plus fort (tableau 6). Les
conséquences de cette simulation, la deuxieme de la figure 3, sont de rapprocher les
moyennes les unes des autres et de réduire les écarts observés lors des fluctuations
normales d’échantillonnage.
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3.3 ECHANTILLONNAGE ET ANALYSE DE VARIANCE

La troisieme simulation dont les résultats apparaissent dans le tableau 6, présente une
situation ou la variance inter est plus petite que la variance intra. Le rapport F est
inférieur a | (F = 0,1) ce qui indique que les variations entre les moyennes ne sont
que le dixieme de ce que nous serions en droit d’attendre si elles avaient varié aléa-
toirement. Lorsque I’hypothése nulle est vraie et que nos procédures d’échantillon-
nage sont adéquates, les variations d’échantillonnage n’entrainent que trés rarement
des valeurs de F tres inférieures a 1. Lorsque de telles valeurs se produisent, il faut
s’interroger sur la valeur de notre dispositif d’échantillonnage ou de notre méthode
d’attribution des différents traitements expérimentaux.

D’autres procédures d’échantillonnage ont pour effet d’exagérer les €carts
entre les moyennes. En éducation, de telles situations sont fréquentes. C’est le cas
lorsqu’un échantillonnage par grappes (voir chapitre 6) est employé au lieu d’un
échantillonnage aléatoire. Ceci se produirait si au lieu de tirer au hasard les 125 sujets
de I’ensemble de la population des éleves de cinquieme année de la ville d’Ottawa,
un chercheur avait choisi — pour des raisons pratiques — cinq classes de 25 sujets.
Une fois qu’une classe est choisie, tous les €leves de cette classe deviennent sujets
de I’étude. Dans ce cas-ci, il est possible que les €leves d’'une méme classe soient
plus homogénes qu’un groupe de 25 éleves tirés de 1’ensemble de la population. La
variance intra risque donc d’étre sous-estimée. De plus, les moyennes de chaque
classe risquent de refléter le milieu socio-économique des écoles dont elles font par-
tie. Les écarts entre les moyennes de classes provenant de milieux différents risquent
donc d’étre exagérés. La variance inter risque de surestimer la variance de la popu-
lation. Les deux facteurs mis ensemble font qu’il est beaucoup plus facile, au moyen
d’un €chantillonnage par grappes, d’obtenir un rapport F élevé puisque la variance

Tableau 6 — Simulation #3. Effets expérimentaux : Groupe 1 = [+ 5) ;
Groupe 4 = (- 3)

Groupes Fréquence Somme Moyenne Variance
{Groupe 1) +5 25 254487 101,79 270,78
Groupe 2 25 254871 101,95 267,00
| Groupe 3 25 2511,50 100,46 308,99
(Groupe 4) — 3 25 257333 102,93 15415
Groupe 5 25 257545 103,02 314,13
Moyenne 102,03 263,01
Variance des moyennes 1,08
ANOVA
Source sC di mc F Prob. de F | Valuer crit. F
Variance infer 108,00 q 27,00 0,10 0,98 2,45
Varianceintra 31 561,34 120 263,01
Totadl 31 669,34 124
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inter surestimera la variance de la population et la variance intra la sous-estimera.
Lord (1959) a démontré qu’il fallait des échantillons de taille 12 a 30 fois plus grande
pour réaliser avec un échantillonnage par grappes des estimations de la moyenne
similaires a celles d’un échantillonnage aléatoire simple.

3.4 POSTULATS DE L’ANALYSE DE VARIANCE

Ces derniéres observations nous permettent d’énoncer un certain nombre de condi-
tions garantissant une utilisation appropriée de I’analyse de variance. Ces postulats
sont les suivants :

1. les échantillons sont tirés au hasard d’une population normale ;
2. les observations sont indépendantes entre elles ;
3. les variances de ’ensemble des échantillons sont homogenes.

Ces postulats vont de soi. Si les variances des échantillons sont trop diftérentes,
la variance intra, calculée a partir de la moyenne des variances de chaque groupe,
n’est plus une estimation fiable de la variance de la population. Si les observations ne
sont pas indépendantes, comme dans le cas d’un échantillonnage par grappes, l’esti-
mation des variances inter et intra devient biaisée. Enfin, les distributions des résul-
tats doivent permettre de considérer que chaque groupe a €té tiré d’une population
normale. Il serait difficile de comparer des moyennes provenant de distributions qui
diflterent entre elles par leur symétrie, leur kurtose, etc.

3.5 Lol DE PROBABILITE DE F

Si tous les postulats de I’analyse de variance sont respectés, alors les sources de
variation de la valeur F, lorsque I’hypothese nulle est vraie, se limitent a deux :

1. le nombre de groupes ;

2. La taille de I’échantillon de chaque groupe.

Plus le nombre de groupes est €levé, plus la variance inter s’appuie sur un
grand échantillon de moyennes pour estimer la variance de la population. De la méme
fagon, plus la taille des groupes est élevée, plus I’estimation de la variance intra sera
précise. En conclusion, la probabilité de F dépend de deux valeurs de degrés de
liberté : le nombre de moyennes des groupes libres de varier (k-/) et le nombre de
résultats libres de varier a I’intérieur de chaque groupe (1n1-1).

Pour connaitre la valeur de probabilité de F, il faut consulter une table de
Fisher (voir Table 2, Annexe 2). Cette table comporte deux entrées : la premiere pour
les degrés de liberté de la variance inter, la seconde pour les degrés de liberté de la
variance intra. Plus les degrés de liberté sont élevés, plus il est possible de déclarer
une différence significative entre les moyennes a partir d’une petite valeur de F supé-
rieure a |. Dans de telles circonstances, en effet, les estimations des variances inter et
intra sont les plus précises.

3.6 LECTURE D’UN TABLEAU D’ANALYSE DE VARIANCE

La présentation des résultats d’une analyse de variance suit certaines conventions
qui en facilitent I’interprétation. Les tableaux 4 a 6 vous en fournissent des modeles.



Comparaison de plus de deux moyennes 329

Dans tous ces tableaux, les résultats des calculs sont présentés en indiquant dans
chaque colonne les renseignements suivants :

1. la source (variance inter ou intra) ;

2. 8SC : la somme des carrés des écarts a la moyenne ;

3. dl : les degrés de liberté ;

4. MC : la moyenne des carrés ou variance. Elle est calculée en divisant la somme
des carrés par le nombre de degrés de liberté ;

W

le rapport F ;
la probabilité associée a F';

o

7. la valeur critique de F pour le niveau de signification choisi au préalable.

Dans le tableau de I'ANOVA, les sommes des carrés SC ne nous intéressent
pas vraiment. Elles servent principalement au calcul des moyennes de carrés MC,
ces estimations de la variance essentielles au calcul du rapport F. Pour interpréter ce
rapport £, nous devons connaitre sa probabilit€ pour les valeurs de degrés de liberté
en présence. Si cette probabilité est tellement faible qu’il y a peu de chances qu’un
tel rapport F se produise lorsque les moyennes ont €té tirées au hasard de la méme
population, alors nous préférons accepter I’hypothése alternative selon laquelle au
moins une des moyennes n’est pas tirée de la méme population. A partir d’ici, nous
appliquons les mémes principes de décision statistique que ceux que nous avons vus
pour la comparaison de deux moyennes (loi t de Student).

Une autre fagon d’évaluer F consiste, non pas a en connaitre la probabilité
exacte, mais a en comparer la valeur a une valeur seuil, appelée valeur critique, cor-
respondant aux degrés de liberté et au niveau de signification (type I d’erreur) choisi
au préalable. Dans le cas du tableau 5, la valeur critique de F pour un niveau de
signification de 0,05 vaut 2,45. Toute valeur de F supérieure a 2,45 aura moins de
5 % des chances de s’étre produite au hasard du fait de simples fluctuations d’échan-
tillonnage. Dans ce cas-ci, la valeur calculée de £ (3,58) étant supérieure a la valeur
critique, nous choisirons de rejeter I’hypothése nulle et d’accepter 1I’'hypothése qu’au
moins une des moyennes est différente ou ne provient pas de la méme population.

3.7 Puissance be ’ANOVA

L'analyse de variance est le test le plus puissant de comparaison de moyennes,
lorsque les postulats sont respectés et que le modele statistique employ€ convient
bien au plan d’observation. Tout comme dans le cas du test ¢, il existe une probabilité
plus ou moins grande de prendre la bonne décision, soit de rejeter I’hypothése nulle
lorsqu’elle est fausse, selon la précision avec laquelle nous estimons les moyennes et
selon I'importance des effets expérimentaux.

Dans le cas des simulations précédentes, nous avons vu qu’une conjonction
de circonstances particulieres avait contribué, dans un cas (tableau 6 ; simulation
#2, figure 3) a accepter I'hypothése nulle, alors que dans un autre cas (tableau 5 ;
simulation #3, figure 3), nous avions choisi de la rejeter, et ce pour des effets expéri-
mentaux identiques. Dans un cas, les fluctuations d’échantillonnage se sont ajoutées
aux effets expérimentaux pour accroitre les différences entre les moyennes, alors que
dans I'autre cas, elles ont contribué a les atténuer. Ces deux simulations décrivent
une situation ou la puissance statistique pourrait étre qualifiée de relativement faible,
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Tableau 7 — Valeurs et probabilités de F, ainsi que de 17° pour les simulations
1 & 3 (tableaux 4 & 6)

Tableau F Probabilité de F "
Simulation 1 (K, vraie) 4 1,08 0,371 0,035
Simulation 3 6 3,58 0,009 0,107
Simulation 2 ) 0,10 0,981 0,003

parce que la variation causée par les effets expérimentaux n’est pas beaucoup plus
grande que les effets d’échantillonnage, du moins avec des €chantillons de cette taille.
Sans se livrer a des calculs importants, on peut dire que des effets de + 10 et — IS
pourraient difficilement passer inapercus avec des échantillons de 25 sujets tirés de
la population que nous avons définie au départ. Par contre, pour déceler des effets de
+ 3 ou — 2, il faudrait réduire considérablement la variance d’échantillonnage et le
seul moyen de le faire serait d’accroitre considérablement la taille des échantillons.

Pour avoir une idée exacte, non seulement de la probabilité d’une différence,
mais aussi de son importance et de sa grandeur, de plus en plus de statisticiens cal-
culent, en plus du rapport £, une valeur indiquant la grandeur de I’effet expérimental.
Il existe plusieurs facons de calculer une telle valeur, mais nous nous limiterons a la
plus simple, 7' (éta-carré), calculée au moyen de I’équation suivante :

1_|2 - SCm.‘ul — SCﬁmm - Sciulur (A 18)
Scmml Scmml

Si I’on calcule la valeur de n* pour les trois simulations et que nous les comparons
aux valeurs et probabilité€s de F, nous obtenons les résultats présentés au tableau 7.

Ce tableau nous indique que méme lorsque F est significatif, I’importance de
I’effet expérimental ne dépasse guere 10 % de la somme totale des carrés. 1l revien-
dra au chercheur de déterminer si un tel effet expérimental, méme significatif, a une
importance suffisante pour justifier de nouvelles recherches.

3.8 AUTRES CONSIDERATIONS SUR L’ANOVA

L’analyse de variance nous aura permis d’illustrer une autre facette de I'inférence
statistique. En fait, ’ANOVA constitue une famille de tests statistiques qu’il serait
impossible de décrire en un seul chapitre. Tout comme la loi ¢ de Student permet de
comparer deux moyennes tirées d’échantillons indépendants ou li€s, la loi £ de Fisher
permet de mettre a |’épreuve des modeles expérimentaux beaucoup plus complexes
que le plan simple que nous venons de décrire. Ici encore, plus le modéle expérimen-
tal est approprié, plus puissante est notre décision statistique.

