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RESUME

Lors de 1’administration d’instruments visant & mesurer le niveau d’habileté
d’un étudiant, il est fréquent d’assister a des tentatives de réponses inappropriées
telles que la réponse au hasard et I’inattention. Plusieurs approches ont déja été
développées pour détecter ce type de réponses (Zickar et Drasgow, 1996). Parmi
celles-ci, I’utilisation d’indices de détection de patrons de réponses inappropriés
(person-fit index) est certainement 1’approche qui est la plus étudiée et qui semble la
plus prometteuse (Karabatsos, 2003; Meijer et Sijtsma, 2001).

Dans le cadre de ce projet doctoral, nous nous concentrerons sur trois indices
de détection populaires qui présentent des caractéristiques permettant d’en faciliter
I’interprétation : ; (Drasgow, Levine et Williams, 1985), ZU (Wright et Masters,
1982) et ZW (Wright et Masters, 1982). Toutefois, il s’est avéré qu’ils sont tous
fortement affectés par le fait que I’habileté d’un étudiant est estimée plutdt que réelle
(Li et Olejnik, 1997; Molenaar et Hoijtink, 1990). Voila pourquoi Snijders (2001) a
proposé une version corrigée de I’indice /, (nommée /,*) et qui prend considération de
ce probléme important.

L’objectif général de ce projet sera de corriger deux autres indices selon.
I’approche de Snijders (2001): ZU* et ZW*. De plus, nous investiguerons le
comportement des indices corrigés L,*, ZU* et ZW* et de leur version standardisée 7,
ZU et ZW. Pour ce faire, nous effectuerons trois études différentes : une analyse
descriptive des scores des indices, une analyse des erreurs de type I et une analyse de
leur puissance de détection.

Les analyses ont démontré que c’est I’indice corrigé L* qui est le plus
intéressant a utiliser puisque ses scores suivent approximativement la loi N(0,1) et ils
permettent de bien détecter la réponse au hasard et 1’inattention dans la majorité des
situations de simulation. A 1’opposé, les scores de ZU et ZU* ne suivent pas
" systématiquement les quantiles de leur loi théorique. Pour cette raison, 1’utilisation de
ces indices n’est pas recommandée en contexte réel.

Mots clés : mesure, théorie de la réponse aux items, indice de détection de patrons de
réponses inappropriés, ¢tude de simulation



INTRODUCTION

Il est connu que certains étudiants répondent de fagon inappropriée aux
épreuves d’évaluation contenant des bonnes et des mauvaises réponses. Par exemple,
le Centre pour l'intégrité académique (Center for Academic Integrity) rapportait que
plus de 75 % des étudiants américains ont admis avoir déja triché a un test (cité par
Hutton, 2006) alors que Christensen Hughes et McCabe (2006) ont montré que 53 %
des étudiants canadiens ont avoué avoir triché durant la derniére année. De son c6té,
Raiche (2002) a déja étudié le cas du sous-classement intentionnel dans le test de
classement en anglais, langue seconde, au niveau collégial francophone.

Cet état de fait n’est pas étonnant puisqu’il existe un climat de plus en plus
compétitif au sein des établissements d’enseignement postsecondaires (Potter, 2011).
Pensons, par exemple, a l’anxiété qu’éprouvent certains étudiants a vouloir
augmenter leur cote R afin d’intégrer un programme d’études universitaires
contingenté. Cela entrainerait certains étudiants a éviter d’aider leurs collégues de
classe de peur de voir leur cote R diminuer (Périard, 2002). Un autre exemple
concerne les étudiants qui souhaitent avoir une moyenne cumulative élevée afin
d’étre acceptés au sein d’un programme de doctorat ou avoir des chances d’obtenir
une bourse de recherche prestigieuse.

Hunt (2003) croit que I’attrait d’un diplome ou d’une accréditation, comme
condition nécessaire a 1’obtention d’un emploi, peut pousser certains étudiants a

tricher pour augmenter leur note immeédiatement ou 4 se sous-classer



intentionnellement et stratégiquement pour augmenter leur note plus tard.
Malheureusement, les exemples cités ci-haut peuvent hypothéquer plusieurs éléments
importants de I’apprentissage des étudiants. Ainsi, les individus qui ont 1’habitude de
se sous-classer de fagon intentionnelle courent un plus grand risque d’étre démotivés
et de développer une image négative d’eux-mémes (Drasgow, Levine et McLaughlin,
1987). |

Les exemples précédents sont des m.anifestations de patrons de réponses
inappropriés. Dans le cadre de cette th¢se de doctorat, nous allons plutét nous
concentrer sur deux autres exemples de patrons de réponses inappropriés : la réponse
au hasard et l’inattention. Survient alors le probléme suivant: que doit faire
1’évaluateur pour prévenir ce type de réponse?

Plusieurs approches ont déja été développées pour détecter les individus qui
répondent de fagon inappropriée aux épreuves d’évaluation principalement en
contexte scolaire et professionnel (Zickar et Drasgow, 1996). Parmi celles-ci,
I’utilisation d’indices de détection de patrons de réponses inappropriés (person-fit
index) est certainement celle qui est la plus étudiée et qui semble la plus prometteuse
(Karabatsos, 2003; Meijer et Sijtsma, 2001).

Dans le cadre de ce projet doctoral, nous nous concentrerons sur trois indices
de détection populaires qui présentent des caractéristiques permettant d’en faciliter
’interprétation : I, (Drasgow, Levine et Williams, 1985), ZU (Wright et Masters,
1982) et ZW (Wright et Masters, 1982). Toutefois, il s’est avéré qu’ils sont tous

fortement affectés par le fait que I’habileté d’un étudiant est estimée et non pas réelle



(Li et Olejnik, 1997; Molenaar et Hoijtink, 1990). Voila pourquoi Snijders (2001) a
proposé une version corrigée de l’indice /; (qui se retrouve dans les écrits
scientifiques sous le nom de I’indice /,*) et qui prend en considération ce probléme
important.

Auyjourd’hui, il faut adapter cette correction & d’autres indices. Ce projet de
recherche ira dans ce sens et proposera deux nouveaux indices corrigés selon
I’approche de Snijders (2001) : ZU* et ZW*. Pour ce faire, nous investiguerons le
comportement des indices corrigés [*, ZU* et ZW* ainsi que leur version
standardisée /,, ZU et ZW a partir de trois études : une analyse descriptive des scores
des indices, une analyse de leurs erreurs de type .I empiriques et théoriques et une
analyse de la puissance des indices a détecter la réponse au hasard et I’inattention.

Cette these de doctorat comprend six chapitres. Dans le premier chapitre, le
probléme de 1’occurrence des patrons de réponse inappropriés est présenté ainsi
qu’une recension des différentes avenues proposées par les écrits scientifiques pour
en faire la prévention et la détection. Le deuxiéme chapitre présente les indices de
détection paramétriques les plus connus. Il montrera aussi que la correction de
Snijders (2001) permet d’améliorer la détection des patrons de réponse inappropriés.
Voila po.urquoi cette approche sera retenue par la suite pour créer deux nouveaux
indices: ZU* et ZW*. Le troisiéme chapitre décrit les détails méthodologiques de ce
projet, et le quatriéme présente les résultats de trois études: 1’analyse descriptive du

score des indices, 1’analyse des erreurs de type I empiriques et théoriques et ’analyse



de la puissance des indices. La discussion fait I’objet du chapitre cinq et est suivie par

la conclusion de la thése.



CHAPITRE I

PROBLEMATIQUE

Imaginons un contexte d’évaluation certificative ol une note supérieure ou
égale a 60 % représente les acquis nécessaires permettant aux étudiants de passer a un
contexte d’apprentissage supérieur. Ainsi, il y aurait une entrave au principe de
validité (Kane, 1992; Messick, 1989) si un étudiant éprouvant des difficultés avait
obtenu un résultat au-dessus de la note de passage en étant chanceux, alors qu’il
répondait au hasard. En effet, méme si 1’épreuve présentait des qualités
psychométriques intéressantes (par exemple, une structure factorielle satisfaisante),
I’évaluateur ne pourra pas procéder a une interprétation valide du score de celui-ci
sans savoir que cet étudiant présentait un nombre de bonnes réponses artificiellement
plus élevé qu’attendu.

De nombreux chercheurs se sont intéressés a 1’étude de réponses
inappropriées telle que la réponse au hasard. Leurs principaux travaux seront
présentés comme suit. Premiérement, nous discuterons du probléme des patrons de
réponses inappropriés en contexte d’évaluation. Nous continuerons en recensant
quelques solutions pertinentes pour détecter ces patrons de réponses inappropriés. La
section suivante proposera une introduction portant sur les indices de détection
(’approche retenue dans cette thése) avant de présenter une synthése qui aboutira,

finalement, a la question de recherche de ce projet.



1.1 Problématique des réponses inappropriées en évaluation

Lors de I’administration d’instruments visant & mesurer le niveau d’habileté
d’un étudiant, il est fréquent d’assister & des tentatives de réponses inappropriées.
Ainsi, le Centre pour I'intégrit¢ académique (Center for academic integrity)
rapportait que plus de 75 % des étudiants américains ont admis avoir déja triché a un
test (cit¢ par Hutton, 2006). Dans le méme sens, Laurier, Froio, Pearo et
Fournier (1998) ont montré que 78 % des enseignants de niveau collégial croient que
les étudiants ne répondent pas correctement aux épreuves d’évaluation.

Le phénoméne discuté au paragraphe précédent peut aussi s’appliquer aux
.enseignants (Levitt et Jacob, 2003). Depuis 1’imposition, aux Etats-Unis, de la loi No
child left behind, les résultats des étudiants américains servent aussi & évaluer les
résultats globaux de leurs établissements scolaires. Or, il semblerait que cette
situation soit un terreau fertile pour les enseignants et les administrateurs qui
souhaitent améliorer artificiellement les résultats de leurs étudiants aux évaluations
nationales. En effet, Levitt et Dubner (2005) ont remarqué que des enseignants
sélectionnaient certaines copies d’étudiants et y remplagaient les mauvaises réponses
par de bonnes réponses afin de faire augmenter la moyenne de la classe.

Si certains étudiants et enseignants tentent de se surclasser en trichant,
d’autres peuvent aussi se sous-classer intentionnellement & une épreuve d’évaluation

(Raiche, 2002). Dans une telle situation, un étudiant pourrait, par exemple, chercher &



étre inséré au sein d’un groupe plus faible afin d’obtenir des résultats nettement au-
dessus de la moyenne de la classe.

Comme nous venons de le constater, le sous-classement intentionnel peut se
produire en milieu scolaire (Dodeen 2003; Meijer, 1998). Nous relevons aussi des
exemples lors d’évaluations professionnelles pour 1’obtention d’un emploi (Meijer,
1998; Zickar et Drasgow, 1996), lors d’évaluations psychologiques (Zickar et
Drasgow, 1996) ou lors d’évaluations juridiques (Bénézech, 2007).

La tricherie ou le sous-classement intentionnel ne sont pas les seuls exemples
de patrons de réponses inappropriés qui peuvent étre donnés par un étudiant a une
épreuve d’évaluation. Par exemple, il est reconnu que certains étudiants peuvent
tenter de copier les réponses de collégues de classe qu’ils jugent plus habiles qu’eux
(Brassard, 2011). L’occurrence de ce type de probléme montre toute 1’importance
d’étudier plus attentivement le phénoméne des comportements inappropriés lors
d’épreuves d’évaluation. Au moins trois raisons nous poussent a croire que cela est
pertinent.