De nombreuses considérations entourent I’utilisation appropriée de ' ANOVA.
Les exemples présentés sont des simulations qui représentent des cas idéaux. La
réalité est plus diversifiée. Les échantillons peuvent étre de tailles inégales suite au
désistement d’un ou plusieurs sujets. Les distributions des résultats peuvent s’écarter
sensiblement d’une distribution normale. Chacun de ces cas particuliers requiert une
solution que I’on pourra étudier dans les nombreux ouvrages traitant d’analyse de
variance et d’inférence statistique (Howell, 2008).
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Suite a une analyse de variance, le chercheur peut étre intéressé a déterminer
entre quelles moyennes les différences sont significatives. Des tests de comparaisons
multiples des moyennes sont alors nécessaires pour tenir compte du taux d’erreur
par famille. L’analyse de variance permet de déclarer s’il existe une ou plusieurs
moyennes qui diftere des autres. Elle ne nous précise pas cependant entre quelles
moyennes ces différences se produisent. C’est pourquoi des tests post hoc existent
afin de préciser entre quelles moyennes les différences les plus significatives se sont
produites. Lorsque le chercheur, de par la formulation de ses hypotheses de recherche,
ne s’intéresse qu’a un nombre restreint de comparaisons bien déterminées, le recours
a des tests plus puissants de comparaisons a priori est alors possible.

11 y aurait encore beaucoup a dire sur I’ analyse de la variance. En mesure, elle
joue un réle particulier comme moyen de calculer I’importance de dittérentes sources
de variation dans I’étude de la généralisabilité, une méthode de calcul de la tidélité
pour des plans complexes d’observation. Cette introduction vise a vous permettre de
mieux comprendre la section 7 du chapitre 3.

4. RELATIONS ENTRE VARIABLES
CORRELATION ET REGRESSION LINEAIRE

4.1 DESCRIPTION DE LA RELATION ENTRE DEUX VARIABLES

Les constructeurs et les utilisateurs de tests sont intéressés par les relations qui exis-
tent entre Jes scores obtenus par les mémes sujets sur différentes variables. Ces rela-
tions sont particulierement importantes lorsque 1’on étudie la validité d’un test ou
d’un questionnaire et lorsque I’on désire réaliser des prédictions a partir des résultats
d’une ou de plusieurs épreuves. Par exemple, on peut €valuer la relation entre les
scores d’un test d’admission a I'université et les résultats académiques en fin de
premiére année. On peut également apprécier la relation entre un questionnaire de
dépression et les €valuations faites par des cliniciens. Ou encore, on peut mesurer
la relation entre I’dge des enfunts et leurs scores a un test de vocabulaire. Dans
tous ces cas, on se demande dans quelle mesure les diftférences observées sur une
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Figure 4 — Représentation graphique de la position de trois sujets en fonction de
leurs scores & deux tests
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des variables se refletent sur ’autre. Deux moyens sont fréquemment utilisés dans
ce but : le coefficient de corrélation et la droite de régression. Dans cette section,
nous introduisons ces deux concepts. Nous insistons particulicrement sur les prin-
cipes essentiels qui doivent guider I’interprétation des corrélations et des fonctions
de régression linéaire.

La relation entre deux variables peut étre représentée de maniere graphique
au moyen d'un diagramme de dispersion. Les résultats sur la premiére variable sont
notés sur I'axe horizontal, appelé abscisse, et ceux sur la seconde variable sont notés
sur l'axe vertical, appelé ordonnée. Chaque sujet possede ainsi deux coordonnées
formées d’un couple de scores pour les deux variables en question. A partir de ces
coordonnées, il est possible de situer un sujet sous forme d’un point dans I’espace
bi-dimensionnel constitué par les deux axes d’un plan cartésien. Dans la figure 4,
nous avons indiqué les points représentant la position de trois sujets sur base de leurs
scores a un test de francais et a un test de mathématiques.

Nous pouvons réaliser la méme représentation graphique pour tous les sujets
d’un échantillon. Nous obtiendrons ainsi un nuage de points appelé diagramme de
dispersion dont la forme nous donne une premiere indication de la relation exis-
tant entre les deux variables étudiées. La figure 5 présente quatre nuages de points
qui constituent autant de types de relation entre les variables. Le graphique (A) est
I’exemple d’une relation positive entre variables. A une augmentation sur la variable
X correspond une augmentation sur la variable Y. C’est le type de relation que I’on
peut, par exemple, observer entre le QT et les résultats scolaires. Dans le cas présent,
la relation n’est pas parfaite, ce qui n’est le cas que lorsque 1’augmentation de Y est
exactement proportionnelle a chaque augmentation de X. Toutefois, malgré la varia-
bilité de la relation, nous pouvons constater que le nuage de points tend a prendre la
forme d’une droite. Pour cette raison, la relation entre les deux variables est qualifiée
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Figure 5 — Diagrammes cartésiens illustrant différents types de relations entre
variables
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de linéaire. Nous reviendrons plus loin sur cette notion lorsque nous expliquerons le
concept de régression.

Le graphique (B) illustre une relation négative entre les variables. Dans ce cas,
a une augmentation de X correspond une diminution de Y. Nous pouvons observer
une telle relation lorsque. par exemple, nous comparons le vieillissement, représenté
par I’ige du sujet, et les performances a un test de mémoire. Le graphique (C) est
I’exemple d’une absence de relation entre les variables. Il n’y a aucune tendance
systématique de Y a varier en méme temps que X. Par conséquent, la valeur de X ne
peut rien nous apprendre & propos de la valeur de Y. Enfin, le graphique (D) nous
présente une relation non linéaire entre les variables. Il y a bien une relation entre X
et ¥, mais celle-ci ne prend pas la forme d’une ligne droite. Dans I’exemple présent,
le nuage de points prend la forme en S de I'ogive normale. Nous verrons dans le
chapitre 7 différentes illustrations de ce type de relation dans le cadre des Modeles
de la Réponse aux Items.

4.2 LE COEFFICIENT DE CORRELATION

En plus d’une représentation graphique, il est possible de quantifier la relation exis-
tant entre deux variables. Lorsque cette relation est fondamentalement linéaire et que
les deux variables sont mesurées sur une €chelle d’intervalle, on calcule habituelle-
ment le coefficient de corrélation de Bravais-Pearson. Celui-ci est €gal a la covariance
de X et de Y divisée par le produit des écarts types de X et de Y :

cov,,

r., = (A.19)

Sy

Rappelons que la covariance de X et Y peut étre calculée grice a la formule

suivante :
S(x-X)(r-7)

n -1

cov,, = (A.20)
Apres développement, la formule permettant de calculer le coefficient de cor-
rélation peut dés lors s’exprimer de la maniére suivante :

n XXV - (XX)(XY)

B i 7

Lorsque les deux distributions sont exprimées en scores z, et qu’elles ont donc
une méme moyenne égale a 0 et un méme écart type égal a 1, une formule beaucoup
plus simple peut étre utilisée :

Z Z,\'Z\’

r=— (A.22)

n

Le coefticient de corrélation peut varier de — 1,00 a + 1,00. Lorsqu’il est égal
a +1,00, nous avons affaire a une corrélation positive parfaite entre les variables X et
Y. Lorsqu’il est égal a — 1,00, nous avons affaire a une corrélation négative parfaite
entre ces deux variables. Lorsqu’il est égal a 0, les deux variables sont non corrélées
ou indépendantes. Nous pouvons illustrer I’'usage de cette formule avec les données
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Tableau 8 — Résultats d’un test de calcul mental et d’'un test de mémoire (N=92)

Sujets Test de caleul Test de mémoire ]
1 8 7
2 9 6
3 9 9
4 8 8
5 6 1
6 5 9
1 16 12
8 10 8
9 13 17
10 6 9

présentées dans le tableau 8. Il s’agit des résultats de deux tests passés par un échan-
tillon de 92 enfants dgés de 8 ans et demi. Le premier test est une épreuve de calcul
mental et le second évalue la mémoire de séries de chiffres. Pour des raisons de
place, nous ne donnons ici qu’une partie des données. Par contre, nous présentons
tous les résultats des calculs intermédiaires qui permettent ensuite de calculer le
coefficient de corrélation.

2 X=934 3 X°=10430 XY =941 Y ¥'=10503 3 XY =10046 (A.23)

L 92 x (10046) - (934 x 941)
~ JO2 x (10 430) - 872356)(92 (10 503) - 885 481)

=0,54 (A.24)

Il ne suffit pas de calculer correctement le coefficient de corrélation encore faut-il
’interpréter adéquatement. Que signifie en effet une corrélation de 0,54 entre deux
tests ? Pour réaliser cette interprétation, un certain nombre de régles doivent étre
respectées.

Il faut tout d’abord tenir compte de la signification statistique du coefficient
obtenu. Celui-ci est en effet calculé a partir des résultats d’un échantillon de la popu-
lation. Il se peut qu’au sein de cette population la corrélation entre les variables soit
nulle et que le coefficient observé soit différent de zéro du seul fait du hasard. Il est
donc nécessaire de tester I’hypothese selon laquelle la corrélation est effectivement
nulle. Pour ce faire, on peut estimer le parametre ¢ a ’aide de la formule suivante :

pon-2 (A.25)

N
Le parametre se distribue comme ¢ avec n-2 degrés de liberté. Nous pouvons des lors
comparer la valeur obtenue avec les valeurs critiques de la distribution # de Student

pour le nombre adéquat de degrés de libeité. Si la valeur obtenue est supérieure a la
valeur critique, nous pourrons considérer que le coefficient de corrélation observé est
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significativement différent de zéro. Appliquons cette formule au cas du coefficient de
corrélation calcul€é ci-dessus :

. 0540922
V1-1(0,540)°

Cette valeur est significative au seuil de 0,001. Par conséquent, nous pouvons affir-
mer qu’il existe bien une corrélation linéaire non nulle entre les performances au
test de calcul mental et a celui de mémoire de chiffres pour les enfants de 8 ans
et demi.

Mais une corrélation significative n’implique pas qu’il existe une relation
étroite entre les variables considérées. Pour interpréter correctement la relation
entre les variables, il est utile de calculer le coefficient de détermination (¥*) qui
est égal au carré du coefficient de corrélation. La valeur 1? peut en effet étre
interprétée comme la proportion de variance d’une des mesures qui est li€e a la
variance de |’autre mesure. Par exemple, la corrélation de 0,540 entre les deux
tests présentés plus haut signifie que 29 % (c’est-a-dire 0,54%) de la variance
des scores a I'un des tests est liée a la variance des scores a I’autre test. Par
conséquent, 71 % de la variance observée sur la premiére variable est sans rela-
tion linéaire avec la seconde variable. Pour illustrer d’une autre maniére la méme
idée, nous pouvons dire que, connaissant les résultats au test de calcul mental,
nous ne pouvons prédire que 29 % de la variance des scores au test de mémoire
de chiffres. Cette maniere d’aborder les coefficients de corrélation nous permet
d’avoir une idée plus juste de leur importance. Souvent des coefficients sont
significatifs, mais ne nous apportent que peu d’information. Par exemple, un coef-
ficient de 0,25 signifie que seulement 6,25 % de la variance est partagée par les
deux variables considérées.

Parlant des corrélations entre variables, nous avons utilisé des termes
comme « liaison », « association », « prédiction » en évitant soigneusement d’in-
férer une relation de cause a effet entre les variables. En fait, I’explication de la
relation observée entre deux variables est une question extérieure a la statistique.
Cette interprétation doit se faire sur base d’'un modele théorique de la réalité €tu-
diée. Dans I’exemple ci-dessus, nous pourrions interpréter la corrélation observée
en nous appuyant sur un modele théorique de la résolution de problemes arith-
métiques. Dans certains cas, nous pourrons avancer 1’hypothése d’une relation
de cause a effet entre les variables. Mais, souvent, nous devrons postuler le role
de variables sous-jacentes aux variables observées pour expliquer la liaison entre
celles-ci. Par exemple, nous pourrions expliquer la corrélation entre les scores a
un test d’arithmétique et a un test de langue maternelle par la variable « année
d’étude » ou par la variable « intelligence » (ou encore par une interaction de
ces deux variables). Parfois, certaines corrélations ne sont pas interprétables car
elles sont le fruit du seul hasard. Par exemple, en Allemagne, aprés-guerre, on
a observé une relation entre le nombre de cigognes et le nombre de naissances.
Dans ce cas, aucune théorie sérieuse ne permettait d’expliquer cette association
purement fortuite.