Dans un premier temps, 1’observation d’un biais systématique dans la fagon de
répondre d’un étudiant peut rendre invalide [Dinterprétation des scores
(Messick, 1989) de ce dernier a une épreuve d’évaluation. En effet, le travail de
régulation ou de classement peut étre biaisé si 1’étudiant ne présente pas des réponses
qui reflétent son niveau de connaissances réel dans les épreuves d’évaluation.

Dans un deuxiéme temps, un autre probléme a trait aux difficultés logistiques

engendrées par le mauvais classement d’un étudiant. Raiche (2002) a déja montré que



certains cégépiens souhaitaient se sous-classer au test d’anglais-langue seconde
(TCALS-II) afin de faire partie d’un groupe plus faible ou ils n’auraient pas a investir
autant d’efforts d’apprentissage. Or, il serait souhaitable que ces étudiants puissent
étre adéquatement reclassés, car Fournier (1992) a déja soulevé que ces individus ont
tendance a étre plus dérangeants que les autres étudiants. Ainsi, une telle situation
engendre un travail de gestion de classe qui demande beaucoup de temps et d’énergie
aux enseignants,

Dans un troisiéme temps, les recherches sur la motivation scolaire (Viau,
1994, 2009) peuvent étre intéressantes afin d’étudier 1’effet de certains
comportements inappropriés lors d’épreuves d’évaluation. Ainsi, certaines études
psychométriques démontrent que les individus qui adoptent systématiquement le
sous-classement intentionnel comme stratégie peuvent biaiser la perception qu’ils ont
d’eux-mémes. Par exemple, Drasgow, Levine et McLaughlin (1987) ont soulevé
I’idée que les étudiants qui ont ’habitude de volontairement présenter de mauvaises
réponses a une épreuve d’évaluation risquent de développer une piétre image d’eux-
mémes a long terme. Or, de nombreux chercheurs ont démontré que 1’étudiant doit
évaluer positivement ses chances de réussite pour s’engager cognitivement (Laveault,
2009). Ainsi, &tre en mesure de détecter un tel comportement permet d’intervenir
rapidement auprés de ces étudiants et d’éviter que leur motivation scolaire se

déprécie.



1.1.1 Etude des patrons de réponse inappropriés en évaluation des

apprentissages

L’étude de patrons de réponses inappropriés est une préoccupation importante
depuis le début de la recherche en mesure et en évaluation. Par exemple, Thurstone
(1927) reconnaissait déja que certaines personnes pouvaient volontairement mal
répondre & une épreuve d’évaluation. Cronbach démontrait, en 1946, ’existence de
six grands types de patrons de réponses inappropriés: 1) la réponse au hasard
(tendency to gamble), 2) la différenciation de la signification de la réponse (definition
of judgement categories), 3) les réponses multiples (inclusiveness), 4) le biais
engendré par ’acquiescement & un test vrai ou faux (bias; acquiscence), 5) la rapidité
a répondre et son influence (speed versus accuracy) et 6) le style hétérogéne de
réponses (miscellaneous).

L’intérét pour ce théme d’étude est resté d’actualité dans la deuxiéme moitié
du vingtiéme siécle et au début des années 2000 (Meijer, 1996; Reise et Flannery,
1996; Trabin et Weiss, 1979; Wright, 1977; Wright et Stone, 1979). Quelques
taxonomies ont méme été développées pour tenter de comprendre et de classifier ces
types de patrons de réponses (Brassard, 2011; Johnson, 1998; Meijer, 1996; Ro,
2001; Smith, 1982). A titre d’exemple, Ro (2001) a fait ressortir I’existence de 29
différents patrons de réponses inappropriés.

Il est important de le comprendre : les patrons de réponses étudiés dans le

pass€ ne sont pas tous pertinents et applicables au monde de 1’éducation. Nous
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présentons, dans le tableau 1, quelques exemples de patrons de réponses qu’il est

possible de rencontrer lors d’une évaluation en contexte scolaire.
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Tableau 1.1 : Exemples de patrons de réponses inappropriés

Terminologie

Descripteur

Principaux auteurs

Répondre au hasard

Répondre sans réfléchir ou
sans se soucier de connaitre la
bonne réponse

Glas et Meijer (2003); Hendrawan,
Glas et Meijer (2005); Karabatsos
(2003); Kogut (1987); Meijer
(1994a), Meijer, Muijtjens, van der
Vleuten (1996); Raiche (2002);

Rogers et Hattie (1987).
Etre inattentif Ne pas porter toute son Emons, Glas, Meijer et Sijtsma
attention au test ou étre (2003); Karabatsos (2003); Raiche,
inappliqué Magis, Blais et Brochu (2013).
Tricher Répondre au test en utilisant ~ Meijer (1994a) ; Meijer, Muijtjens,
différentes stratégies (par van der Vleuten (1996)
exemple, copier) qui vont faire
augmenter artificiellement
’habileté de I’étudiant
Répondre trop Répondre tellement Cronbach (1946); Brassard (2011);
rapidement rapidement que I’étudiant ne

porte pas toute ’attention
requise sur I’évaluation

Wright et Stone (1979)

Etre anxieux

Etre tellement anxieux que
I’étudiant répond de facon
inadéquate au test

Brassard (2011); Hopkins, Stanley
et Hopkins (1990)

Faire des choix en
tenant compte du
niveau de difficulté
des questions

Identifier le niveau de
difficulté des items, par

exemple: facile ou difficile

Brassard (2011); Raiche (2002)

Répondre aux
questions les plus
faciles seulement

Identifier les questions faciles
et décider de bien répondre ou
non a cet item

Brassard (2011); Raiche (2002)

Choisir la mauvaise
réponse
volontairement

Ne répondre qu’aux items
faciles

Brassard (2011); Raiche (2002)
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Dans le cadre de cette thése, nous nous intéresserons plus spécifiquement a la
détection de la réponse au hasard et de I’inattention. Ce sont donc & ces
comportements que nous référerons lorsque nous parlerons de patrons de réponses
inappropriés.

Puisque I’existence de ce type de patrons de réponses peut engendrer des
problémes d’interprétation, il est important d’en faire la prévention et, si possible, la
détection. Les principales propositions provenant des écrits scientifiques seront

présentées dans la prochaine section.

1.2 Solutions pour détecter les patrons de réponses inappropriées

Il existe deux grandes catégories de solutions qui ont été proposées pour faire
la prévention et la détection des patrons de réponses inappropriés. Nous les classerons
selon qu’ils interviennent avant ou aprés la passation de 1’épreuve d’évaluation. Ces

catégories seront analysées dans les sections suivantes.

1.2.1 Intervention avant la passation de I’épreuve d’évaluation

Il est possible de faire de la prévention en intervenant avant la passation de
I’épreuve d’évaluation. Par exemple, nous savons que les tentatives de réponses
inappropriées, a4 une épreuve d’évaluation, peuvent étre minimisées par

I’intermédiaire de stratégies de prévention intuitives que les administrateurs et les
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enseignants connaissent généralement bien. Selon Bertrand et Blais (2004),
’utilisation d’un local bien éclairé, le recours a plusieurs surveillants ou I’utilisation
d’échelles de désirabilité sociale peuvent étre des avenues a considérer.

De leur cbté, Zickar et Drasgow (1996) recensent quelques approches plus
sophistiquées qui permettent de prévenir I’occurrence de réponses inappropriées dans
les tests. Notons, a titre d’exemple, que certains auteurs conseillent aux évaluateurs
d’écrire des items difficiles a falsifier. Ainsi, Edwards (1970) a proposé de favoriser
les questions ambigués et moins explicites que ce que les administrateurs scolaires
souhaitent mesurer. De plus, il peut étre intéressant de considérer 1’inclusion d’une
échelle de validité visant a découvrir les réponses auxquelles un individu semble
avoir répondu de fagon aléatoire, par exemple.

La théorie microéconomique (Bade, Parkin et Gonzalez, 2010) permet aussi
d’obtenir des balises permettant de prévenir les comportements inappropriés en
situation d’évaluation. L’idée derriére cette théorie consiste a poser I’hypothése que
les individus évaluent les coiits et les bénéfices d’une situation donnée dans le but de
poursuivre la voie qui maximisera leur satisfaction personnelle (Hutton, 2006). Ainsi,
un étudiant tentera d’étre chanceux en répondant au hasard & un examen d’entrée a
Puniversité s’il estime que les colits de se faire détecter sont peu élevés. Comme
Levitt et Dubner (2005, p. 38) le soulignent : « tricher [cela s’applique également & la
réponse au hasard] est un acte économique primordial [car] c’est obtenir davantage en
donnant moins ». Dans cette situatfon, il serait possible de prévenir I’occurrence de

réponses inappropriées a une épreuve d’évaluation en exposant les sanctions relatives
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(par exemple, le renvoi de I’établissement d’enseignement) auxquelles s’expose
1’étudiant qui souhaite répondre de fagon inappropriée a une épreuve d’évaluation. En
ce sens, la théorie microéconomique stipule qu’un étudiant révisera les bénéfices
qu’il retire & adopter un comportement inapproprié si on lui indique clairement la

nature des sanctions avant la passation de 1’examen.

1.2.2 Intervention aprés la passation de I’épreuve d’évaluation

11 est possible d’intervenir aprés la passation de 1’épreuve d’évaluation. Cette
stratégie consiste généralement en deux approches distinctes. Dans un premier temps,
un administrateur ou un enseignant peut tenter de rencontrer individuellement, ou en
groupe, certains étudiants qui auraient répondu a une épreuve d’évaluation de fagon
inappropriée. Bien que cette approche semble intéressante, elle nécessite une trés
bonne connaissance des étudiants qui ont répondu & I’épreuve d’évaluation. De plus,
la dimension subjective de 1’intervention pourrait aussi poser des problémes de nature
éthique et peut difficilement étre applicable & des évaluations contenant un grand
nombre de répondants.

Dans un deuxieme temps, il est possible d’analyser les réponses des étudiants
en utilisant différents outils statistiques. Par exemple, Ziljstra, Van Der Ark et
Sijtsma (2011) ont proposé d’utiliser la distance de Mahalanobis pour détecter les
étudiants qui présentent des patrons de réponses différents de la majorité des autres

individus évalués. De leur c6té, Conijn, Emons, Van Assen et Sijtsma (2011)
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proposent plutét d’utiliser un modéle de régression logistique multiniveau pour
permettre de détecter les patrons de réponses inappropriés.

Depuis quelques années, 1’approche statistique qui retient le plus d’attention
consiste a utiliser des indices de détection de patrons de réponses inappropriés
(person-fit indexes). De nombreux auteurs ont déja soulevé la flexibilité de ces
indices et les résultats prometteurs qu’ils permettent d’obtenir (Emons, 2008;
Karabatsos, 2003). Puisque c’est cette approche qui sera retenue dans le cadre de ce

projet, nous la présenterons dans la prochaine section.