Dans certains cas, le coefficient de corrélation peut étre sous-évalué du fait de
la réduction de !'étendue des scores sur 'une des variables. En psychométrie, nous
avons affaire a une réduction de I’étendue lorsque les résultats d’un groupe particulier
se concentrent sur une zone étroite de I’étendue possible des scores. Cette situation

= 6,09 (A.26)
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se présente fréquemment lorsque I’on veut valider des tests de sélection en entreprise
ou en éducation. Par exemple, il est logique de vouloir évaluer la validité prédictive
d’un examen d’entrée dans I’enseignement supérieur en calculant la corrélation entre
les scores a cet examen et la moyenne des résultats en fin de premiere année. Toute-
fois, en procédant de la sorte, on sous-évalue automatiquement la corrélation entre les
deux variables concernées. En effet, seuls les meilleurs étudiants ont été sélectionnés
sur base de leurs résultats a I’examen d’entrée. Par conséquent, les résultats des exa-
mens de fin de premiére année présentent une variabilité sensiblement réduite puisque
les étudiants les plus faibles au test d’entrée n’ont pas eu I’opportunité de passer ces
exaniens.

Une illustration graphique permet de comprendre aisément pourquoi la réduc-
tion de I'étendue des scores entraine une sous-estimation du coefficient de corréla-
tion. La figure 6 présente le diagramme cartésien pour deux séries de scores obtenus
par un échantillon de sujets. Lorsque nous observons le nuage de points pour I’en-
semble du groupe, nous remarquons la forme elliptique caractéristique d’une liaison
positive d’intensité moyenne entre les deux variables (le coeflicient de corrélation est
ici égal a 0,60). Si, a présent, nous ne nous intéressons qu’aux sujets se situant dans
le tiers supérieur de la distribution des scores de la variable X (partie encadrée), le
nuage de points n’est plus du tout elliptique, ce qui indique une trés faible corrélation
entre les deux variables.

Dans certains cas, le coefficient de corrélation peut chuter dramatiquement
lorsque 1’étendue des scores est fortement réduite. Un exemple célébre est donné par
Thorndike (1949, pp. 170-171) concernant un programme de sélection de 'US Air
Force. Une batterie de tests avait été constituée pour prédire le succeés dans I’appren-
tissage du pilotage. Sur base des résultats a ces tests, seuls 13 % des candidats étaient
suffisamment qualifiés pour étre admis dans le programme d’apprentissage. Toutefois,
dans un but expérimental, on décida d’admettre tous les candidats. A la fin de la
période d’entrainement, on évalua les qualités de pilote de chacun et I'on calcula les
corrélations entre ce critére et les résultats aux différents tests. Ces corrélations furent
calculées pour I'ensemble du groupe (N = | 036) et pour le groupe des meilleurs
candidats (N=136). On constata ainsi que la corrélation entre le critére et le test de
coordination complexe était de 0,40 pour I’ensemble du groupe et de — 0,03 pour le
groupe restreint. De méme, la corrélation entre le critére et le score composite d’ap-
titude €tait de 0,68 pour I’ensemble du groupe et de seulement 0,18 pour le groupe
des meilleurs candidats. La valeur des prédictions réalisées a I'aide de la batterie de
tests €tait donc tres faible si I'on se basait sur les seuls résultats des candidats les plus
brillants. Par contre, cette méme qualité des prédictions €tait satistaisante lorsque 1’on
évitait la réduction de I'étendue des scores en calculant les coefticients de corrélation
a partir des résultats de I’ensemble du groupe.

Dans I’exemple que nous venons de citer, il a été possible d’évaluer correcte-
ment la corrélation entre les variables puisque les chercheurs possédaient les résultats
pour I’ensemble du groupe. Malheureusement, cette information fait souvent défaut
dans les études de validité. C'est ce qui se passe, par exemple, pour les tests d’ad-
mission. Dans ce cas, nous ne possédons les résultats au critére que pour les sujets
qui ont €ét€ sélectionnés sur base du test initial. Il est toutefois possible de corriger le
coefficient obtenu a partir de I’échantillon restreint et d’obtenir une meilleure estima-
tion de la validité du test. Le coefficient corrigé n’est cependant qu'une approxima-
tion et doit étre utilisé avec prudence.
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Figure 6 — Effet de la réduction de I'étendue des scores sur le coefficient
de corrélation

4.3 LA DROITE DE REGRESSION

Lorsque la relation entre deux variables est assez étroite et linéaire, il est intéressant
de représenter cette relation sous la forme d’une droite traversant le nuage de points.
Cette ligne, appelée droite de régression, est la meilleure ligne droite représentant
les points faisant partie du diagramme de disperson. La figure 7 présente la relation
entre les résultats d’un échantillon de 100 sujets dgés de 65 a 69 ans aux €preuves
d’information et de vocabulaire du test d’intelligence WAIS-R. La corrélation entre
ces deux variables est égale a 0,869. Au centre du diagramme de dispersion est tracée
la droite de régression.

20 T T T

15

Information 10

e, [ 1
0 5 10 15 20
Vocabulaire

Figure 7 — Exemple de droite de régression
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La droite de régression est tres utile lorsque nous souhaitons prédire les résul-
tats sur une variable a partir des scores sur ’autre variable. Cette technique est sou-
vent utilisée avec les tests de sélection et d’orientation. Par exemple, sur base des
performances a un test de mathématiques, on peut estimer les futurs résultats dans
une section scientifique. Cette prédiction constitue une information intéressante pour

aider les étudiants a s’orienter dans leurs études.

La droite de régression est définie par une €quation de la forme Y = bX + a.
Dans le cas présent, cette équation s’écrit :

Y=bX+a (A.27)

Y = la valeur de Y prédite a partir de X (I’accent circonflexe sur Y indique que
les valeurs de Y calculées a partir de X ne sont que des estimations des valeurs
exactes de Y).

b = la pente de la droite de régression (elle correspond a la différence de
valeur sur I’ordonnée associée a une différence d’une unité sur I’abscisse).

a = I'intersection de la droite avec I’ordonnée lorsque X = 0.

Pour déterminer la droite de régression la plus proche possible des valeurs
effectives de Y, il nous faut trouver les valeurs de a et de b qui définissent la fonction
linéaire qui s’ajuste le mieux aux données. En d’autres termes, nous devons détermi-
ner les valeurs @ et b qui minimisent I’erreur de prédiction de ¥ a partir de X. Cette
erreur peut étre évaluée a partir de la formule suivante :

erreur de prédiction =Z(Y -Y) (A.28)
Cette quantité, permettant de sélectionner la meilleure fonction linéaire, est appelée

le critére des moindres carrés. Les valeurs de a et de b qui minimisent cette quantité
peuvent étre trouvées au moyen des formules suivantes :

b= (,‘m:n _ NzXY - ZXZZY (A.29)
s NEX (XX
. w VR (A.30)

Appliquons ces formules a I’exemple ci-dessus, dont un extrait des données et le
résultat de quelques calculs intermédiaires sont présentés dans le tableau 9 :

b= (100 x 12106) - (1035 x 1051)

= = 0,897 (A31)
(100 x 12081) - (1035)*

Q= 1051 - (0,897 x 1035)
B 100
Dans ce cas, I’équation de régression peut s’écrire : Y= (0,897)X + 1,226

=1,226 (A32)

Grice a cette €quation, nous pouvons maintenant estimer les valeurs de Y pour
chaque valeur de X. Par exemple, si X = 2 alors ¥ = 3,02 et si X = 14 alors Y = 13,784.

Il est important de souligner que I’équation de régression que nous avons
déterminée ci-dessus nous permet d’estimer les valeurs de Y a partir des valeurs de X,
mais non I’inverse. Si nous voulons estimer X a partir de Y, il nous faut estimer les
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Tableau 9 — Extrait des résultats aux tests de vocabulaire {X)
et d'information (Y} {N=100}
sujets test de vocabulaire test d'information
] 15 12
2 11 8
3 8 7
1 6 7
5 7 5
6 16 15
7 7 7
8 13 16
9 12 14
10 15 13
TX=1035 Y X*=12081 XY=1051 X XY=12106 (A.33)

parameétres qui minimisent 3, (X — X )’, car les droites de régression de ¥ sur X et de

X sur Y ne coincident pas.

Par ailleurs, nous ne devons pas oublier que les valeurs de Y que nous calculons a
'aide de I’équation de régression ne sont que des estimations des valeurs réelles.
Les coordonnées des valeurs de X et des estimations de Y forment une droite parfaite
alors que les valeurs effectives de Y se dispersent autour de cette droite. En fait, les
valeurs que nous obtiendrions si nous pouvions mesurer directement la variable Y se
distribuent normalement autour des valeurs estimées. Les distributions de ¥ autour de

Figure 8 —

Exemples de distributions conditionnelles de Y
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chaque valeur estimée sont appelées les distributions conditionnelles de Y. La figure 8
permet de mieux comprendre ce que représentent ces distributions. Nous avons tracé
la distribution de fréquences des valeurs effectives de Y pour trois estimations Y.
Nous pouvons constater que la moyenne de ces distributions correspond a la valeur
estimée. Quant a I’écart type de ces distributions, il nous informe sur I’erreur de notre
estimation. Plus cet écart type est important, plus notre estimation risque d’étre €loi-
gnée de la valeur que nous aurions pu obtenir en mesurant directement Y.

Cette erreur d’estimation est trés utile pour le praticien. A I'aide de cette
erreur, celui-ci peut construire un intervalle de confiance autour de la valeur estimée.
Il peut ainsi se faire une idée de |’approximation de son estimation de Y a partir de
X. Ceci est important lorsque nous utilisons les résultats d’un test dans un but de
prédiction. L’usage systématique de I’intervalle de confiance nous conduit en effet
a une plus grande prudence dans nos décisions. L'erreur type d’estimation peut étre
calculée a I’aide de la formule suivante :

(A.34)

Dans notre exemple, I’erreur type d’estimation est égale a 1,909. Cela signifie que,
pour X = 2, la valeur estimée de VY étant égale a 3,017, nous pouvons en déduire
qu’environ 68 % des valeurs effectives de Y sont incluses dans I’intervalle compris
entre (3,017 — 1,909) et (3,017 + 1,909). Rappelons en effet que, si la distribution est
normale, 68 % des valeurs observées se situent dans |’intervalle de moins un écart
type et plus un écart type autour de la moyenne. Si nous souhaitons un intervalle
incluant 95 % des valeurs autour de la moyenne, il nous suffit de prendre 1,96 écarts
types autour de la valeur observée. Dans notre exemple, les bornes seront des lors :
(3,017 = 1,96(1,909)) et (3,017 + 1,96(1,909)), c’est-a-dire 0,724 et 6,759. Concre-
tement, cela signifie que, sur base d’un résultat égal a 2 au test de vocabulaire, nous
pouvons prédire que le résultat au test d’information sera égal a 3. Mais les résultats
que nous pourrons effectivement observer a ce test auront 95 % de chances de se
situer entre — | et + 7 points. Une telle observation doit nous inciter a la prudence
lorsque nous utilisons une valeur estimée pour prendre des décisions.

L’usage d’un intervalle de confiance unique, quelle que soit la valeur estimée,
repose sur deux postulats : (1) les distributions conditionnelles de Y suivent la loi
normale, (2) les variances de toutes ces distributions sont égales. Ce dernier postulat
d’homogénéité de la variance (appelé aussi postulat d’homoscédasticité) est souvent
difficile a satisfaire parfaitement avec des données réelles. Par conséquent, I’'usage d’un
intervalle de confiance unique peut conduire a des erreurs. Certains auteurs recomman-
dent par conséquent de calculer I’erreur de mesure pour chaque estimation de ¥ (voir
par exemple Howell, 2008, pp. 258-259, pour une description de ce calcul). Cette pro-
cédure, trop lourde pour un usage routinier, est cependant recommandée lorsque I'on
définit des scores « seuils » dans un test de sélection ou d’admission.

5. LE CHOIX DE LA BONNE METHODE STATISTIQUE

La grande variété des techniques statistiques disponibles rend complexe le choix de
la méthode qui convient le mieux a un test d’hypothese. Ce choix est d’autant plus
important qu’il influence directement le type d’erreur et la puissance de nos déci-
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sions statistiques. Quoique ce chapitre et le chapitre 2 n’aient fait qu’introduire un
petit nombre de techniques statistiques parmi les plus répandues et les plus souvent
employées, il est important de bien les situer dans un contexte global ainsi que les
unes par rapport aux autres.

Le tableau 10 propose d’organiser les principales techniques statistiques sous
forme d’un tableau a double entrée. Les rangées distinguent entre statistiques des-
criptives et statistiques inférentielles. Les colonnes identifient les variables prises en
considération par chacune des techniques.

Parmi les statistiques descriptives, nous retrouvons toutes les valeurs de dis-
tribution pour une seule variable dépendante abordées dans le chapitre 2 : moyenne,
écart type, variance. Nous y retrouvons aussi la corrélation entre deux variables et
un prolongement de cette technique a plusieurs variables dépendantes, I’analyse fac-
torielle exploratoire. L’analyse factorielle exploratoire permet d’identifier a partir
d’une matrice de corrélations les traits latents qui permettent de regrouper plusieurs
variables dépendantes en un petit nombre de facteurs indépendants. Il en a été ques-
tion au chapitre 4.

Bien souvent, cependant, nous sommes intéressés a aller au-dela de la descrip-
tion d’un échantillon. Nous voulons déduire certaines caractéristiques de la population
a partir de celles de 1’échantillon. C’est I’objet de I’ensemble des statistiques inféren-
tielles vues dans cette annexe. Parmi les techniques impliquant une seule variable
dépendante, nous retrouvons 1'estimation de la moyenne de la population. Parmi
les techniques impliquant une variable dépendante et une variable indépendante, on
retrouve les tests de comparaison de moyennes (tests t de Student) et I’analyse de
variance (ANOVA) qui peut impliquer plus d’une variable indépendante (chapitre 3).
On retrouve également dans cette catégorie le test de signification d’une corrélation et
toutes les techniques apparentées a I'analyse de régression, dont la régression logis-
tique des modéles de réponses aux items (chapitre 7) constitue un cas particulier. Il
existe aussi toute la famille des statistiques multivariées dont nous ne ferons pas état
dans ce livre. Cette famille regroupe toutes les techniques statistiques permettant le
test d’hypothéses portant sur plusieurs variables dépendantes : c’est le cas de I’ana-
lyse de variance multivariée et de ’analyse discriminante.

Tableau 10 — Synthése des principales techniques statistiques

Statisti _— Statistique univariée (1 variable | Stafistique multivariée
tatistique univariee déendante. 1 variabl (plusi iabl
(I variable dépendante) dépendante, 1 varicble plusieurs variables
indépendante ou plus) dépendantes)
Statistiques | Moyenne, vorionce, écart type | Corrélation simple {de Pearson) Analyse foctorielle
descriptives Corrélation par rongs de Spearmon | exploratoire
Statistiques | Estimation de la moyenne Testt, ANOVA Analyse foctorielle
inférentielles | Estimation de lo variance Test de signification sur la corrélation | confirmotoire
paramétriques Analyse de covariance, onalyse Analyse de varionce
de régression multivariée
Statistiques | Test du X”pour un échantillon | Test du X? pour deux échantillons Analyse de correspon-
inférentielles Test de signification du W de Kendall, | donce (duaf scaling)
non paramé- tho de Spearman
triques
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Enfin, nous pourrions €établir une distinction supplémentaire a I’intérieur de
la catégorie des statistiques inférentielles. On peut différencier ces techniques sta-
tistiques selon qu’elles font appel a I’estimation des parameétres de la population ou
non. Dans le premier cas, nous parlerons de statistiques paramétrigues : c’'est le cas
de toutes les techniques que nous avons vues jusqu’a présent. Toutes reposent sur
des échantillons dont les résultats se distribuent normalement. Toutes font appel au
calcul des principaux parametres de la distribution normale que sont la moyenne et la
variance. Dans le second cas, nous parlerons de statistiques non paramétriques. Cette
catégorie d’outils statistiques permet le test d’hypotheéses en I’absence de postulats
concernant la distribution de la population et ses principaux paramétres. C'est le cas
des tests de comparaison de fréquences (chapitre 5 : test du X? — khi-carré) ou des
médianes. C’est le cas aussi des coefficients de corrélation par rangs tels que le rho
de Spearman (chapitre 5) ou le W de Kendall (chapitre 4). II existe plusieurs ouvrages
discutant des propriétés de ces outils statistiques, particulierement puissants avec des
échantillons restreints (n < 30). Pour une bonne introduction a I’ensemble de ces
outils statistiques, nous recommandons 1’ouvrage de Siegel et Castellan (1988).

Plusieurs techniques statistiques ont été expliquées dans cette annexe. Les
théories de la mesure font appel a I’application de ces techniques a des probléemes
particuliers de quantification. Au moyen de cette annexe, nous espérons avoir per-
mis au lecteur d’assimiler les principaux €léments de statistique théorigue pour lui
permettre de bien suivre les chapitres du livre. Ceci étant dit, nous avons restreint au
minimum ces aspects théoriques afin de pouvoir nous concentrer surles problémes de
statistique appliquée que pose la mesure en psychologie et en éducation. Le lecteur
qui souhaite approfondir les fondements théoriques des techniques abordées pourra
faire appel aux nombreuses références a la fin de ce livre. Quant au lecteur déja fami-
lier avec les statistiques, cette annexe constituera un rappel dont il pourra ou non se
prévaloir.



ANNEXE 2

TABLES STATISTIQUES

Table | : Points de pourcentage supérieurs de la distribution de X
Table 2 : Valeurs critiques de la distribution de F.

Table 3 : Points de pourcentage supérieurs de la distribution 7.
Table 4 : La distribution normale (z).

Source : Toutes ces tables proviennent de I’ouvrage de David C. Howell, Méthodes statistiques en sciences
humaines, publié en langue francaise por les éditions De Boeck (Bruxelles). Elles sont reproduites avec la
permission des éditions De Boeck.
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Table 1 — Points de pourcentage supérieurs de la distribution de x
/ﬂ.
v

dl | .995 | .990 | .975 | .950 | .900 | .750 | .500 | .250 | .100 | .050 | .025 | .010 | .005
1 000 | 000 [ 000 | 0.00 | 002 [ 0.10 | 045 | 132 | 271 | 384 | 502 | 6.63 | 7.88
2 0.01 [ 002 | 005 [ 0.0 | 021 | 058 | 1.39 | 2.77 | 461 | 599 | 7.38 | 9.21 ] 10.60
3 007 | 011 | 022 | 035 | 058 | 1.21 | 237 | 4N | 625 | 782 | 935 | 11.35| 12.84
4 021 | 030 | 048 | 071 | 106 | 192 | 336 | 539 | 7.78 | 949 | 11.14 | 13.28 | 14.86

5 041 | 055 | 083 | 115 | 1.61 | 267 | 435 | 663 | 9.24 | 11.07 | 12.83 | 1509 | 16.75
6 0.68 | 087 | 1.24 | 164 | 2.20 | 345 | 535 | 7.84 | 10.64 | 12.59 | 14.45 | 16.81 | 18.55
7 099 | 124 | 169 | 2.17 | 2.83 | 425 | 6.35 | 9.04 | 1202 | 14.07 | 1601 | 18.48 | 20.28
8 134 | 165 ) 218 | 273 | 349 | 507 | 7.34 | 10.22 | 13.36 | 15.51 | 17.54 | 20.09 | 21.96
9 173 | 209 | 270 | 3.33 | 4.7 | 590 | 834 | 11.39 | 14.68 | 16.92 | 19.02 | 21.66 | 23.59
10 205 | 256 | 325 | 394 | 487 | 674 | 934 | 1255 | 1599 | 18.31 | 2048 | 23.21 | 25.19
1 260 | 305 | 3.82 | 457 | 558 | 7.58 | 1034 | 13.70 | 17.28 | 19.68 | 21.92 | 24.72 | 26.75
12 3.07 | 357 | 440 | 523 | 630 | 8.44 | 11.34 | 14.85 | 18.55 | 21.03 | 23.34 | 26.21 | 28.30
13 3.56 | 4.1 | 5.00 | 589 | 7.04 | 9.30 | 1234 | 1598 | 19.81 | 22.36 | 24.74 | 27.69 | 29.82
14 4.07 | 466 | 5.63 | 657 | 7.79 [10.17 | 13.34 [ 17.12 | 21.06 | 23.69 | 26.12 | 29.14 | 31.3]
15 | 460 | 523 | 626 | 726 | 855 | 11.04 | 14.34 | 18.25 | 22.31 | 25.00 | 27.49 | 30.58 | 32.80
16 514 | 581 | 691 | 796 | 931 | 11.91 | 1534 | 19.37 | 2354 | 26.30 | 28.85 | 32.00 | 34.27
17 570 | 6.4 | 7.56 | 8.67 | 10.09 | 12.79 | 16.34 | 2049 | 24.77 | 27.59 | 30.19 | 33.41 | 3572
18 | 626 | 701 | 823 | 9.39 | 10.86 | 13.68 | 17.34 | 2160 | 25.99 | 28.87 | 3153 | 34.81 | 37.15
19 | 684 | 7.63 | 891 | 1012 | 11.65 | 14.56 | 18.34 | 2272 | 27.20 | 30.14 | 32.85 | 36.19 | 38.58
20 743 | 826 | 959 | 1085 | 1244 | 15.45 | 19.34 | 2383 | 28.41 | 3141 | 34.07 | 37.56 | 40,00
2 8.03 | 890 | 10.28 | 11.59 | 13.24 | 16.34 | 20.34 | 2493 | 29.62 | 32.67 | 3548 | 3893 | 41.40
2 8.64 | 9.54 | 10.98 | 12.34 | 14.04 | 17.24 | 21.34 | 26.04 | 30.81 | 3393 | 36.78 | 40.29 | 42.80
23 9.26 | 10.19 | 11.69 | 13.09 | 14.85 | 18.14 | 22.34 | 27.14 | 32.001 | 35.17 | 38.08 | 41.64 | 44.18
24 9.88 | 10.86 | 12.40 | 13.85 | 15.66 | 19.04 | 23.34 | 28.24 | 3320 | 36.42 | 39.37 | 42.98 | 45.56
25 1052 | 1152 [ 13.02 | 1461 | 1647 | 1994 | 2434 | 2934 | 3438 | 3765 | 40.65 | 4432 | 4693
26 | 1116 | 12.20 | 13.84 | 1538 | 17.29 | 2084 | 2534 | 30.43 | 3556 | 38.89 | 41.92 | 45.64 | 48.29
27 | 11.80 | 12.88 | 14.57 | 16.15 | 18.11 | 21.75 | 26.34 | 31.53 | 36.74 | 40.11 | 4320 | 46.96 | 49.64
28 | 1246 | 13.56 | 15.31 | 1693 | 18.94 | 22.66 | 27.34 | 32.62 | 37.92 | 41.34 | 44.46 | 48.28 | 50.99
29 | 13.02 | 14.26 | 16.05 | 17.71 | 1977 | 23.57 | 28.34 | 33.71 | 39.09 | 42.56 | 45.72 | 49.59 | 52.34
30 | 13.78 [ 14.95 | 16.79 | 18.49 | 20.60 | 24.48 | 29.34 | 34.80 | 40.26 | 43.77 | 46.98 | 50.89 | 53.67
40 | 2067 | 22.14 | 24.42 | 26.51 | 29.06 | 33.67 | 39.34 | 4561 | 51.80 | 55.75 | 59.34 [ 63.71 | 66.80
50 | 27.96 | 29.68 | 3235 | 3476 | 37.69 | 4295 | 4934 | 56.33 | 63.16 | 67.50 | 7142 | 7617 | 79.52
60 | 3550 | 37.46 | 40.47 | 43.19 | 46.46 | 52.30 | 59.34 | 66.98 | 74.39 | 79.08 | 83.30 | 88.40 | 91.98
70 | 4325 | 4542 | 4875 | 5174 | 5533 | 61.70 | 69.34 | 77.57 | 85.52 | 90.53 | 95.03 | 100.44 | 104.24
80 | 51.14 | 5352 | 57.15 | 60.39 | 64.28 | 71.15 | 79.34 | 88.13 | 96.57 | 101.88 | 106.63 | 112.34 | 116.35
90 | 59.17 | 61.74 | 65.64 | 69.13 | 73.29 | 80.63 | 89.33 | 98.65 |107.56 | 113.14 | 118.14 | 124.13 | 128.32
100 | 67.30 | 70.05 | 74.22 | 77.93 | 82.36 | 90.14 | 99.33 [109.14 [ 118.49 [ 124.34 | 129.56 | 135.82 | 140.19
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Table 2 — Valeurs critiques de la distribution de F.