1.3 Les indices de détection de patrons de réponses inappropriés dans les

épreuves d’évaluation

Les indices de détection de patrons de réponses inappropriés ont déja été
proposés comme un outil permettant de faire 1’analyse des réponses des étudiants a
des épreuves d’évaluation. Par exemple, il est possible de penser aux indices /z, ZU
ou ZW, qui seront formellement présentés au chapitre suivant.

Reise et Flannery (1996) ont écrit que le but d’utiliser de tels indices est de
détecter les processus psychologiques qui sous-tendent un type de réponse
inapproprié comme la réponse au hasard et I’inattention. Dans le méme ordre d’idée,
Emons (2008) écrivait que ces indices devraient méme étre utilisés comme outil de

mesure visant a diagnostiquer les étudiants lors de la passation d’examens. Ainsi,
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cette approche peut soutenir le bon jugement de 1’enseignant qui a des doutes sur la
qualité du patron de réponses d’un étudiant.

La majorité des auteurs s’entendent pour déclarer que les indices de détection
de patrons de réponses inappropriés peuvent étre classés en deux grandes catégories
(Meijer et Sijtsma, 2001) : les indices qui ne reposent pas sur les paramétres de la
théorie de la réponse a I’item (appelés indices non paramétriques) et les indices qui
reposent sur les parameétres de théorie de la réponse & I’item (appelés indices
paramétriques). Il est & noter que nous nous concentrerons uniquement sur les indices
paramétriques dans le cadre de cette thése. Trois raisons peuvent expliquer ce choix.
Premiérement, leur nature probabiliste permet de procéder a la détection de patrons
de réponses inappropriés (person-fif), de comparer les réponses de groupes
d’étudiants pour chacune des questions (differential item functioning), d’administrer
des tests adaptatifs (computerized adaptative testing), de procéder a la mise a
I’échelle des réponses de différents groupes d’étudiants (scaling et equating), etc. De
leur c6té, les indices non paramétriques ont un champ d’application qui est beaucoup
plus restreint & cause de leur nature non probabiliste. Deuxiémement, les indices
paramétriques ont été plus souvent étudiés par les auteurs en mesure. De plus, ils sont
généralement plus faciles a interpréter que les indices non paramétriques (Meijer et
Sijtsma, 2001), car la fonction de densité de leurs scores suit souvent les quantiles
d’une fonction de densité qui est connue (par exemple, la loi normale).
Troisiémement, il est possible de corriger le biais du niveau d’habileté estimé des

indices paramétriques (voir Snijders (2001) ou Raiche et Blais (2005)). Ce type de
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correction n’est malheureusement pas encore disponible pour les indices non

paramétriques.

1.3.1 Une difficulté a interpréter le score des indices paramétriques

A ce jour, de nombreuses recherches ont tenté d’étudier I’efficacité des
indices de détection dans le cadre d’épreuves d’évaluation tirées de données réelles
ou de données simulées par ordinateur (Drasgow, 1982; Drasgow, Levine et
McLaughlin, 1987; Emons, Glas, Meijer et Sijtsma, 2003; Karabatsos, 2003; Li et
Olejnik, 1997; Meijer, 1994; Meijer, Muijtjens et van der Vleuten, 1996; Rogers et
Hattie, 1987). Les résultats généraux sont déja trés encourageants et démontrent que
cette approéhe semble flexible et efficace dans plusieurs situations d’évaluation
différentes. Par exemple, Béland, Brassard et Raiche (2011) ont démontré que ces
indices semblent ‘surtout efficaces pour détecter la fluctuation du niveau d’habileté
d’un étudiant dans une épreuve d’évaluation.

Un probléme de taille subsiste, par contre, dans I’interprétation du score des
indices paramétriques. Molenaar et Hoijtink (1990, 1996), Nering (1995, 1997) et
Reise (1995) ont démontré que la fonction de densité de I’indice /; ne suivrait pas
exactement les quantiles de la loi normale N(0,1) lorsque le niveau d’habileté € des
étudiants est estimé. De leur c6té, Li et Olejnik (1997) ont démontré que les indices

ZU et ZW posaient un probléme au moment de I’interprétation de ces indices.
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Ces conclusions sont trés importantes, car elles rapportent le fait que si le
point de coupure au seuil a sélectionné n’est pas le bon, I’interprétation du score d’un
indice sera erronée. Cela peut, & la marge, créer deux grandes catégories d’erreurs
(Molenaar et Hoijtink, 1990, 1996). Premiérement, une erreur de type I est une
situation ol un étudiant ayant bien répondu & I’épreuve d’évaluation serait classé
comme ayant présenté un patron de réponses inapproprié. Deuxiémement, une erreur
de type Il stipule qu’un étudiant ayant répondu de fagon inappropriée & une
évaluation aurait été classé comme ayant un patron de réponses approprié.

11 est essentiel de procéder a de bonnes interprétations des patrons de réponses
des étudiants, car cela peut avoir des conséquences graves sur celui qui n’aurait pas
été correctement détecté. En effet, un évaluateur qui commettrait une erreur de type I
(le patron de réponses d’un étudiant est détecté, a tort, comme étant inapproprié)
pourrait créer chez 1’étudiant une perte de confiance envers le systéme d’évaluation.
Or, cela pourrait mener & des conséquences désastreuses si 1’étudiant en vient a
percevoir négativement sa probabilité de réussir, & se désengager progressivement et
a étre moins motivé (Louis, 2004).

Aujourd’hui, la recherche d’un estimateur moins biaisé du niveau d’habileté
reste un défi majeur & relever pour améliorer le jugement posé par I’évaluateur a
I’égard des étudiants. Dans leur article de référence, Meijer et Sijtsma (2001) ont
d’ailleurs soulevé I’importance de trouver rapidement une voie pour dépasser ce
probléme, car en ce moment, la quasi-totalité des recherches rapporte des résultats

sans se soucier de cette limite importante.
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1.4 Synthése

Les études recensées dans la section précédente ont mis en évidence le fait
qu’il existe plusieurs indices paramétriques qui sont interprétables, car ils suivent les
quantiles d’une fonction de densité connue. Un exemple évocateur est Iz, qui est fort
probablement le plus populaire et le plus étudié de tous les indices de détection. Par
contre, un probléme survient avec 1’interprétation des scores de celui-ci lorsqu’on
estime le niveau d’habileté de I’étudiant. Ce probléme est aussi applicable a plusieurs
autres indices paramétriques qui ont un point de coupure connu : mentionnons ZU
(Wright et Masters, 1982), ZW (Wright et Masters, 1982) ou les indices de prudence
standardisés qui ont été développés par Tatsuoka et Linn (1983). Malheureusement,
les études qui comparent les indices entre eux n’ont pas tenu compte de ce probléme
et il est aujourd’hui important de trouver des méthodes pour corriger ces indices et
procéder a des interprétations plus justes des scores obtenus par ces derniers.
Rappelons que 1’évaluation des apprentissages a comme objectif de permettre a
’enseignant de poser un jugement visant a aider 1’étudiant & progresser adéquatement
dans ses apprentissages. Ainsi, il est important d’utiliser des indices corrigés pour

soutenir le jugement d’un évaluateur.
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1.5 La question de recherche

La question de recherche de ce projet doctoral peut s’énoncer comme
suit: comment tenir compte du fait que, dans le calcul des indices paramétriques de
détection des patrons de réponses inappropriés, le niveau d'habileté réel d'un

étudiant n'est malheureusement pas connu?



CHAPITRE 11

CADRE THEORIQUE

Dans le cadre de ce projet doctoral, nous nous concentrons a étudier les
indices de détection de patrons de réponses inappropriés qui sont basés sur les
modélisations issues de la théorie de la réponse a I’item (appelés « indices
paramétriques » dans ce chapitre). Nous constatons que ces indices ont été plus
souvent investigués par les chercheurs, car plusieurs d’entre eux peuvent étre
interprétés a partir des quantiles d’une fonction de densité connue (Meijer et Sijtsma,
2001).

I1 a déja été soulevé que ces indices présentent des limites, car le niveau
d’habileté réel des étudiants évalués n'est pas connu et que, conséquemment, c’est
une estimation de celui-ci qui est utilisée dans le calcul des indices (Molenaar et
Hoijtink, 1990, 1996). Pour répondre & ce probléme, quelques stratégies ont été
proposées ces derniéres années. Par exemple, il est possible de penser au modéle
multidimensionnel de Raiche, Magis, Blais et Brochu (2012) ou a la correction
proposée par Snijders (2001).

Ce chapitre présentera plus en détail les indices paramétriques et les
principales stratégies édumétriques de correction du niveau d’habileté. Nous
procéderons comme suit. La théorie de la réponse a I’item sera expliquée dans la
section suivante alors que les principaux indices de détection paramétriques seront

présentés dans la section 2.2. Ensuite, les solutions qui ont été€ proposées pour tenir
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compte du fait que le niveau d'habileté réel n'est pas connu seront discutées. Enfin,
nous présenterons une synthése et les objectifs de cette recherche dans les deux

derniéres sections de ce chapitre.

2.1 La théorie de la réponse a I’item

Bien que les premicres épreuves de classement d’individus remontent & 1’an
1115 avant Jésus-Christ (Bertrand et Blais, 2004), I’histoire de la mesure
contemporaine débute a la fin du 19° siécle avec les travaux d'auteurs tels que Francis
Galton, Alfred Binet et Charles Spearman (Hambleton et Swaminathan, 1985;
Sijtsma et Junker, 2006). Ces premiers travaux s’étendent jusqu’aux années 1950 et
sont, aujourd’hui, associés principalement a la théorie classique des tests.

Dans le cadre de cette thése, nous nous intéressons plus particuliérement 4 une
approche qui s'est développée a la suite de la Deuxiéme Guerre mondiale : la théorie
de la réponse & l’item appliquée a des matrices de réponses dichotomiques
(Birnbaum, 1968; Hambleton et Swaminathan, 1985; Lord, 1980). Au moins trois
arguments généraux peuvent expliquer I’émergence de cette théorie. Premiérement, la
théorie classique des tests est une approche qui est dépendante des résultats des
étudiants entre eux. Pour illustrer cela, il peut étre pertinent de référer a la difficulté
d’un item, qui est définie comme étant la proportion d’étudiants qui répondent
correctement & cet item. Imaginons que des experts aient créé un item de difficulté

moyenne. Si un groupe d’étudiants est peu habile, cet item sera considéré comme
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étant difficile. Par contre, si un autre groupe est trés habile, le méme item sera
considéré comme étant trop facile. Cette illustration témoigne donc d’un probléme
important : I’analyse des items est différente d’un groupe a I’autre, ce qui complexifie
les comparaisons a plus grande échelle.

En ce qui concerne la théorie de la réponse a I’item, I’analyse des items n’est
pas dépendante des résultats des groupes d’étudiants a un examen. Cela lui confere
donc I’'important avantage d’étre un outil de mesure invariant : on peut calculer la
difficulté d’un item sans se soucier des réponses fournies par I’ensemble des groupes
d’étudiants & un examen.

Deuxiémement, le développement de la micro-informatique a beaucoup
contribué a faire de cette approche un modele populaire. Aujourd’hui, il existe toute
une variété de logiciels payants (par exemple, BILOG-MG ou RUMM-2030) et de
logiciels gratuits (par exemple, R ou ICL) qui permettent d’analyser des résultats
d’examen a I’aide de cette théorie.

Troisiémement, le champ d’application de la théorie de la réponse a I’item est
trés vaste et ouvre la porte a toute une gamme d’analyses pertinentes : détecter les
patrons de réponses inappropriés (person-fif), comparer les réponses de groupes
d’étudiants pour chacune des questions (differential item functioning), administrer des
tests adaptatifs (computerized adaptative testing), procéder a la mise a 1’échelle des
réponses de différents groupes d’étudiants (scaling et equating), etc.

La section suivante sera divisée en deux parties. D’abord, nous présenterons

les principales modélisations issues de la théorie de la réponse & I’item a réponse
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dichotomique. Ensuite, nous discuterons des méthodes d'estimation qui seront

utilisées dans le cadre de cette thése.

2.1.1.1 Les modélisations a réponse dichotomique

Les modéles de réponse a I’item dichotomique reposent sur 1’idée que 1’on
puisse mesurer le niveau d’habileté d’un étudiant (considéré comme un trait latent') a
partir des bonnes ou mauvaises réponses qu’il a fournies & une série de questions a
une épreuve d’évaluation. Pour comprendre cette idée, il est pertinent de référer a la
figure 2.1. Dans ce cas-ci, le trait latent &, représenté par un cercle, est inféré a partir
des réponses manifestes & quatre items, notés x; a x4 et représentées par des carrés.
Nous remarquons que les fléches vont du trait latent aux items, ce qui indique que

c’est le niveau d’habileté 8 qui explique la réponse aux items.

' Le lecteur qui souhaite obtenir plus d’information sur la nature théorique du trait latent pourra
consulter Borsboom, Mellenbergh et Van Heerden (2003).
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Figure 2.1 Réponses manifestes et trait latent

Imaginons une situation ou nous souhaitons mesurer le niveau d’habileté d’un
étudiant & partir des bonnes ou mauvaises réponses qu’il a fournies & une série
d’items. Dans une telle situation, un item contient une bonne réponse (généralement
représentée par «'1») et plusieurs leurres qui sont des mauvaises réponses
(généralement représentés par « 0 »). Par exemple, la question suivante permet

d’observer une manifestation du niveau d’habileté en mathématique :
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Paul a 2 guitares et 3 tambours. Ringo a 3 mandolines et 2 harmonicas.

Combien d’instruments a cordes ont Paul et Ringo, ensemble?

a) 3 instruments a cordes
b) 4 instruments a cordes

¢) 5 instruments a cordes.

Dans ce cas-ci, il existe une seule bonne réponse (la réponse ¢) et deux mauvaises
réponses. Ainsi, un étudiant qui aurait répondu c) obtiendrait un score d'un alors

qu’un étudiant qui aurait répondu a) ou b) obtiendrait le score de zéro.

2.1.1.2 La théorie de la réponse a Pitem : les postulats de base

Bien qu’il soit possible de retrouver des références historiques qui remontent
aux travaux de Richardson (1936) et a ceux de Lawley (1943, 1944), les modéles de
réponse a l'item dichotomique sont issus d’une transformation en fonction logistique
du modele d'ogive normale initialement proposée par Lord (1952). Cela est rendu
possible grice & I'utilisation d’une constante égale & 1,702 (appelée constante de
Haley) qui vise & minimiser les différences existant entre ces deux modéles (Camilli,

1994).
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Trois postulats doivent étre respectés pour que ces modéles puissent étre
appliqués adéquatement & une matrice de données dichotomiques. Dans un premier
temps, il doit y avoir indépendance locale entre les items d’une épreuve d’évaluation.
Ainsi, pour un niveau d'habileté 8 fixe, la probabilité du patron de réponses aux
items A4 et B est égale au produit des probabilités suivantes :

P(x, Anx5|0)=P(x,|0)P(x; |6). (1)

Dans un deuxiéme temps, il doit y avoir un seul niveau d’habileté ou un
niveau d’habileté principal mesuré dans 1’épreuve d’évaluation (postulat
d'unidimensionnalité). Par exemple, dans le cadre d'un test de classement en anglais
langue seconde, il ne devrait y avoir que l'habileté en anglais qui est évaluée. La
figure 2.1 schématise cette idée : les réponses aux items X; & x4 sont toutes tributaires
d’un seul trait latent 6.

Dans un troisi¢éme temps, les modeéles de réponses a I’item imposent une
relation de monotonie. Si le niveau d’habileté estimé d’un étudiant nommé Félix 0y,

est plus élevé que le niveau d'habileté estimé d’une étudiante nommée Sophie &g, »

les probabilités d'obtenir une bonne réponse a l'item i doivent suivre la logique
suivante :

P(x; =1| Oy ) > P(x; =1|Ogppe) - 2
Ainsi, la probabilité d’obtenir une bonne réponse de Félix doit étre plus élevée que la

probabilité d’obtenir une bonne réponse de Sophie.
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Maintenant, trois modélisations logistiques a réponses dichotomiques seront
présentées : le modéle de Rasch (ou modéle & un paramétre), le modéle a deux

parametres et le modele a trois paramétres.

2.1.1.3 Le modéle de Rasch

Le modele de Rasch (1960), aussi appelé modéle a un paramétre (Bertrand et

Blais, 2004), permet de calculer la probabilit¢ p(g) qu'un étudiant obtienne une

bonne réponse 4 un item en se basant uniquement sur le niveau de difficulté de I’item.
Dans le cadre de ce chapitre, x; représente la réponse de I’étudiant aux items

i(i=1, ...,I). Mathématiquement, nous écrivons ce modéle comme suit :

£(6)=P(x, =118,5) =" Eﬁ;le)] , ®)

ou @ est un paramétre d’habileté du sujet et b; un paramétre de difficulté de I’item. Ce
mod¢le présente 1’avantage de mettre sur une méme unité de mesure le niveau
d'habileté de I’étudiant et la difficulté de l'item. Cela facilite I’interprétation de ces
parameétres puisqu’ils peuvent étre considérés comme des scores standardisés (scores
2).

La figure 2.2 présente deux courbes caractéristiques d'items selon la
modélisation de Rasch. Il est possible de remarquer que la probabilité d'obtenir une
bonne réponse a l'item 1 (voir 1’échelle sur 1’axe vertical) augmente avec le niveau

estimé de 1'habileté (voir I’échelle sur 1’axe horizontal).
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Figure 2.2 Courbes caractéristiques d’items selon le modeéle de Rasch

Ainsi, chaque item est représenté par une courbe qui lui est propre. Nous retrouvons
une courbe pour I’item 1, qui est I’item le plus difficile, et une courbe pour I’item 2,
qui est I’item le plus facile. Par exemple, un étudiant qui aurait un niveau d’habileté

estimé a zéro aurait environ une probabilité égale a 0,10 d’obtenir une bonne réponse
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a I’item 1 et de 0,80 d’obtenir une bonne réponse a 1’item 2. Pour un étudiant qui
aurait un niveau d’habileté estimé a 2,00, cette probabilité est d’un peu plus de 0,80

pour I’item 1 et de prés de 1,00 pour I’item 2.
2.1.1.4 Le modéle & deux paramétres

Le modéle de Rasch présente la distinction que toutes les courbes
caractéristiques d’items sont paralléles et ne peuvent jamais se croiser. Pour permettre
a ce modele d’étre plus flexible, Birnbaum (1968) eut l'idée de modéliser la pente en

réécrivant 1’équation (3) de la fagon suivante :

exp [ai (0 - bi )]
I+expla, (0 -5)]

P (6)=P(x;=1]6,a,,b)= C))

Comme dans le modéle de Rasch, nous retrouvons un paramétre 6 qui représente le
niveau d’habileté de 1’étudiant et un paramétre b;, qui représente la difficulté de
I’item. L’ajout principal de cette modélisation est un parameétre de discrimination de
I’item, noté a;. L'inclusion de a; permet de considérer la propriété qu'a un item a
discriminer les étudiants dont le niveau d'habileté est élevé et les étudiants dont le
niveau d'habileté est plus faible. Ce paramétre est donc un facteur de poids permettant
de faire varier la pente de la courbe caractéristique de I’item. Le lecteur intéressé
pourra aller consulter 1’article de Tuerlinckx et De Boeck (2005) pour obtenir plus

d’information sur la nature de a;.
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Figure 2.3 Courbes caractéristiques d’items selon le modéle a deux paramétres

La figure 2.3 présente des courbes sensiblement différentes de celles de la
figure 2.2, car, dans celles-ci, les courbes ne sont plus paralléles et peuvent se croiser.

Pour un niveau d’habileté 8 de zéro, la probabilité d’obtenir une bonne réponse est
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d’environ 0,25 pour I’item 1 et d’un peu plus de 0,90 pour I’item 2. Par contre, nous
remarquons qu’au niveau d’habileté estimé a -2,00, la probabilité d’obtenir une bonne

réponse a I’item 1 est 1égérement plus élevée que celle obtenue a I’item 2.

2.1.1.5 Le modéle a trois parameétres

Dans le cadre du modéle logistique a trois parametres (Birnbaum, 1968), nous
pouvons décrire la probabilité qu'un étudiant obtienne une bonne réponse & un item

comme suit ;

€Xp [ai @- bi )]

Pe:P .=1 0, ~,bi:i=i+1_i
{0)= PG =110ab,e) =+ U=e) b o

)

ou fest un parametre d’habileté du sujet, b; un parametre de difficulté de 1’item, a; un
parameétre de discrimination de I’item et ¢; un paramétre de pseudo-chance de I’item.
L'ajout du parametre ¢; permet de modéliser l'asymptote inférieure de la courbe
caractéristique d'item. Pour I’expliquer autrement, cela rend possible la probabilité
qu’un étudiant faible obtienne une bonne réponse & un item de diverses fagons, par
exemple, en réponélant au hasard ou par attirance pour la bonne réponse. Par exemple,
imaginons qu’un item comporte quatre choix de réponse. Dans ce cas-ci, cet étudiant
aurait une probabilité de 0,25 d’obtenir une bonne réponse en répondant de fagon
aléatoire.

Comparativement aux deux figures précédentes, la figure 2.4 présente une

asymptote inférieure qui ne débute pas & zéro sur I’axe des probabilités estimées; ce
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qui sous-entend que les sujets dont le niveau d'habileté estimé est faible ont une

probabilité non nulle d'obtenir une bonne réponse.

1.0

Probabilité
0.6 0.8
[

04

0.2

0.0

Figure 2.4 Courbes caractéristiques d’items selon le modele a trois paramétres
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Pour un niveau d’habileté & de -3,00, la probabilité d’obtenir une bonne réponse est
de prés de 0,00 pour I’item 1 et de 0,25 pour ’item 2. Enfin, il est 4 noter que le
modéle a trois paramétres (équation 5) se réduit au modéle & deux parameétres
(équation 4) lorsque le paramétre ¢;= 0 et au modéle de Rasch (équation 3) lorsque le

parametre ¢~ 0 et le paramétre a;~ 1.