a

x>
0 F

Table 2.1— o = .05
123 |a|s5|6|7|8|9/|10]15/2]/25]|30]|40]50
i |161.4]199.5]215.8] 2248 | 230.0| 233.8 | 236.5 | 2386 | 240.1 | 2421 | 2452 | 248.4 [ 2489 | 2505 | 2508 | 252.6
2 [18.51]19.00[19.16[19.25[19.30 [ 19.33 [ 1935 [ 1937 [ 19.38 [ 19.40 [ 19.43 [ 19.44 [ 19.46 [ 19.47 [ 19.48 | 19.48
3 [1013] 955 [9.28 [ 912 [ 9.00 [ 8.94 [ 889 [ .85 [ 8.81 [ 8.79 [ 870 [ 8.6 [ 863 | 8.62 [ 8.59 [ 858
4 |70 694659639 626 616|609 604 ] 600] 59 | 586580577 [575]572570
5 | 661|579 541 ]519] 505|495 | a8s | 482|477 474 462|456 | 452|450 446|444
6 [ 599514 a76 453439 42842 [a15]410] 406394387 383381 [377]375
7 [s59[a7aa3s | ar2]397 387 (379373368364 35 [344]340]338]33¢]33
8 532446407 384369358350 344339335 32231530 ]308]304]302
9 | 502426 | 386363348337 3293233183430 | 294]289] 28] 283] 280
10 | 496 400|370 [ 348|333 [322] 314307302298 285]277]273]270] 266/ 26
1 | a84 398|359 336320309300 [295]290] 285|272 265 26025725325
12 | 475 (389 [ 3.49 [ 326 [ 311|300 ] 291 | 285 [ 280 [ 275 | 2.62 [ 254 | 250 [ 247 [ 243 | 240
13 | 467|381 | 341 [ 318 ] 303|292 283277 |27 [ 267253 246 | 241 | 238 | 234 [ 2;
14 | 460374 334 |3 | 296 [ 285|276 [ 270 [ 265 | 260 [ 246 [ 239 [ 234 [ 231 [ 227 | 2.24
15 [ 454 | 368|329 (306290 279 27 [ 264259 [ 254|240 233228 [ 225 220218
16 [ 449 [ 363|324 [ 300 | 285 [ 274 [ 266 [ 259 [ 254 [ 249 [ 235 [ 228 [ 223 [ 219 [ 205 [ 2.12
17 | 445 [ 359|320 | 296 | 281 | 270 [ 260 [ 255 [ 249 | 245 [ 231 | 223 | 2.08 | 2.15 | 2.10 | 2.08
18 [ 441|355 306|293 277 | 266|258 250 | 246 | 241 | 227 [ 209 [ 204 | 210 | 2.06 | 2,04
19 | 438 (352313290 274 | 263 ] 254 [ 248|242 238 | 223 [ 206 [ 201 [ 207 | 203 | 200
20 [ 435349310 287 [ 20 [ 260 [ 250 [ 245 [ 239 | 2.35 [ 220 [ 2.12 [ 207 [ 204 [ 1.99 [ 197
22 | 430|344 | 305 | 282 [ 2.66 | 2.5 | 2.46 [ 240 [ 234 [ 230 [ 205 [ 207 [ 202 [ 198 [ 1.94 [ 1.91
2 | 426 ] 340|301 | 278 | 262 [ 251 | 242 [ 236 | 230 | 225 [ 20 | 208 | 1.97 [ 194 | 1.89 | 1.86
26 | 423|337 | 298 [ 274 259 [ 247 [ 239 | 232 [ 227 [ 222 [ 207 [ 199 [ 194 [ 190 [ 185 | 1.82
28 [ 420334 | 2952|256 [ 245|236 [ 229 [ 224 [ 209 [ 204 [ 196 [ 191 [ 187 [ 182 [ 179
30 [ 417332292269 253 ] 242|233 227 |22 [ 206 | 200 [ 1.93 | 188 | 1.84 [ 1.79 [ 1.76
40 | 408|323 | 284|260 | 245] 234 | 225|218 | 202 | 208|192 | 184|178 ] 174 | 1.69 | 1.66
50 | 403 ]38 [ 279 256 [ 240 [ 229 [ 220 [ 213 [ 2.07 [203 [ 187 [ 178 [ 173 [ 169 [ 1.63 | 1.60
60 | 400 3.5 [ 276 [ 253|237 {225 [ 217 [ 210 [ 200 [ 1.99 [ 184 | 175 | 169 | 165 [ 159 | 1.56
120 | 392|307 [ 268 [ 245 [ 229 [ 2.18 [ 209 [ 202 [ 1.96 [ 1.91 [ 1.75 [ 1.66 [ 160 [ 1.55 [ 1.50 | 1.46
200 | 389 | 304 [ 265 [ 242 | 226 [ 2.4 [ 206 [ 1.98 [ 193] 188 [ 1.72 [ 1.62 [ 1.56 [ 152 [ 1.46 [ 1.0
500 | 386 | 301 [ 262 [ 239 [ 223 [ 212 [ 203 [ 1.96 [ 190 [ 185 [ 169 [ 1.59 [ 1.53 | 148 | 1.42 | 1.38
1000 [ 385 | 3.01 |26 | 238 | 222 [ 2.1 [ 202 [ 1.95 [ 1.89 [ 184 [ 168 [ 158 [ 152 [ 147 [1a1 ] 1.

Note : En ligne, les degrés de liberté pour le numérateur et, en colonne, les degrés de liberté pour le dénominateur.
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Table 2.2 — o = .025

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 [ 15|20 | 25 | 30 | 40 | 50

647.8(799.5 | 864.2 | 899.6 | 921.8 [ 937.1 [ 948.2 | 956.7 | 963.3 | 968.6 | 984.9| 993.1 [ 998.1 [ 1001 | 1 006 | 1 008
38.51(39.00 | 39.17 {39.25| 39.30 | 39.33 | 39.36 | 39.37 | 39.39  39.40 | 39.43 | 39.45| 39.46 | 39.46 | 39.47 | 39.48
17.44116.04 (1544 (15.10 | 14.89 [ 14.73 | 14.62 | 14.54 [ 14.47 | 14.42 [ 14.25{14.17 [ 14.12| 14.08 | 14.04 | 14.01
1222 {10.65( 9.98 | 9.60 | 9.36 | 9.20 | 9.07 | 8.98 | 8.90 | 8.84 | 8.6 | 8.56 | 8.50 | 8.46 | 8.41 | 8.38
1001|843 | 7.76 | 7.39 | 7.15 | 6.98 | 6.85 | 6.76 | 6.68 | 6.62 | 6.43 | 6.33 | 6.27 | 6.23 | 6.18 | 6.14
881 [ 7.26 | 6.60 | 623 | 599 | 582 [ 570 | 560 | 5.52 | 5.46 | 5.27 | 5.17 | 5.11 | 507 | 5.01 | 4.98
8.07 | 6.54 | 589 552 529|512 499|490 | 482 | 4.76 | 4.57 | 4.47 | 4.40 | 436 | 4.31 | 4.28
7.57 | 6.06 | 542 [ 5.05 [ 4.82 | 4.65 | 4.53 | 4.43 [ 4.36 | 4.30 | 4.10 [ 4.00 | 3.94 | 3.89 | 3.84 | 3.8
7.21 | 571 (508 | 4.72 | 448 | 432 | 420 | 4.10 | 4.03 | 3.96 | 3.77 | 3.67 | 3.60 | 3.56 | 3.51 | 3.47
10 | 694 | 546 483 | 447 | 424 | 407 | 395|3.85| 378 | 3.72 | 3.52 | 342 | 335|331 | 326 | 3.22
11 | 672 | 526 | 4.63 | 4.28 | 4.04 | 3.88 | 3.76 | 3.66 | 359 | 353 (333 | 3.23 | 3.16 | 3.12 | 3.06 | 3.03
12 | 655|510 | 447 | 4.2 | 389 | 3.73 | 3.61 | 3.51 | 3.44 [ 337 [ 3.18 | 3.07 | 3.001 | 296 | 2.91 | 2.87
13 | 6.41 | 497 | 435|400 |377 | 3.60 | 348 | 3.39 | 3.31 | 3.25 | 3.05 | 2.95 | 2.88 | 2.84 | 2.78 | 2.74
14 | 630 | 486 | 424 | 389 | 3.66 | 3.50 | 3.38 | 3.29 | 3.21 | 3.15 | 295 | 2.84 | 2.78 | 2.73 | 2.67 | 2.64
15 | 620 [ 477 [ 4.15 | 3.80 | 3.58 | 3.41 | 3.29 | 3.20 | 3.12 | 3.06 | 286 | 2.76 | 2.69 | 2.64 | 2.59 | 2.55
16 | 6.12 | 4.69 | 4.08 | 3.73 [ 350 | 3.34 | 3.22 | 3.12| 3.05| 2.99 | 279 | 2.68 | 2.61 | 2.57 | 2.5 | 2.47
17 | 6.04 | 4.62 | 4.01 | 3.66 | 3.44 | 3.28 | 3.16 | 3.06 | 2.98 | 292 | 272 | 2.62 | 2.55 | 2.50 | 2.44 | 2.41
18 | 598 (456 | 395360 |338 (322310 3.01| 293|287 | 267 | 256 | 249 | 244 | 2.38 | 2.35
19 | 592 (450|390 356|333 (3.17)305]|296| 288|282 262 | 25 | 244|239 | 233 | 2.30
20 | 5.87 | 4.46 | 3.86 | 3.51 | 3.29 | 3.13 | 3.01 | 2.91 | 2.84 [ 2.77 | 2.57 | 246 | 240 | 2.35 | 2.29 | 2.25
22 | 579438378 (344 | 322305293284 276|270 25 (239]232(227 |22 217
24 | 572432372 (338315299287 278|270 (264|244 (233|226 (22 |215|21
26 | 5.66 | 4.27 | 3.67 | 333 | 3.10 | 2.94 | 2.82 | 273 | 2.65 | 2.59  2.39 | 2.28 | 2.21 | 2.16 | 2.09 | 2.05
28 | 5.61 | 4.22 ) 3.63 [ 3.29 | 3.06 | 290 | 2.78 | 2.69 | 2.61 | 2.55( 2.34 [ 223 | 2.16 | 2.11 | 2.05 | 200
30 | 557418359 325303 |287|275(265|25 (25 (23 (220212 207|201 |19
40 | 542 405|346 3.13)290 274 | 2.62 | 2.53 | 2.45| 239 | 2.18 | 2.07 | 1.99 | 1.94 [ 1.88 | 1.83
50 | 534397339 |3.05]283|267)25|2461(238|232|21 |199]|192]|187 180|175
60 | 529 (393334301279 |263(25 |241|233)|227 206194187 )182(1.74]170
120 | 5.15 [ 380 | 3.23 | 289 | 267 | 252 | 2.39 | 230 | 2.22 | 2.16 | 1.94 | 1.82 | 1.75 | 1.69 | 1.61 | 1.56
200 | 5.0 | 3.76 | 3.18 | 2.85 | 263 | 247 | 2.35 | 2.26 | 2.18 [ 2.1t [ 1.90 [ 1.78 [ 1.70 | 1.64 | 1.56 | 1.5
500 | 505|372 |3.14) 281 | 259|243 | 231 (222|214 (207 (186|174 (165|160 152|146
1000) 504 |3.70 | 3.13 | 2.80 | 2.58 | 2.42 | 230 | 2.20 | 2.13 [ 2.06 | 1.85 | 1.72 | 1.64 | 1.58 | 1.50 | 1.45
Note : En ligne, les degrés de liberté pour le numéroteur et, en colonne, les degrés de liberté pour le dénominateur.
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Table 2.3 — o = .01