2.1.2.1 Estimation des paramétres d’item a;, b; et c;

Comme le lecteur peut le comprendre, la valeur des paramétres cités au sein

des équations (3) a (5) doit étre disponible afin de calculer p,(@). Dans ce cas-ci, les

paramétres d’items a;, b; et ¢; peuvent €tre estimés a partir de plusieurs méthodes qui
ont déja été exposées plus en détail par Baker et Kim (2004), Hambleton et
Swaminathan (1985) et Lord (1980). Citons, a titre d’exemple, la méthode du
maximum de vraisemblance conjointe, du maximum de vraisemblance marginale, du
maximum de vraisemblance conditionnelle ou les méthodes bayésiennes utilisant les
chaines de Markov Monte Carlo (Monte Carlo Markov Chain). Considérant I’objet de
cette these, ces méthodes d’estimation des paramétres d’items ne seront pas décrites

plus en détail.
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2.1.2.2 L'estimation du paramétre d’habileté de I’étudiant

Dans le cadre de ce projet, il est plus important de se concentrer sur le niveau
d’habileté d’un étudiant. Dans cette section, nous présenterons succinctement les trois
estimateurs du niveau d’habileté qui sont les plus fréquemment cités dans les €crits en

mesure.
2.1.2.3 Estimateur par maximum de vraisemblance

La méthode du maximum de vraisemblance @,, (maximum likelihood, ML)

détermine la valeur du niveau d'habileté de I’étudiant 6 qui maximise la

vraisemblance d’un patron de réponses :

Le)=]1r©)"0.6)™ ©)

ol (i@ est égal & I-PyB). Pour le patron de réponses X=[1,0,0,1,0,1], nous
cherchons a trouver la valeur de 6 qui maximise L(@)=P;0,03P,0sPs Ainsi, le
niveau d’habileté estimé d’un étudiant sera la valeur obtenue au moment ou la dérivée

premiere de L(G) est égale a zéro :

d L(6)

=0, 7
@ .o, 0

qui est la valeur de L(6) maximale pour un patron de réponses.
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2.1.2.4 Estimateur par maximum a posteriori

La méthode d’estimation par maximum a posteriori 6,,, (MAP) est une

approche qui utilise une information a priori pour pondérer la vraisemblance L(6) du
patron de réponses. Dans ce cas-ci, nous utilisons deux éléments pour obtenir une
estimation du niveau d’habileté des étudiants. Dans un premier temps, nous devons
utiliser une fonction de densité connue du niveau. d’habileté des étudiants, notée

£(6), qui est généralement la loi normale N(y, ¢°) :

£@:1,0%) = ghenp (- 2(%2)) ®
ol x est la moyenne et o° est I’écart-type. Dans un deuxiéme temps, nous devons
calculer la probabilité L(8). Enfin, ces deux éléments permettent d’obtenir la fonction
qui maximise la fonction de densité a posteriori g(6) ou g(6)= f(6) L(0). Ainsi,

cette méthode d’estimation peut s'écrire :

ig@)| _,

70 ®

0=émp
ce qui correspond a la valeur obtenue lorsque la dérivée premiére de g(8) est égale a .

Z€ro.
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2.1.2.5 Estimateur par vraisemblance maximale pondérée

La méthode d’estimation par vraisemblance maximale pondérée &y

(weighted likelihood, WLE) suit un peu la méme logique que 1’approche selon la
méthode d’estimation par maximum a posteriori, puisqu’elle intégre aussi une
information a priori. Par contre, cette information vise plutét a réduire le biais lié a

I’estimateur du niveau d'habileté. Ainsi, Warm (1989) a proposé que :

dlog f(6) __ J(6) (10)
do 2 Ly (9)

ou

L[PG _LP6)2"(6)
bm®=2% 50 ¢ "0 2606

11)
De plus, notez que p,'(9) est la dérivée premiére de P{6) et p,''(9) est la dérivée
seconde de P,(6).

Les modéles de réponse a I’item présentés aux sections 2.1.1.3 4 2.1.1.5 et les
méthodes d’estimation du niveau d’habileté de I’étudiant @ présentées aux sections
2.1.2.3 2 2.1.2.5 sont utilisés dans le calcul des probabilités (@), qui sont a la base
du calcul des indices paramétriques de détection des patrons de réponses

inappropriés. La section suivante décrira la méthode de calcul des indices de

détection des patrons de réponses inappropriés les plus populaires.
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2.2 Présentation des principaux indices qui sont basés sur la théorie de la

réponse a ’item

Il existe toute une variété d’indices paramétriques de détection de patrons de
réponses inappropriés qui sont calculés & partir des modéles de la théorie de la
réponse a I’item (voir les équations 3 a 5). Dans le cadre de cette section, nous
présenterons successivement un mode d’emploi des indices de détection avant de
présenter ceux qui sont les plus souvent cités dans les écrits scientifiques et ceux pour

lesquels des points de coupure sont connus.

2.2.1 Les indices de détection pour réponse dichotomique: un mode d’emploi

En nous inspirant de Molenaar et Hoijtink (1990, 1996) et de St-Onge (2007),
nous pouvons montrer que 1’utilisation d’indices de détection de patrons de réponses
inappropriés comporte généralement trois grandes séquences successives : le choix de
I’indice, la sélection du point de coupure et la prise de décision. Nous les décrirons

dans les sections suivantes.
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2.2.1.1 Le choix de P’indice

Selon Meijer et Sijtsma (2001), il n’existerait pas de meilleur indice de
détection de patron de réponses inapproprié. L’évaluateur doit plutdt sélectionner
I’indice qui semble le plus adéquat pour analyser les données découlant d’une
épreuve spécifique d’évaluation. Par exemple, si 1’épreuve d’évaluation comporte
uniquement les réponses de quelques étudiants, I’indice non paramétrique G peut
s’avérer fort utile (Meijer, 1994a). Dans une autre situation, un chercheur peut
souhaiter utiliser un indice pour détecter un type de réponse aussi précis que la
réponse au hasard ou ’inattention. Dans ce cas, il est important de sélectionner un
indice qui est connu pour étre efficace a détecter un type de réponses inapproprié. Par
exemple, Karabatsos (2003) a démontré que 1’indice /, était plus efficace que 1’indice
G pour détecter la réponse au hasard. De leur c6té, Stark, Chernyshenko et Drasgow
(2005) ont plutét €laboré un indice qui semble prometteur pour détecter les étudiants

qui sont peu motivés lors d’un examen.

2.2.1.2 La sélection d’un point de coupure

A la base, le score obtenu par un indice ne donne pas beaucoup d’information
permettant de juger de la qualité d’un patron de réponses. Pour que ce score soit
intelligible, le chercheur doit reconnaitre un point de coupure (cut score) qui servira a

distinguer les patrons de réponses appropriés et les patrons de réponses qui sont
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inappropriés. Les écrits scientifiques ont démontré que les indices paramétriques sont
plus faciles & interpréter, car ils sont beaucoup plus nombreux a présenter des points
de coupure connus (Meijer et Sijtsma, 2001).

Dans une situation ou le score d’un indice suit les quantiles d’une loi de
probabilité connue, il est possible d’interpréter ce score & 1’aide d’un test d’hypothése
classique. Ainsi, nous pouvons stipuler 1’hypothése nulle Hy, qu’un étudiant présente
un patron de réponses approprié 4 1’égard d’un modéle de mesure de la fagon
‘suivante:

Hp : le patron de réponses est appropri€.
A I’opposé, I’hypothése alternative H; qu’un étudiant présente un patron de réponses
inappropri€ a 1’égard d’un modéle de mesure s’€crit:
Hj; : le patron de réponses est inapproprié.
Dans le cas de 1’indice /,, qui devrait se distribuer selon la loi N(0,1) (Drasgow,

Levine et Williams, 1985), on dira qu’un patron de réponses est inapproprié lorsqu’il
respecte la condition /, <z,, ou Z, correspond a un seuil Z critique. La figure

suivante exprime les points de coupure pour les seuils Zggq = -2,33, Zg o5 = -1,64 et

Z el o
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Densité

T T T i T
4" -2 0 2 4

Scores de findice

Flgure 2.5 Les seuils Zo’01='2,33, Zo‘05='1,64 et ZO,1=-1’28

Ainsi, au point de coupure sélectionné au seuil a de 0,01, un étudiant présentant un
score [, plus petit ou égal a -2.33 sera considéré comme présentant un patron de
réponses inapproprié. Statistiquement, il s’agit d’un rejet de I’hypothése nulle Ho. A
ce point de coupure, les valeurs supérieures a -2,33 indiquent, au contraire, que le

patron de réponses d’un étudiant est appropri€.

2.2.1.3 La prise de décision

Dans cette derniére étape, 1’évaluateur doit prendre une décision a I’égard des

résultats obtenus a ’aide d’un indice de détection. Comme nous I’avons démontré a

la section précédente, cette décision est de nature binaire : le score de 1’indice est



42

comparé a un point de coupure qui détermine si le patron de réponses d’un étudiant
est « approprié » ou « inapproprié ».

A cause de sa simplicité relative, ce processus n’est pas exempt de mauvaises
décisions. Les écrits en mesure démontrent d’ailleurs que deux erreurs peuvent &tre
commises dans une telle situation (Bourque, Blais et Larose, 2009). Premiérement,
I’erreur de type I (rejeter Hy alors qu’elle est vraie) est une situation ou un étudiant
ayant bien répondu a 1’épreuve serait classé comme ayant présenté un patron de
réponses inapproprié. Deuxiémement, 1’erreur de type II (rejeter Hy alors qu’elle est
fausse) stipule qu’un étudiant ayant répondu de fagon inappropriée a une évaluation
aurait été classé comme ayant un patron de réponses approprié.

Comme nous 1’avons soulevé au chapitre précédent, il est important de
minimiser les risques d’occurrence de ces erreurs (par exemple, en augmentant ou en
diminuant le point de coupure au seuil a retenu), car elles peuvent avoir des
conséquences graves sur les étudiants qui n’auraient pas été correctement détectés.

Comme Molenaar et Hoijtink (1990, 1996) le soulignent, cette derniére étape
est la plus délicate, car le calcul des indices comporte un autre probléme de taille :
nous ne connaissons pas le niveau d’habileté réel de 1’étudiant évalué. En effet, nos
calculs sont produits & partir de méthodes d’estimation statistiques qui reposent
généralement sur la logique du maximum de vraisemblance ou de leur version

bayésienne (Baker et Kim, 2005). Ainsi, nous avons seulement un estimateur biaisé

du niveau d’habileté réel de 1’étudiant. Or, tous les scores des indices de détection
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sont basés sur cet estimateur biaisé en faisant comme si ce résultat correspond au

niveau d’habileté réel de I’étudiant.

2.2.2 Les indices paramétriques les plus populaires

Il existe un grand nombre d’indices de détection de patrons de réponses
inappropriés. Pour ne pas alourdir inutilement la présentation, nous allons présenter

uniquement les indices paramétriques les plus populaires.
2.2.2.1 Les indices de type vraisemblance

Initialement présenté par Levine et Drasgow (1979), I’indice /, calcule le
maximum du logarithme de la vraisemblance d’un patron de réponses tel que défini

en (6) :
I,(6)=log L(9) = 3 {x; log P,(6) + (1~ x,) log 0,(8)} - (12)

Cette approche permet de déterminer si un €tudiant répond en conformité avec un
modele de réponse a I’item tel que le modele de Rasch, le modéle & deux parameétres
ou le modéle a trois parameétres. Dans la situation ou 1’étudiant répond conformément
a 'un de ces modeles, la fonction de vraisemblance tendra a atteindre sa valeur

maximale. A I’opposé, on considére que plus le résultat de I, est faible, plus les

réponses d’un étudiant peuvent étre considérées comme étant inappropriées.
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Bien qu’il semble intéressant, cet indice présente un probléme de taille : son
interprétation est difficile, car il n’est pas indépendant du niveau d’habileté estimé
d’un étudiant et il n’existe pas de valeur précise a partir de laquelle on considére
qu’un patron de réponses est inapproprié. Pour cette raison, Drasgow, Levine et

Williams (1985) ont élaboré une version standardisée de [p: D’indice I,

Mathématiquement, /; est une mise en scores z des résultats obtenus par ’approche de

Levine et Drasgow (1979) :
l,—E(l,)
f = 13
z V(lo)1/2 ( )
ou E(l,) et v(,) sont respectivement la moyenne et la variance de /o :
I
E(ly) = Y {P,(6) log P,(6) + 0,(6) log 0,(6)} (14
i=1
et
2
d P(9) i
Vi) =2, F(6)0,(0) (log —J - 15
=2 0,0) g

Selon Drasgow et ses collaborateurs, cette transformation permettrait a 7, de se
distribuer selon les quantiles d’une loi N(0,1) lorsque les épreuves d’évaluation
présentent 80 items et plus. Par exemple, si un chercheur fixe le seuil de signification
a 4 0,01, une valeur inférieure au point de coupure -2,33 permettra de considérer que
les réponses qu’a obtenues un étudiant & une épreuve d’évaluation sont inappropriées.

Bien que cet indice soit le plus cité dans les recherches en mesure et en

évaluation en éducation, son interprétation ne serait pas sans problémes. En effet,
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Molenaar et Hoijtink (1990, 1996), Nering (1995, 1997) et Reise (1995) ont déja
démontré que la fonction de densité de cet indice ne suivrait pas exactement les
quantiles d’une loi normale lorsque le niveau d’habileté € d’un étudiant est estimé a
I’aide des méthodes suivantes: maximum de vraisemblance, maximum de
vraisemblance a posteriori ou maximum de vraisemblance pondérée. De plus, cet
indice serait moins efficace dans le cadre de tests contenant un nombre limité d’items
(Li et Olejnik, 1997) et il serait plus approprié de 1’utiliser lorsque P;(@) est estimé a
I’aide du modele logistique a deux et a trois parameétres (Schmitt, Chan, Sacco,
MacFarland et Jennings, 1999).

Enfin, /, semble présenter une bonne puiséance de détection. Par exemple,
Drasgow, Levine et McLaughlin (1987) et Raiche (2002) ont procédé a la
comparaison de plusieurs indices et ils ont démontré que I, avait la meilleure
puissance de détection. De son c6té, Karabatsos (2003) a comparé 36 indices et il n’a
pas été en mesure de montrer que /, était un indice présentant un des plus hauts taux

de détection.

2.2.2.2 Les indices de type carré-moyen

Les deux prochains indices sont souvent présentés dans les écrits portant sur le
modele de Rasch et sont inspirés des travaux sur les résidus standardisés de Wright et

Panchapakesan (1969).
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Wright et Stone (1979) ont développé I’indice U, aussi appelé outfit mean

square, qui peut étre écrit comme suit :

Z[x 2 AN

16
R =R ACHACH i

ou p (@) est une moyenne et P, (6)Q,(0), une variance. Il est important de

comprendre que U n'est pas une statistique pondérée, ce qui lui confére une grande
sensibilité aux scores extrémes par rapport au niveau de difficulté de chacun des
items ou au niveau d'habileté des personnes.

A ce jour, il n’existe pas de consensus sur la facon dont I’indice devrait étre
interprété. En effet, Wright et Stone (1979) écrivent que la somme des résidus au

carré prend la forme mathématique :

[x, -B@OF
Z R(9)Q,(6)

a7)
et devrait suivre les quantiles d’une loi chi-carré avec I-1 degré de liberté. Or,
d’autres auteurs proposent d’utiliser une autre fonction de densité. Par exemple,
Karabatsos (2001, p. 158) suggere d’utiliser la valeur de 1.3 pour U mais, en basant
I’interprétation du score de I’indice sur une loi log-noi’male (Karabatsos, 2003, p.
281). Ainsi, une certaine confusion existe sur la nature de cet indice et sa fagon de
’interpréter adéquatement.

Pour pallier ce probléme, Karabatsos (2003) transforme U en score z de la

fagon suivante :
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— %_)i Sy
U (U ISU+3 (18)

ou

y T P@a@)e@)-a@) ¢
v T P@e® (19)

Avec cette transformation, ZU devrait suivre les quantiles d’une loi N(0,1).

L’indice W (Wright et Masters, 1982), aussi appelé infit mean square, est un
indice pondéré qui donne plus de poids aux étudiants dont le score est prés du niveau
de difficulté de chacun des items ou du niveau d'habileté: c'est pourquoi plusieurs le

préferent a U. Mathématiquement, # s’écrit de la fagon suivante :

PARIAC)
Wi . (20)
F6)2,0)

i=l

Comme dans le cas de U, il ne semble pas exister de consensus permettant
d’interpréter adéquatement cet indice de détection. Par contre, Schulz (2002) propose
d’utiliser les quantiles d’une loi chi-carré avec I-1 degré de liberté pour fixer un point
de coupure. Encore ici, il est possible d’appliquer la méme standardisation que pour

ZU:

ZW=(W%—1)%+STW ' Q1)

ou Sw prend la méme forme qu’a 1’équation (19).
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ZU et ZW ont été investigués dans quelques études. Ainsi, Drasgow, Levine et
McLaughlin (1987), Li et Olejnik (1997) et Noonan, Boss et Gessaroli (1992) ont
démontré que ZU et ZW ne suivent pas exactement les quantiles d’une loi N(0,1). Par
contre, Rogers et Hattie (1987) ont affirmé que ces indices sont relativement robustes
a I’hétérogénéité du parameétre de discrimination g; et a la multidimensionnalité du
niveau d’habileté. Enfin, Al-Mahrazi (2003) a démontré que la puissanc.e de détection
des indices ZU et ZW était limitée. Il recommande méme d’éviter d’utiliser ces
indices puisqu’ils sont treés fortement affectés par certaines caractéristiques du test
(par exemple, le nombre d’items ou la valeur des paramétres d’item estimés).

L’indice Zeta (Tatsuoka, 1996) est un peu plus récent et n’a pas encore été
souvent cité dans les écrits en mesure. Par contre, cette approche présente des
caractéristiques techniques intéressantes. Mathématiquement, Zeta peut s’écrire :

Y [2©)-x]1r6)-T®)]
Zeta= =l (22)

1

Y{r@a-rere-ror}”

i=]

ou

1
2.P©)
He)y=""—— (23)
1
est la moyenne des probabilités d’obtention d’une bonne réponse et I est le nombre

d’items au test. Ici, le numérateur est la covariance conditionnelle des vecteurs
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P.(6)—x, €t P(8)-T(6). De son cbté, le dénominateur est I’écart-type conditionnel
du numérateur.

Si peu de recherches ont étudié cet indice, Raiche (2002) a tout de méme noté
que Zeta devrait suivre les quantiles d’une loi normale lorsque le nombre d’items est

grand.

2.2.2.3 Les indices de prudence (caution index)

Les indices de prudence (extended caution index) de Tatsuoka et Linn (1983)
s’inspirent directement de I’indice non paramétrique de prudence (caution index) de
Sato (1975). A I’exclusion de leurs versions standardisées, ces indices ECJ sont tous
interprétables de la méme fagon : plus leur score est élevé, plus 1’évaluateur doit
interpréter les réponses d’un étudiant avec prudence.

Le premier indice prend la forme :

Cov(x,.,RC) (24)
Cov(£,(8),RC)

ECI, =1—
ou x; est le patron de réponses d’un étudiant, P;(8) la probabilité d’obtenir une bonne
réponse a un item et RC est le vecteur du nombre total de bonnes réponses a chacun

des items de 1’épreuve d‘évaluation.

Le deuxiéme indice reprend le méme aspect que ECI; :

e I TR (i O (25)
Cov(P,(6),G)
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mais Tatsuoka (1984) a remplacé RC par le vecteur des probabilités moyennes

d’obtenir une bonne réponse a chacun des items

! 4 !
G= (%Z P8, ),%Z P,(6), %ZPSQG, )) . Cet indice est basé sur le groupe, car les

i=1 i=1 i=1
réponses données par un étudiant & chacun des items sont dérivées en fonction du
groupe dont il fait partie.

L’indice ECI; a la méme forme que ECI, mais il utilise la corrélation plutét

que la covariance :

ECI, =1 __Cor(x,G) (26)
Cor(F,(6),G)

Les deux indices suivants focalisent sur 1’étudiant puisqu’ils calculent I’ampleur du
patron de- réponses de ce dernier et la fonction de réponse & une épreuve
d’évaluation :

ECI, =1- Cov(x,, £, (O) 27
Cov(P,(6),G) _

L’indice ECIs, de son coté, calcule la corrélation existant entre les mémes
éléments qu'ECI, :

ECI, =1 _Cor(x,,F,(0) (28)
Cor(P,(6),G)

Enfin, ECIs s’inspire d’un indice non paramétrique présenté par Tatsuoka et
Tatsuoka (1983) et peut s’écrire :

Ecr, =1-Eor=:£(9) (29)
Var(F,(9))
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La famille d’indices de prudence comporte le désavantage de ne pas suivre les
quantiles d’une loi N(0,1). Pour cette raison, Tatsuoka et Linn (1983) ont aussi
élaboré des versions standardisées de leurs six indices de prudence. En s’inspirant de
la notation de Karabatsos (2003), nous pouvons généraliser 1’écriture de ces indices

standardisés a:

ECI,, = ECI, - [E(ECI%( ECI, ):I (30)

ou Q est égal a I’indice 1, 2, 4 ou 6. Notons qu’il existe, en réalité, deux indices
standardisés, car les indices ECIz; et ECIz; sont fortement corrélés (Harnisch et
Tatsuoka, 1983; Tatsuoka et Tatsuoka, 1982) et les indices ECIzs et ECIz sont
mathématiquement équivalents. Ainsi, dans chacun des cas, ils peuvent étre utilisés
de fagon interchangeable et leur interprétation suit les quantiles de la loi N(0,1).

De récentes études ont démontré que les indices standardisés de la famille ECI
semblent efficaces. Par exemple, St-Onge, Valois, Abdous et Germain (2011) ont
démontré que ECI; était plus robuste que /, a la détection de patrons de réponses
inappropriés et Karabatsos (2003) a démontré que les indices ECIz; et ECIz4 sont
parmi les plus puissants de la famille des indices de détection paramétriques.