2

3

4

5

6

7

9

10

15

20

25

30

40

50

4048

4993

53n

551

5668

5924

5992

6096

6132

6168

6079

6168

6214

6355

6168

6213

98.50

99.01

99.15

99.23

99.30

99.33

99.35

99.39

99.40

99.43

99.38

99.48

99.43

99.37

99.44

99.59

34.12

30.82

29.46

8.1

28.24

79

21.67

2749

2134

1.3

26.87

26.69

26.58

26.51

26.41

26.36

21.20

18.00

16.69

15.98

15.52

1521

14.98

14.80

14.66

14.55

14.20

14.02

13.91

13.84

13.75

13.69

16.26

13.27

12.06

11.39

10.97

10.67

10.46

10.29

10.16

10.05

9.72

9.55

9.45

9.38

9.29

9.24

13.75

10.92

9.78

9.15

8.75

8.47

8.26

8.10

198

1.87

1.56

140

730

1.23

1.14

7.09

12.25

9.55

8.45

7.85

1.46

1.19

6.99

6.84

6.72

6.62

6.31

6.16

6.06

5.99

591

5.86

11.26

8.65

1.59

701

6.63

6.37

6.18

6.03

591

581

5.52

536

5.26

520

5.12

507

Wl | Nl e |w]|~

10.56

8.02

6.99

6.42

6.06

580

5.6

547

5.35

5.26

4.96

4.81

4N

4.65

457

4.52

10.04

756

6.55

5.99

5.64

5.39

5.20

5.06

4.94

4.85

456

4.4

431

4.25

41

412

9.65

1.2

6.22

5.67

532

5.07

4.89

4.74

4.63

4.54

4.25

4.10

4.01

394

3.86

3.8

9.33

6.93

595

541

5.06

4.82

4.64

450

439

4.30

4.01

3.86

3.76

370

3.62

3.57

9.07

6.70

5.4

50

4.86

4.62

4.44

430

4.19

4.10

382

3.66

357

351

343

338

8.86

6.51

5.56

504

4.69

446

4.28

414

4.03

394

3.66

351

34

3.35

k¥

3

8.68

6.36

5412

4.89

4.56

4.32

4.4

4.00

3.89

3.80

3.52

337

3.28

3

KRK]

3.08

8.53

6.23

529

an

444

420

4.03

389

3.78

3.69

34

3.26

3.16

3.10

3.02

297

8.40

6.1

5.18

4.67

434

4.10

393

319

3.68

359

3.3

3.16

3.0

3.00

292

2.87

8.29

6.01

5.09

4.58

4.25

4.01

3.84

3

3.60

351

3

3.08

298

292

284

2.8

8.18

593

5.01

450

4.7

3.94

an

3.63

3.52

343

315

3.00

2.9

2.84

276

2n

8.10

5.85

4.94

443

410

3.87

370

3.56

346

337

3.09

294

2.84

2.78

2.69

2.64

195

512

4.82

4.3

3.99

376

3.59

345

3.35

3.26

2.98

2.83

273

2.67

2.58

253

182

5.61

41

422

3.90

367

350

3.36

3.26

kR

2.89

274

2.64

2.58

249

244

171

553

4.64

4.4

382

3.59

3.42

3.9

3.8

3.09

281

2.66

2.57

2.50

2.42

2.36

7.64

5.45

457

4.07

375

353

3.36

303

3

3.03

275

2.60

251

244

2.35

230

1.56

5.39

4.51

4.02

370

3.47

330

kA

307

2.98

270

2.55

2.45

2.39

2.30

225

1.31

5.18

431

3.83

351

329

3.12

2.99

2.89

2.80

2.52

237

277

220

21

2.06

.17

5.06

4.20

377

3.4

319

3.02

2.89

2.78

270

2.42

.27

.17

210

2.00

1.95

7.08

4.98

413

3.65

3.34

3n

295

282

272

2.63

2.35

220

2.10

203

1.94

1.88

6.85

479

395

3.48

3.

296

2.19

2.66

2.56

2.47

2.19

2.03

193

1.86

1.76

1.70

6.76

40

3.88

341

3n

289

213

260

250

241

213

1.97

1.87

1.79

1.69

1.63

500

6.69

4.65

3.82

3.36

3.05

2.84

2.68

2.5

2.44

2.36

207

1.92

1.81

1.74

1.63

1.57

1000

6.67

4.63

3.80

3.34

3.04

2.82

2.66

253

243

2.34

2.06

1.90

1.79

1.72

1.61

1.54

Note : En ligne, les degrés de liberté pour le numéroteur el, en colonne, les degrés de liberté pour le dénominoteur.
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Table 3 — Points de pourcentage supérieurs de la distribution t.

a al2 a/2

Seuil de signification pour le test unilatéral

d | 25 | 20 | s [ a0 [ w05 [ o5 [ o1 | 05

| 0005 |

Seuil de signification pour le test bilatéral

di .50 40 .30 .20 .10 .05 .02 .01 .001
1 1.000 1.376 1.963 3.078 6.314 12.706 31.821 63.657 | 636.620
1 0.816 1.061 1.386 1.886 2.920 4.303 6.965 9.925 31.599
3 0.765 0.978 1.250 1.638 2.353 3.182 4.541 5.841 12.924
4 0.741 0.941 1190 1533 2.132 2776 3747 4.604 8.610
5 0.727 0.920 1.156 1.476 2.015 257 3.365 4.032 6.869
6 0.718 0.906 1.134 1.440 1.943 2.447 3.143 3707 5959
1 0.711 0.896 1.119 1.415 1.895 2.365 2.998 3.49 5.408
8 0.706 0.889 1.108 1.397 1.860 2.306 2.896 3.355 5.041
9 0.703 0.883 1.100 1.383 1.833 2.262 2.821 3.250 4.781
10 0.700 0.879 1.093 1.372 1.812 2.228 2764 3.169 4.587
11 0.697 0.876 1.088 1.363 1.796 2.201 2.718 3.106 4.437
12 0.695 0.873 1.083 1.356 1.782 2179 2.681 3.055 4.318
13 0.694 0.870 1.079 1.350 1.771 2.160 2.650 3.012 4.221
14 0.692 0.868 1.076 1.345 1.761 2.145 2.624 2977 4.140
15 0.691 0.866 1.074 1.341 1.753 2.131 2.602 2.947 4.073
16 | 0690 0865 | 107 1.337 1.746 2120 2.583 2.921 4.015
17 0.689 0.863 1.069 1.333 1.740 2.110 2.567 2.898 3.965
18 0.688 0.862 1.067 1.330 1.734 2.101 2.552 2.878 3.922
19 0.688 0.861 1.066 1328 1729 2.093 2539 2.861 3.883
20 0.687 0.860 1.064 1.325 1.725 2.086 2.528 2.845 3.850
2 0.686 0.859 1.063 1.323 1.721 2.080 2.518 2831 3.819
22 0.686 0.858 1.061 132 1.7 2.074 2.508 2.819 3792
23 0.685 0.858 1.060 1.319 1.714 2.069 2500 2.807 3.768
24 0.685 0.857 1.059 1.318 171 2.064 2492 2797 3.745
25 0.684 0.856 1.058 1.316 1.708 2.060 2.485 2.787 3.725
26 0.684 0.856 1.058 1.315 1.706 2.056 2479 2779 3.707
17 0.684 0.855 1.057 1.314 1.703 2.052 2473 27 3.690
8 0.683 0.855 1.056 1.313 1.701 2.048 2.467 2.763 3.674
29 0.683 0.854 1.055 1.31 1.699 2.045 2.462 2.756 3.659
30 0.683 0.854 1.055 1.310 1.697 2042 2457 2.750 3.646
40 0.681 0.851 1.050 1.303 1.684 200 2423 2.704 3.551
50 0.679 0.849 1.047 1.299 1.676 2.009 2.403 2.678 3.4%
100 0.677 0.845 1.042 1.290 1.660 1.984 2.364 2.626 3.390
o 0.674 0.842 1.036 1.282 1.645 1.960 2.326 2.576 3.9
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Table 4 — La distribution normale (z).

Plus grande
proportion

Plus petite
/ proportion

V4
Dela Plus Plus Dela Plus Plus
z moyenne | grande | petite Y 1 | moyenne | grande | petite y
0z portion | portion az portion | portion
00 0000 5000 .5000 3989 .36 1406 .6406 3594 3739
.01 0040 5040 4960 .3989 37 1443 .6443 3557 3725
02 .0080 .5080 4920 .3989 .38 1480 6480 3520 3712
03 .0120 5120 .4880 .3988 39 1517 6517 3483 .3697
.04 .0160 5160 4840 .3986 40 1554 6554 3446 .3683
.05 .0199 5199 4801 .3984 41 1591 6591 3409 .3668
.06 0239 5239 4761 .3982 42 1628 6628 331 3653
07 0279 5279 4770 3980 43 1664 6664 3336 3637
08 .0319 .5319 4681 3977 44 1700 .6700 .3300 3621
09 0359 5359 4641 3973 45 1736 6736 .3264 .3605
10 0398 5398 .4602 .3970 46 1172 6772 3228 .3589
1 0438 5438 4562 .3965 A7 .1808 6808 3192 3572
12 .0478 5478 4522 .3961 48 .1844 6844 3156 .3555
13 .0517 5517 4483 3956 49 1879 6879 1 3538
14 0557 5557 4443 .3951 .50 1915 6915 3085 352
15 .0596 .5596 4404 .3945 51 1950 .6950 3050 3503
16 0636 .5636 4364 3939 .52 1985 6985 3015 3485
A7 .0675 5675 4325 3932 53 .2019 7019 .2981 .3467
.18 004 BYAL) 4286 3925 54 .2054 7054 .2946 .3448
A9 0753 5753 4247 3918 55 2088 7088 2912 .3429
20 0793 5793 4207 .3910 56 2123 1123 2877 3410
vl 0832 .5832 4168 .3902 57 2157 1157 2843 3391
22 0871 587 4129 3894 58 2190 7190 .2810 3377
23 .0910 .5910 4090 .3885 59 224 J24 2776 3352
.24 0948 .5948 4052 3876 60 2251 1251 2743 3332
25 0987 .5987 .4013 3867 .61 229 J291 .2709 3312
.26 1026 6026 3974 .3857 .62 23 134 .2676 3292
21 .1064 6064 3936 .3847 63 2351 1357 2643 3
28 103 .6103 .3897 .3836 .64 2389 7389 261 3251
29 1141 6141 3859 3825 .65 2422 1422 2578 3230
30 179 .6179 382 3814 .66 2454 7454 2546 .3209
K| 1217 .6217 3783 .3802 .67 2486 7486 2514 3187
32 1255 6255 3745 3790 .68 2517 517 2483 3166
.33 1293 6293 3107 3778 .69 .2549 7549 .2451 3144
34 1331 6331 .3669 3765 10 .2580 7580 242 3123
35 1368 | 6368 3632 3752 n 2611 761 .2389 3101
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Table 4 — (suite)

Dela Plus Plus De la Plus Plus
1 | moyenne | grande | pefite Y 1 moyenne | grande | petite Y
az portion | portion 0z portion | portion
12 .2642 7642 2358 3079 1.17 .3790 8790 1210 2012
13 2673 1673 230 3056 1.18 .3810 .8810 1190 1989
J4 2704 71704 2296 3034 1.19 .3830 8830 1170 1965
15 2734 J134 .2266 300 1.20 .3849 8849 1151 1942
76 2764 1764 2236 .2989 1.21 .3869 8869 1131 1919
11 2794 J7194 .2206 .2966 1.22 3888 8888 12 1895
78 2823 7823 an .2943 1.23 3907 8907 1093 1872
19 .2852 7852 2148 2920 1.24 3925 8925 1075 1849
80 .2881 7881 2019 .2897 1.25 3944 8944 .1056 .1826
81 .2910 7910 2090 .2874 1.26 3962 8962 1038 1804