Drasgow, Levine et McLaughlin (1987) et Li et Olejnik (1987) ont démontré
que ECIz se rapproche plus d’une loi N(0,1) que ECIz;. Noonan, Boss et Gessaroli
(1992) abondent dans le méme sens et déclarent, en plus, que ECIz, se rapproche plus
d’une loi N(0,1) que I, et ZW. De plus, cet indice est rﬂoins affecté par le nombre

d’items administrés et par le modele de réponse a I’item utilisé.
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2.2.2.4 Les indices standardisés retenus dans cette thése de doctorat

Dans le cadre de cette thése de doctorat, nous retiendrons uniquement I’indice
standardisé de type vraisemblance /; et les indices standardisés de type carré-moyen
ZU et ZW. Au moins deux raisons nous poussent a adopter cette stratégie.
Premiérement, I’indice /, est I’indice le plﬁs connu et le plus étudié de tous. De plus,
c’est cet indice qui a été corrigé dans I’article de Snijd&s (2001), qui nous a
grandement inspiré pour ce projet doctoral. Deuxiémement, les indices ZU et ZW
bénéficient de quelques écrits scientifiques et ils sont trés utilisés par les gens qui
travaillent avec le modéle de Rasch. Par contre, Drasgow, Levine et McLaughlin
(1987), Li et Olejnik (1997) ainsi que Noonan, Boss et Gessaroli (1992) ont démontré
que ces indices ne suivent pas parfaitement leur fonction de densité théorique. Ainsi,
une correction doit étre appliquée & ces derniers afin de les utiliser convenablement.
La section suivante présentera quelques solutions proposées par les chercheurs pour

tenir compte du fait que le niveau d'habileté @ réel n'est pas connu.

2.3 Solutions qui ont été proposées pour tenir compte du fait que le niveau

d'habileté réel n'est pas connu

Dans les écrits scientifiques sur les indices de détection de patrons de réponses
inappropri€s, Meijer et Sijtsma (2001) ont soulevé I’importance de chercher de

nouvelles alternatives afin de compenser le fait que le niveau d'habileté réel d’un
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étudiant n'est pas connu. A ce jour, peu d’auteurs se sont penchés sur ce probléme,
sauf au regard de I’indice /.

Dans le cadre de cette section, nous présenterons certaines propositions
d’intérét aux sections 2.3.1.1 et 2.3.1.2 avant de formellement discuter de la
correction proposée par Snijders (section 2.3.1.3) et retenue dans cette thése. Notons,
enfin, qu’il existe aussi une approche inspirée de la logique bayésienne (voir Glas et
Meijer, 2003), mais nous ne la retiendrons pas dans cette thése afin de nous centrer

uniquement sur les approches fréquentistes.
2.3.1.1 La stratégie de simulation de Raiche et Blais (2005)

Cette stratégie a comme objectif d’utiliser la simulation informatique afin de
vérifier si les points de coupure aux seuils de 0,01 et 0,05, d’un indice de détection,
peuvent étre bien prédits pour différentes valeurs du niveau d’habileté 6.

Dans leur étude, Raiche et Blais (2005) ont généré de nombreux patrons de
réponses pour tous les niveaux d’habileté possibles € fixés entre -3,00 et 3,00, en
procédant par sauts de 0,25. Ensuite, ils ont étudi€ la fonction de densité de ’indice I,
en fonction du niveau d‘habileté estimé et non pas réel. Cela a permis aux auteurs
d’obtenir des points de coupure en fonction des quantiles correspondants aux seuils
de signification de 0,01 et de 0,05 dans un test d’hypothése unilatéral.

Bien que cette stratégie semble prometteuse, elle est encore a 1’état

embryonnaire et de nombreuses extensions doivent étre investiguées afin de
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considérer son plein potentiel. Elle présente aussi le désavantage de reposer
uniquement sur des simulations et non pas sur un calcul algébrique des points de

coupure.
2.3.1.2 Le modéle multidimensionnel de R:ﬁ‘che, Magis, Blais et Brochu (2012)

Le modéle de Raiche, Magis, Blais et Brochu (2012) est inspiré de Ferrando
(2004), qui a élaboré un indice de fluctuation personnelle (s) & 1’aide du modéle de

Rasch adapté et s’écrit de la fagon suivante :

Pi=P(x; =118 ,S ,C ,D ,s,bycidy) = (C +c) -2 =€ *d_ (3

-(0~byp)
/ ’sf +52

1+e

ou la discrimination de 1’item devient :

a; = » (32)
’siz + 52

6 est un parametre d’habileté de I’étudiant, b; un paramétre de difficulté de I’item, c;
un parametre de pseudo-chance de I’item, d; un paramétre d’inattention de I’item, S
un parametre de fluctuation personnelle, C un paramétre de pseudo-chance
personnelle et D est un paramétre d’inattention.

L’attrait de la modélisation présentée a 1’équation (31) est qu’elle semble

suffisamment efficace pour corriger de fagon appréciable le niveau d’habileté d’un
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étudiant présentant un patron de réponses inapproprié. Toutefois, 1’utilisation de ce
modeéle fait en sorte que I’erreur-type de 1’estimateur du niveau d’habileté augmente
(Raiche, Magis et Blais, 2008), ce qui est prévisible puisqu’on tient maintenant
compte de facteurs qui affectent la variabilité du niveau d’habileté a I’intérieur du
patron de réponses. Par contre, il reste encore plusieurs études & mener afin de bien
comprendre le comportement de ce modéle et de s’assurer de 1’estimation des

paramétres de personne supplémentaires : un défi trés important.

2.3.1.3 La correction de Snijders (2001)

Puisque de nombreux chercheurs ont démontré que /, ne suit pas une loi
normale lorsque le nombre d’items administrés est restreint (Molenaar et Hoijtink,
1990, 1996; Nering, 1995), il est risqué d’utiliser les quantiles de cette fonction de
densité pour tenter de classer un patron de réponses comme inapproprié ou non. Afin
de répondre a ce probléme, Snijders (2001) a développé un indice, nommé /,*, qui
permettrait de corriger la moyenne et la variance de la fonction de densité de /..

D’entrée de jeu, Snijders (2001) démontre que I, peut étre réécrit sous la

forme simplifiée suivante :

w,(6)

o =

ou le numérateur est égal a :
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,(8) =Y [x, — B (O] w,(6). (G4)

i=]
Dans I’équation (34) w(6) est un élément permettant de pondérer les écarts entre la
réponse a un item et la probabilité d’obtenir une bonne réponse a cet item:

x, — P,(6). Sachant que x; est une variable de type Bernoulli, W{#) présente une

moyenne et une variance qui sont respectivement égales a :

EW,(@]=0 et vw,)]=10,) (335)

ou
,2(6) =§Zw,-(e)2 P(6)0,6) (36)
i=l

(Snijders, 2001, p. 332-335). Ainsi, pour établir la forme que prend /, a4 1’équation

(34), nous devons fixer la pondération w{6) a :

— s RIB)
w;(0) = log S 37
en déduisant que :
l-EG)=w,8)  etque V(y)=Ic,'(6)=V[W,6). (38)

Enfin, la correction proposée pour corriger 1’indice /, (Snijders, 2001) peut s’écrire :

1+ = @)~ ElL(9)] +¢,8) 1 (6)
4 VL1

; (39

ou
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1 P'@) w,6)
¢ (é) = i=11 »
> P'(6) r,(6)

i=1

(40)

7,(0)dépend de la méthode d’estimation du niveau d’habileté (par exemple,

maximum de vraisemblance ou vraisemblance maximale pondérée), 7;(&)dépend du

modele de réponse a I’item utilisé (par exemple, le modele de Rasch ou le modéle a
trois parametres) et ol la variance présente au dénominateur peut s’écrire comme

suit :

V1,01 = %,(6)* P(6) 0,(6) (41)

i=]

sachant que la pondération modifiée est égale a :
w;(6) =w,(6)-c,(0) r,(6). (42)
Méme si I’article de Snijders a €té publié il y a plus de douze ans, trés peu
d’études ont €té conduites de fagon approfondie sur cette correction. Par exemple,
Van Krimpen-Stoop et Meijer (1998) ont démontré que I, et ,* obtiennent des
résultats comparables en contexte de testing adaptatif. De leur c6té, Meijer et Sijtsma
(2001) et de la Torre et Deng (2008) ont discuté de la pertinence de cette approche
pour améliorer la détection de patrons de réponses inappropriés. Enfin, Magis, Raiche
et Béland (2011) ont présenté un article didactique permettant de faciliter la

compréhension de I’article en plus d’en faire une analyse sur un ensemble de données
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dans le domaine des langues. Leurs résultats ont démontré que /;* est supérieur a sa

version non corrigée, /,.
2.3.2 Création des indices ZU* et ZW*

Comme nous I’avons déja soulevé un peu plus haut, I’indice Iz peut étre

réécrit sous la forme suivante :

w,(0)

VW, 0] (43)

A I’aide de quelques manipulations algébriques, il est possible de transposer le format
présenté & I’équation (34) aux indices U et W en fixant uniquement le poids w{(6)

approprié. Dans le cas de U, ce facteur de poids de 1’équation devient :

_0.6)-£(9)

YO T 00.6

(44)

alors qu’il prend la forme suivante pour I’indice de détection W :

Q,0)-F©)

I

2 R (6)0,(0)

w,(6) = (45)
Ensuite, I’indice ZU* peut se réécrire sous la méme forme que /z* (équation 39)

_U@®)-E[UG)]+¢,(8) 1,(6)
219 C)

ZETF
(46)

et cette transformation est aussi applicable a I’indice ZW* :
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_WO)-EW@)+c,60) 0)

VA =
viwen"

(47)

Tous les indices corrigés par Snijders (2001) peuvent étre interprétés a Iaide
des quantiles de la loi N(0,1). Le lecteur intéressé trouvera plus de détails sur une
application au modele de Rasch dans 1’article de Magis, Béland et Raiche (2014).
Leurs résultats démontrent que les indices corrigés sont généralement plus efficaces a

détecter la réponse au hasard et 1’inattention que leur version non corrigée.

2.4 Synthése

Dans le cadre de cette thése, nous avons décidé de retenir les indices de type
vraisemblance et les indices de type carré-moyen. Si plusieurs d’entre eux existent en
version standardisée (par exemple, [;, ZU et ZW), de nombreux auteurs ont démontré
que leur fonction de densité réelle ne suit pas leur fonction de densité théorique
lorsque le nombre d’items administrés est restreint et que le niveau d’habileté est
estimé.

A ce jour, il existe peu de méthodes permettant de considérer le fait que le
niveau d’habileté est estimé plutét que réel. Par contre, la correction de Snijders
(2001) semble la plus prometteuse, car elle peut étre utilisée avec plusieurs types
d’estimateurs du niveau d’habileté et avec tous les modeles de réponse a 1’item
présentés dans ce chapitre. De plus, de la Torre et Deng (2008), Magis, Raiche et

Béland (2011), Meijer et Sijtsma (2001) ont déja souligné que cette approche était
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fort prometteuse. Enfin, la flexibilité de ’approche de Snijders lui confére un autre
avantage de taille : la forme de 1’équation (34) peut étre généralisée a d’autres indices
paramétriques tels que les indices de vraisemblance ou les indices de type carré-

moyen.

2.5 Objectifs de ce projet doctoral

Plusieurs approches ont déja été développées dans de précédentes recherches
(Zickar et Drasgow, 1996) pour détecter les individus qui répondent de maniére
inappropriée aux épreuves d’évaluation. Parmi celles-ci, ’utilisation d’indices de
détection de patrons de réponses inappropriés est certainement celle qui est la plus
étudiée et la plus prometteuse (Meijer et Sijtsma, 2001).