82 2939 7939 2061 .2850 1.27 .3980 .8980 1020 | 1781
83 2967 71967 2033 2877 1.28 3997 8997 1003 | 1758
84 2995 7995 2005 2803 1.29 4015 9015 0985 1736
.85 3023 .8023 AR 2780 1.30 4032 9032 0968 J714
.86 3051 8051 1949 2756 1.31 4049 9049 0951 1691
.87 3078 8078 19 2732 1.32 4066 9 066 0934 1669
88 3106 8106 .1894 2709 133 4082 .9082 .0918 1647
.89 3133 .8133 1867 .2685 1.34 4099 9099 0901 1626
90 3159 8159 1841 .2661 1.35 4115 915 0885 .1 604
9 3186 8186 1814 2637 1.36 411 9131 .0869 1582
9 302 8212 1788 2613 1.37 ALY 9147 .0853 .1 561
93 .3 238 81238 1762 .2589 1.38 4162 9162 .0838 1539
94 .3 264 8264 1736 2565 1.39 4117 91 0823 1518
95 31289 81289 A7 2541 1.40 4192 9192 | .0808 1497
.96 3315 8315 .1 685 2516 1.41 4207 9207 | .0793 1476
97 3340 8340 1 660 249 1.42 4202 9 0778 1456
98 .3 365 8365 1635 .2468 143 4236 9236 0764 1435
99 3389 8389 Jd611 .2444 1.44 4251 91251 0749 1415
1.00 3413 8413 1587 .2420 145 4265 9265 0735 1394
1.01 .3438 .8438 1562 2396 1.46 479 929 0 1374
1.02 .3 461 8461 1539 230 147 419 929 .0708 1354
1.03 3485 8485 1515 234 1.48 4306 .9306 .0694 1334
1.04 3508 8508 1492 2313 1.49 4319 9319 .0681 1315
1.05 3531 8531 1469 2299 1.50 4332 9332 .0668 11295
1.06 3554 8554 1 446 21275 1.51 4345 9345 .0655 1276
1.07 351 8577 1423 21251 1.52 435 9357 0643 1257
1.08 3599 8599 1401 2! 1.53 4310 9310 0630 11238
1.09 362 8621 1379 21203 1.54 4382 9382 0618 1209
1.10 3643 8643 1357 2179 1.55 4394 9394 0606 1200
11 .3 665 B 665 1335 2155 1.56 .4 406 9 406 0594 1182
1.12 .3686 .8 686 1314 2131 1.57 4418 9418 0582 1163
1.13 .3708 8708 11292 .2107 1.58 4409 9429 057 1145
1.14 379 8729 12 .2083 1.59 4441 944 0559 1177
1.15 3749 8749 1251 2059 1.60 44 9452 .0548 1109
1.16 3770 8770 1230 .2036 1.61 4463 9463 .0537 1092
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Table 4 — (suite)

Dela Plus T Plus De la Plus Plus
1 moyenne | grande | petite Y z moyenne | grande | petite y
az portion | portion az portion | portion
1.62 4474 9474 0526 1074 207 4808 9808 .0192 .0468
1.63 4484 9484 0516 1057 2.08 4812 9812 .0188 .0459
1.64 4495 9495 0505 1040 2.09 4817 9817 .0183 0449
1.65 .4 505 .9505 .0495 1023 2.10 4821 9821 0179 0440
1.66 4515 9515 0485 1006 21 4826 9826 0174 0431
1.67 4525 9525 0475 .0989 217 4830 9830 0170 0422
1.68 .4 535 9535 0465 0973 2.13 4834 9834 .0166 0413
1.69 4 545 .9 545 0455 0957 214 4838 .9838 0162 0404
1.70 .4 554 9554 0446 .0940 215 4842 9842 0158 0396
1.7 4564 9 564 0436 0925 2.16 4846 9846 .0154 0387
1.72 4573 9573 0427 0909 217 4850 9850 .0150 0379
1.73 4582 9582 0418 0893 218 4854 9854 0146 03N
1.74 4591 9591 0409 0878 2.19 4857 9857 0143 0363
1.75 4599 9599 .0401 0863 2.20 .4 861 .9 861 0139 .0355
1.76 4608 9608 0392 0848 2.2 4864 9864 0136 0347
1.77 4616 9616 0384 0833 222 4868 9868 0132 0339
1.78 4625 9625 0375 0818 223 487 98N 0129 0332
1.79 4633 9633 0367 .0804 224 4875 9875 0125 0325
1.80 4641 .9 641 0359 0790 225 4878 9878 0122 0317
1.81 4649 9 649 0351 0775 2.26 4881 9881 019 0310
1.82 4656 9656 .0344 076} 227 4884 9884 016 0303
1.83 4664 .9 664 0336 0748 228 .4 887 9887 0n3 0297
1.84 4671 967 0329 0734 229 4890 - .989% 010 0290
1.85 4678 9678 0322 072 230 4893 9893 0107 .0283
1.86 4686 9686 0314 0707 231 4896 9896 0104 0277
1.87 4693 9693 0307 0694 231 4898 9898 0102 0270
1.88 4699 9699 0301 0681 233 4901 9901 0099 0264
189 | 4706 9706 0294 10669 2.34 4904 9904 0096 .0258
1.90 4713 9713 .0287 0656 235 4906 9906 .0094 0252
191 A719 9719 .0281 0644 2.36 4909 9909 0091 0246
192 4726 9726 0274 0632 2.37 A9 9911 0089 0241
193 4731 97312 0268 0620 2.38 4913 9913 0087 0235
1.94 4738 9738 .0262 0608 239 4916 9916 .0084 0229
1.95 4744 9744 0256 0596 240 4918 9918 .0082 0224
1.96 4750 9750 0250 0584 241 4920 9920 .0080 0219
197 4756 9756 0244 0573 2412 4972 9922 .0078 0213
1.98 4761 9761 0239 0562 243 4925 9925 .0075 0208
1.99 4767 9767 0233 .0551 244 4977 9977 0073 0203
2.00 A7 91 0228 10540 245 4929 9929 0071 0198
2.01 A778 9778 0222 0529 246 4931 9931 0069 .0194
202 4783 9783 0217 .0519 247 4932 9932 .0068 0189
2.03 4788 9788 0212 .0508 248 4934 9934 0066 0184
2.04 4793 9793 0207 0498 249 4936 9936 0064 .0180
2.05 4798 9798 0202 0488 250 4938 9938 .0062 0175
2.06 4 803 .9803 0197 0478 2.5 4940 9940 0060 0N
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Table 4 — (suite)

Dela Plus Plus Dela Plus Plus
7 | moyenne | grande | petite y 1 moyenne | grande | petite y
az portion | portion az portion | portion

252 | 494 994 0059 | .0167 2.81 4975 9975 | .0025 0077
253 | 4943 | 9943 | .0057 0163 2.82 4976 9976 | 0024 0075
254 | 4945 | 9945 | .0055 .0158 283 4971 9977 | 0023 | .0073
255 | 4946 | 9946 | .0054 0154 284 4977 99717 | .0023 0071
256 | 4948 | 9948 | .0052 0151 2.85 4978 9978 | .0022 0069
257 | 4949 | 9949 | .0051 0147 2.86 4979 9979 | .0071 .0067
2.58 | 4951 9951 | .0049 | .0143 287 4979 9979 | .002 .0065
259 | 4952 | 9952 | .0048 .0139 2.88 4980 9980 | .0020 .0063
260 | 4953 | 9953 | .0047 .0136 2.89 4981 9981 0019 .0061
2.61 4955 | 9955 | .0045 .0132 290 4981 9981 0019 0060
262 | 4956 ..9 956 | .0044 .0129 2.91 4982 9982 | .0018 0058
263 | 4957 | 9957 | 0043 | .0126 292 4982 9982 | .0018 0056
264 | 4959 9959 | .0041 .0122 293 4983 9983 | .0017 0055
265 | 4960 | 9960 | .0040 | .0119 2.94 4984 9984 | 0016 0053
2.66 | 4961 9961 0039 0116 295 4984 9984 | .0016 0051
267 | 4962 | 9962 | .0038 0113 2.96 4985 .9985 | .0015 | .0050
268 | 4963 | .9963 | .0037 0110 297 4985 9985 | .0015 | .0048
269 | 494 | 9964 | .0036 .0107 298 4986 9986 | .0014 | .0047
270 | 4965 9965 | .0035 .0104 2.99 4986 9986 | .0014 | .0046
271 | 4966 | 9966 | .0034 .0101 3.00 4987 .9987 | .0013 0044
272 | 4967 | 9967 | 0033 0099
273 | 4968 | 9968 | .0032 0096 3.25 499% 9994 | .0006 .0020
274 | 4969 | 9969 | .0031 0093
275 | 4970 | 9970 | .0030 | .0091 3.50 4998 9998 | .0002 .0009
276 | 49N 997 0029 .0088
277 | 49712 | 9972 | .0028 0086 375 4999 9999 | .0001 .0004
278 | 4973 | 9973 | .0027 .0084
279 | 4974 | 9974 | .0026 .0081 4.00 .5000 1.0000 | .0000 .0001
280 | 4974 | 9974 | .0026 0079
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I}

Cdl

tad

asymétrie

paramétre de discrimination de litem [MRI)
leltre grecque alpha en minuscule

niveau de signification (erreur de type I}
coefficient de cohérence interne {alpha de Cronbach)
parametre de difficulté de I'item (MRI)
leltre grecque béta en minuscule

erreur de type |l

coefficient de pseudochance (MRI]

courbe caractéristique d'item

leftre grecque chi en minuscule

chi-carré

indice de discrimination de Findley

degré de liberté

espérance mathématique

constante de Neper = 2 718

rapport de Fisher {ANOVA]

fonction de x

leftre grecque phi en minuscule

coefficient de corrélation phi
fonctionnement différentiel d'item

Intervalle semi-interquartile

kurtose

coefficient de Kuder-Richardson, formule 20
coefficient de Kuder-Richardson, formule 21
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MR modele de réponse & ['item
moyenne de ['échantillon

u letire mu grecque minuscule

u moyenne de la population

Md Médiane

N taille de la population

n taille de I'échantillon

P coefficient de difficulté

corrélation de Pearson {échantillon)

—

letire grecque rho en minuscule
corrélation de Pearson (population)
écart type de I'échantillon

letire grecque sigma en minuscule
écart type de la population

erreur lype de I'échantillon

erreur type de la population

“L A&~ Q Q @ VO
™

variance de I"échantillon
erreur lype d'estimation

Y LY
=
=

erreur fype de la différence

[FRr.

variance de lo population
covariance de I'échantillon

Q5% a

covariance de la population
t de Student {comparaison de moyennes)

TCS théorie classique des scores

leftre grecque théta en minuscule

variable latente du niveau d’habileté (MRI)
score ou variable indépendante

Moyenne des valeurs de X

score ou variable dépendante

valeur prédite de Y

N o~ M X D D

score centré réduit ou score standard

Opérateurs

7] valeur absolue de a

z lettre grecque sigma en majuscule
z sommation de toutes les valeurs
) lettre grecque pi en majuscule

m multiplication de toutes les valeurs
plus petit, plus pelit ou égal

plus grand, plus grand ou égal

VvV A

= approximativement égal
+ différent, inégal
co infini



GLOSSAIRE DES TERMES TECHNIQUES
ET TRADUCTION ANGLAISE

Francais
Aléatoire

Andlyse en composantes principales

Analyse factorielle
Apparier

Asymétrie

Asymétrie

Biais

Bornes culturelles

Carré moyen/CM|

Choix aléatoire

Choix ou hasard
Coefficient d'assurance
Coefficient de détermination
Coefficient de fidélité
Cohérence de la décision
Cohérence interne
Composante de variance
Concept hy pothétique
Corrélation tétrochorique
Cotation

Courbe caractéristique de [item
Courbe caractéristique du test

Courbe lissée

Anglais

Random

Principal component anolysis
Factor Anolysis

Equate

Asymelry

Skewness

Bias

Cultural reducedness
Mean square (MS)
Guessing

Guessing

Index of dependobility
Coefficient of determinotion
Reliability coefficient
Decision consistency
Iniernal consistency
Variance component
Construct

Tetrachoric correlation
Scoring

ltem charocleristic curve
Test charocterislic curve
Smoothed curve



356 Introduction aux théories des tests
Covariance Covariance

Critére Ciriterion

Degré de liberté Degree of Freedom

Diagramme en tiges et en feuilles
Dichotomique

Difficulté de l'item

Dimension

Dispositif

Distracteur

Distribution binomiale
Distribution normale

Ecart lype

Echantillonnage
Echantillonnage par grappes
Echantillonnage par quota
Echantillonnage stratifié
Echon!i”onnoge systématique
Echantillons liés

Echaniillons pairés

Echelle de cotation

Echelle de Guttman

Echelle de rangs

Echelle de rapport

Echelle en stanine

Echelle nominale

Echelle ordinale

Echelle proportionnelle
Echelonnage

Effectif (se dit surtout des sujets)
Effet principal

Erreur absolue

Erreur d'estimation

Erreur de mesure

Erreur de type |

Erreur de type i

Erreur relative

Erreur type

Erreur lype de mesure

Erreur type d'estimation
Estimation du maximum de vraisemblance
Etalonnage

Stem and leaves histogram
Dichotomous

item difficulty

Dimension

Design

Distractor

Binomial distribution
Normal distribution
Standard deviation
Sampling

Cluster sampling

Quota sampling

Stratified sampling
Systematic sampling
Matched samples
Matched samples

Rating scale

Guttman scale

Ordinal scale

Ratio scale

Stanine scale

Nominal scale

Ordinal scale

Ratio scale

Scaling

Frequency

Main effect

Absolute error

Estimation error
Measurement error

Type | error

Type i error

Relative error

Standard error

Standard error of measurement
Standard error of estimate
Maximum likelihood estimation (MLE}
Standardization



Glossaire des termes techniques et traduction anglaise

357

Etalonner

Evaluation

Facette

Fideélite

Fonction caractéristique de item
Fonction d'information
Fonctionnement différentiel d'item
Fréquence

Fréquence observée
Fréquence théorique
Générdlisabilité

Craphique de dispersion
Groupe de référence

Groupe focal

Incident critique
Indépendance locale

Indice

Indice de difficulté

Intervalle de confiance
Intervalle semi-inferquartile
Kurtose

leurre

liaison

lissage

Matrice des variances-covariances
Médiane

Mesure

Mesure du changement
Méthode de bissection
Meéthode des moindres carrés
Meéthode du graphique Delta
Mise en équivalence

Mise en équivalence équipercentile

Mise en équivalence linéaire
Modeéle

Modéle binomial composite de l'erreur

Modéle binomial de I'erreur

Modéle de la réponse o litem (MR}

Modéle logistique & 1 paramétre
Moments
Monotone

Standardize

Assessment

Facet

Reliability

ltem characteristic function
tnformation function
Differential ltem Funclioning
Frequency

Observed frequency
Expected frequency
Cenerdlizability
Scatterplot

Reference group

Focal group

Critical incident

Locd independence

Clue

Difficulty index

Confidence interval
Semi-quartile interval
Kurtosis

Distractor

Linking

Smoothing
Variancecovariance matrix
Median

Measurement
Measurement of change
Split-halves method

Leost squares method ((SM]
Delta-plot method
Equating

Equipercentile equating
Linear equating

Construct

Compound binomial error model
Binomial error model

lem response model (IRM)
One-porameler logistic model
Moments

Monotone
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Moyenne Average

Moyenne Mean

Multidimensionnel Multidimensional

Nichage Nesting

Note de césure Cut score

Paramétre de pseudo-chance Pseudo-guessing parameter
Pente Slope

Plan Design

Polychotomique Polychotomous
Pourcentage d'accord Percentage of agreement
Prémisse Premise

Prétest Field-test

Puissance statistique
Qudlité de I'ajustement
Question « vrai-faux »
Question a choix forcé
Question & choix multiple

Question a réponse « vraifaux »

Quuestion & réponse bréve
Question a réponse narrative
Question d'appariement
Qluestion de performonce
Question fermée

Rang percenh’/e
Répartition de lo variance
Réponse contrainte
Réponse étendue

Résidu

Soturation factorielle
Score brut

Score composite

Score d'échelle

Score en niveau d'dge
Score en niveau scolaire
Score pondéré

Score seuil

Score vrai

Score z normalisé
Somme des carrés{SC)
Sous-score

Spécification d'un test

Statistical power
Goodness-of it
Alternate choice item
Forced-choice item
Muliiple-choice item
Truetalse item
Short-answer item
Essay item

Maiching item
Performance item
Constructed-response item
Percentile rank

Partition of the variance
Restricted response
Extended response
Residual

Factor loading

Raw score

Composite score
Scaled score
Age-equivalent score
Grade-equivdlert score
Weighted score

Cut score

True score

Normalized z-score
Sum of squares(SS)
Subscore

Test specification
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Standard

Standardiser

Stanine

Statistiques inférentielles
Taxonomie

Test critérié

Test culturellement équitable
Test d"acquisition(s)

Test d'ancrage

Test d'oph'fude

Test de connaissances
Test de mafirise

Test gradué

Test normé

Test standardisé

Testing

Testing adaptatif

Testing sur mesure

Tests paralleles

Théorie des traits latents
Traduction bidirectionnelle
Traduction unidirectionnelle
Trait latent {6)
Unidimensionnel

Valeur attendue

Valeur théorique

Validité

Validité conceptuelle
Validité concomitante
Validité convergente
Validité critérielle
Validité de conséquence
Validité de contenu
Validité liée & un critére
Validité prédictive
Validitg théorique
Variance

Variance d'erreur

Standard
Stondardize
Stonine
Inferential statistics
Toxonomy
Criterion-referenced test
Culture-fair test
Achievement test
Anchor test

Aptitnde test
Achievement test
Mastery test

Scaled test
Norm-referenced test
Stondardized test
Testing

Adoptive testing
Tallored testing
Parallel tests

Latent trait theory
Bockward translation
Forward translation
Latent trait (B}
Unidimensional
Expected value
Expected value
Validity

Construct validity
Concurrent validity
Convergent validit,
Criterion validity
Consequential validity
Content validity
Ciriterion validity
Predictive volidity
Construct volidity
Variance

Error variance






GLOSSAIRE DES TERMES TECHNIQUES
ET TRADUCTION FRANCAISE

Anglois Froncais

Absolute error Erreur absolue

Achievement test Test d'acquisitionfs)
Achievement test Test de connaissances
Adaptive testing Testing adaptatif
Ageequivalent score Score en niveau d'age
Alternate choice item Question « vrai-faux »
Anchor lest Test d'ancrage

Aplitude fest Test d'aptitude

Assessment Evaluation

Asymelry Asymélrie

Average moyenne

Backward translation Traduction unidirectionnelle
Bias Biais

Binomial distribution Distribution binomiale
Binomia! error model Modele binomial de I'erreur
Clue Indice

Cluster sampling Echantillonnage par grappes
Coelficient of determination Coelficient de détermination
Composite score Score composite
Compound binomial error model Modéle binomial composite de l'erreur
Concurrent validity Validité concomitante
Confidence interval Intervalle de confiance

Consequential validity Validité de conséquence
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Construct Modele
Construct Concept hypothétique

Construct validity
Construct validity
Constructed-response item
Content validity
Convergent validity
Covariance

Criterion

Criterion vdlidity
Criterion vdlidity
Criterion-referenced fest
Critical incident
Cultural reducedness
Culturefair test

Cut score

Cut score

Decision consistency
Degree of freedom
Delta-plot method
Design

Design

Dichotomous
Differential kem Functioning
Difficulty index
Dimension

Distractor

Distractor

Equate

Equating

Equipercentile equating
Error variance

Essay item

Estimation error
Expecled frequency
Expected value
Expected value
Extended response
Facet

Factor Andlysis

Faclor loading

Validité théorique

Validité conceptuelle
Question fermée

Validité de contenu

Validité convergente
Covariance

Critere

Validité lie o un critere
Validité critérielle

lest critérié

incident crifique

Bornes culturelles

Test culturellement équitable
Score seuil

Note de césure

Cohérence de la décision
Degré de liberté

Meéthode du graphique Delta
Dispositif

Plan

Dichotomique
Fonctionnement différentiel d'item
Indice de difficulté
Dimension

Distracteur

teurre

Apparier

Mise en équivalence

Mise en équivaience équipercentile
Variance d'erreur
Question & réponse narrative
Erreur d'estimation
Fréquence théorique
Valeur théorique

Valeur attendue

Réponse étendue

Fecette

Analyse factorielle
Saturation factorielle
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Field-test

Focal group
Forced-choice item
Forward translation
Frequency

Frequency
Generdlizability
Goodness-ofit
Crade-equivalent score
Guessing

Guessing

Guttman scale

Index of dependability
Inferential statistics
Information function
Internal consistency

ltem characteristic curve
ltem characteristic function
lem difficulty

llem response model (IRM)
Kurtosis

Latent frait ()

Latent frait theory

Least squares method (LSM)
Linear equating

Linking

local independence
Main effect

Maslery lest

Matched samples
Malched samples
Maiching item
Maximum likelihood estimation [MLE)
Mean

Mean square [MS)
Measurement
Measurement error
Measurement of change
Median

Moments

Monotone

Prétest

Groupe focal

Question & choix forcé
Traduction unidirectionnelle
Effectif {se dit surtout des sujets)
Fréquence

Généralisabilité

Qudlité de I'ajustement

Score en niveau scolaire
Choix au hasard

Choix aléatoire

Echelle de Guitmon
Coefficient d'assurance
Statistiques inférentielles
Fonction d'information
Cohérence interne

Courbe caractéristique de litem
Fonclion caractéristique de l'item
Difficulté de l'item

Modeéle de lo réponse o l'item
Kurtose

Trait latent(6)

Théorie des traits latents
Méthode des moindres carrés
Mise en équivalence linéaire
liaison

Indépendance locale

Effet principal

Test de maitrise

Echantillons peirés
Echantillons liés

Question d'appariement
Estimation du maximum de vraisemblance
Moyenne

Carré moyen(CM|

Mesure

Erreur de mesure

Mesure du changement
Meédiane

Moments

Monotone
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Multidimensional
Multiple-choice item
Nesting

Nominal scale

Normal distribution
Normalized z-score
Norm-referenced test
Observed frequency
One-parameter logistic model
Ordinal scale

Ordinal scale

Parallel tests

Partition of the variance
Percentage of agreement
Percentile rank
Performance item
Polychotomous
Predictive validity
Premise

Principal component analysis
Pseudo-guessing parameter
Quota sampling
Random

Rating scale

Ratio scale

Ratio scale

Raw score

Reference group
Relative error

Reliability

Reliability coefficient
Residual

Restricted response
Sampling

Scaled score

Scaled test

Scaling

Scatterplot

Scoring

Short-answer item
Semi-quartile interval

Multidimensionnel
Question @ choix multiple
Nichoge

Echelle nominale
Distribution normale
Score z normalisé

lest normé

Fréquence observée
Modeéle logistique & 1 porométre
Echelle ordinale

Echelle de rangs

Tests paralléles
Répartition de la variance
Pourcentage d'accord
Rang percentile

Question de performance
Polychotomique

Validité predictive
Prémisse

Analyse en composantes principales

Paramétre de pseudo-chance
Echantillonnage par quota
Aléatoire

Echelle de cotation
Echelle de rapport
Echelle proportionnelle
Score brut

Groupe de référence
Erreur relative

Fidélite

Coefficient de fidélité
Résidu

Réponse contrainte
Echantillonnage

Score d'échelle

Test gradué

Echelonnage

Graphique de dispersion
Cotation

Question G réponse bréve
Intervalle semi-interquartile



Glossaire des termes techniques et traduction francaise

365

Skewness

Slope

Smoothed curve
Smoothing

Split-halves method
Standard

Standard deviation
Standard error

Standard error of estimate

Standard error of measurement

Stondardization
Standardize
Standardize
Standardized test
Stanine

Stanine scale
Statistical power

Stem and leaves histogram
Stratified sampling
Subscore

Sum of squares(SS)
Systematic sampling
Tailored testing
Taxonomy

Test characteristic curve
Test specification
Testing

Tetrachoric correlation
True score

True-false item

Type | error

Type Il error
Unidimensional

Validity

Variance

Variance companent
Variance-covariance matrix
Weighted score

Asymétrie

Pente

Courbe lissée

lissage

Meéthode de bissection
Standard

Ecart lype

Erreur type

Erreur lype d'estimation
Erreur type de mesure
Etalonnage
Standardiser

Etalonner

Test standardisé
Stanine

Echelle en stonine
Puissance statistique

Diagramme en figes et en feuilles

Echantillonnage stratifié
Sous-score

Somme des carrés{SC)
Echantillonnage systématique
lesting sur mesure
laxonomie

Courbe caractéristique du fest

Spécitication d'un test
Testing

Corrélation tétrachorique
Score vrai

Qluestion ¢ réponse « vraifaux »

“Erreur de type |

Erreur de type 1f
Unidimensionne!

Validité

Variance

Composante de variance

Matrice des variances-covariances

Score pondéré
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