Dans ce projet, nous nous concentrerons sur trois indices standardisés
populaires qui présentent des caractéristiques permettant d’en faciliter.
’interprétation : [, ZU et ZW (la justification est présentée a la section 2.2.2.4).
Toutefois, il est reconnu que ces indices sont fortement affectés par le fait que le
niveau d’habileté d’un étudiant est estimé et non pas réel. C’est pourquoi Snijders
(2001) a proposé une correction dans le calcul de /, qui tient compte de ce probléme
d’estimation. Aujourd’hui, nous retiendrons aussi cette approche pour créer deux
nouveaux indices: ZU* et ZW*.

L’objectif général de ce projet est la mise a I’épreuve des indices

paramétriques standardisés ,, ZU et ZW et de leur version corrigée selon la méthode
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de Snijders (2001), soit ,*, ZU* et ZW*, a ’aide de données simulées par ordinateur.
Pour ce faire, nous allons poursuivre trois objectifs spécifiques, qui seront présentés
comme trois études distinctes dans la section suivante. Premiérement, nous allons
conduire une étude des scores des indices afin de savoir s’ils suivent les quantiles de
leur loi théo;ique : la loi normale. Deuxiémement, nous alloﬁs étudier les erreurs de
type I empiriques et théoriques des six indices de détection. Troisiémement, nous

allons étudier la puissance des indices a détecter la réponse au hasard et I’inattention.



CHAPITRE III

METHODOLOGIE

A P’instar de la majorité des études qui ont porté sur les indices de détection
de patrons de réponses inappropriés, nous avons sélectionné la simulation assistée par
ordinateur (Landry, 2004) pour investiguer le comportement des indices standardisés
L, ZU, ZW et de leur version corrigée 1,*, ZU* et ZW*. Notez que les considérations
éthiques ne s’appliquent pas dans le cadre de ce projet, puisque nous ne faisons pas
intervenir de participants humains.

Ce chapitre sera divisé€ en quatre grandes sections. Dans la premiére section,
nous discuterons des informations générales portant sur les données simulées. Dans la
deuxiéme section, nous traiterons de 1’étude descriptive des scores des indices. Dans
la troisiéme section, nous traiterons de 1’étude sur les erreurs de type I empiriques et
théoriques. Dans la quatriéme section, nous traiterons de 1’étude de la puissance des

indices.

3.1 Informations générales sur les données simulées

La génération des données simulées (Landry, 2004; Laurencelle, 2001;
Lemieux, 2009) s’articulera autour de quatre grands éléments : la longueur du test, le
nombre de patrons de réponses générés, le modéle de réponse a I’item utilisé et la

méthode d’estimation du niveau d’habileté de 1’étudiant. Chacun de ces éléments sera
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discuté avant de donner des informations précises sur les trois études présentées dans
cette section : 1’étude descriptive des scores des six indices étudiés dans cette thése,
1’étude portant sur les erreurs de type I et, enfin, I’étude portant sur la puissance des

indices de détection.
3.1.1 La longueur du test

Le survol des écrits scientifiques permet de démontrer qu’il n’y a pas de
valeur de référence pour caractériser ce qu’est un test court, un test moyen et un test
long. En effet, les auteurs ont choisi différentes longueurs de test qui rendent parfois
difficile la comparaison des résultats obtenus par les différents chercheurs. Par
exemple, Rudner (1983) a fait ses simulations a I’aide d’un test de 45 items et d’un
test de 80 items alors que Smith (1985) a fait ses analyses sur des échantillons de 50
items. Meijer (1994a) propose de tester deux longueurs de test (17 items et 33 items)
tout comme Emons, Glas, Meijer et Sijtsma (2003) (20 et 40 items). Glas et Meijer
(2003) et Hendrawan, Glas et Meijer (2005) ont produit des simulations sur des tests
de 30 et 60 items.

Karabatsos (2003) a montré que I’efficacité des indices de détection change
selon la longueur du test. En nous inspirant des recherches citées un peu plus haut,
nous générerons deux longueurs de test : un test court de 30 items et un test long de
80 items. Mentionnons, enfin, que ces longueurs de tests sont fréquentes dans la

pratique. Par exemple, le test de classement en anglais- langue seconde (TCALS-II),
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au niveau collégial francophone au Québec, comporte 85 items (Laurier, Froio, Pearo

et Fournier, 1998).

3.1.2 Le nombre de patrons de réponses généré

La majorit¢ des chercheurs se sont affairés a générer différentes tailles
d’échantillons de patrons de réponses. Ainsi, Drasgow (1982) utilise deux tailles
d’échantillons de patrons de réponses : un petit échantillon (500 patrons) et un grand
échantillon (3000 patrons). Raiche (2002), de son coté, simule 1000 patrons de
réponses différents alors que Glas et Meijer (2003) utilisent trois tailles : 100, 400 et
1000 patrons. Enfin, Hendrawan, Glas et Meijer (2005) utilisent 400 et 1000 patrons
alors que St-Onge (2007) simule 100 et 1000 patrons dans un de ses chapitres .de
these de doctorat.

Bien sfir, plus il y a de patrons de réponse simulés, plus les résultats obtenus
sont précis et 1’erreur-type faible. Dans le cadre de nos trois études, nous allons
générer un grand nombre de patrons de réponses, soit 15 000 par niveau d’habileté.
Cette stratégie se justifie aisément puisque nous souhaitons avoir suffisamment de
données pour procéder a des analyses au regard des quantiles associés & de trés petites
probabilités, soit des erreurs de type 1. Par exemple, avec 15 000 observations, le
premier centile correspondrait & 150 patrons de réponses, ce qui est suffisant pour

effectuer le calcul de diverses statistiques descriptives.



65

3.1.3 Les modéles de réponse a I’item utilisés

Nous analyserons les données a I’aide des trois modeles issus de la théorie de
la réponse aux items présentés aux sections 2.2.1 a 2.2.3. Rappelons que dans le cas
du modéle atrois paramétres, la probabilité qu'un étudiant obtienne une bonne

réponse a un item est calculée comme suit : -

exp [ai (9 _bi )]
I exp[ai (9 —bi )] .

P,(Q) = P(xi =1] ebai,biaci) =¢ G

i

Dans ce modéle, 8 est un paramétre d’habileté de [’étudiant, g; un paramétre de
discrimination de I’item, b; un parametre de difficulté de I’item et ¢; un parameétre de
pseudo-chance de I’item. Il est & noter que le modéle a trois paramétres se réduit au
mode¢le a deux parametres lorsque ¢; = 0 et au modele a un parameétre (ou modele de
Rasch) lorsque c;=0eta;=1.

Voici comment nous procéderons pour générer les parameétres des différents
modeles de réponse a l’item. Premicérement, nous nous inspirerons de certains
éléments de la méthodologie de Van Krimpen-Stoop et Meijer (1999) en générant
cinq niveaux de 6 allant de moins deux & deux :

0=-2;-1;0;1;2.
Cela nous permettra d’avoir suffisamment de données pour chacun des cinq niveaux
de 8 estimés, tout spécialement pour les @ les plus extrémes (par exemple, -2 et 2).
Notons que I’utilisation d’une loi N(0,1) ne nous aurait pas permis d’obtenir

suffisamment de données pour les niveaux 8 = -2 et 6 = 2. De plus, cette stratégie
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permettra d’étudier le comportement des indices de détection & différentes valeurs de
6.

Deuxi¢mement, le paramétre de difficulté b; sera simulé a 1’aide de la loi
normale N(0,1). Cette stratégie est fréquente et elle a été utilisée par des auteurs tels
que Tendeiro et Meijer (2012) ainsi que par Li et Olejnik (1997).

Troisiemement, le paramétre de discrimination a; sera généré a 1’aide de la loi
log-normale. Rappelons que cette loi permet de générer des données allant de zéro a
l’inﬁni, soit les limites de ce paramétre. De plus, cette loi a aussi été utilisée dans la
these de Al-Mahrazi (2003) et est décrite par Baker et Kim (2004, p. 186-187) dans
leur ouvrage de référence.

Quatriémement, le paramétre de pseudo-chance c¢; sera simulé en utilisant une
loi beta (voir Baker et Kim (2004), p. 188-189) qui est bornée entre zéro et un. Bien
que ce choix soit moins fréquent, nous utiliserons cette fonction de densité avec une
moyenne de 0,25, en assumant une situation ou les items comportent quatre choix de
réponse. Ce résultat peut étre obtenu en générant les données de la fagon suivante :
beta (a=6, 6=18).

Le tableau suivant synthétise les fonctions de densité utilisées pour générer les

parameétres de personnes et d’items.
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Tableau 3.1 Synthése des fonctions de densité permettant de générer les
parametres de personnes et d’items

Paramétre Fonction de densité
0 aucune puisque nous utiliserons 5 valeurs fixes
a; log-normale (4=0, 02=0,5)
b; normale N(u=0, 02=1)
Ci beta (a=6, 6=18)

Enfin, notons que toutes les données seront générées a 1’aide du logiciel R.

3.1.4 Méthode de génération des patrons de réponses appropriés

Pour les deux premicres études uniquement, la génération des patrons de
réponses appropriés sera réalisée a 1’aide de la fonction sim, contenue dans la librairie
irtoys (Partchev, 2012) et disponible via le logiciel R. Il est a noter que les matrices
analyse’és ne contiendront aucune donnée manquante. De plus, nous simulerons des
données unidimensionnelles et contenant des items localement indépendants afin de
ne pas augmenter inutilement la section présentant les résultats (ces analyses seront

plutdt proposées comme piste de recherche a conduire dans le futur).

3.1.5 Lees méthodes d’estimation du niveau d’habileté

Un seul estimateur sera retenu dans le cadre de cette thése : la vraisemblance

maximale pondérée. Ce choix est justifié par le fait que cet estimateur est
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techniquement celui qui est le moins biaisé de ceux présentés au chapitre précédent
(Warm, 1989). De plus, les calculs associés aux indices auxquels est appliquée la
correction de Snijders (2001) reposent sur le méme ajustement du biais que celui

utilisé dans le calcul de cet estimateur.

3.2 Etude 1 : analyse descriptive des scores des indices

Nous étudierons le comportement des indices standardisés I,, ZU, ZW et de
leur version corrigée [,* ZU* et ZW* en utilisant deux longueurs de test, une seule
taille d’échantillon, trois modéles de réponse a I’item et la méthode d’estimation de &
par vraisemblance maximale pondérée. Le tableau suivant propose une synthése du

plan d’analyse.

Tableau 3.2 Synthése des manipulations pour I’étude descriptive des
scores des indices de détection (estimation selon la méthode de
vraisemblance maximale pondérée)

Modélisation Nombre d’items Niveau d’habileté
Rasch 30, 80 -2,-1,0,1,2

2 paramétres 30, 80 -2,-1,0,1,2

3 paramétres 30, 80 -2, -1, 0, 1, 2

15 000 patrons de réponses simulés par niveau d’habileté

Dans un premier temps, nous comparerons la fonction de densité de la loi N(0,1) a la
fonction de densité des scores des indices calculés selon le modéle de Rasch, le

modele a deux paramétres et le modele a trois paramétres. Dans un deuxiéme temps,
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les coefficients de corrélation de Pearson entre les six indices seront calculés. Quatre
statistiques descriptives (la moyenne, 1’écart-type, le coefficient d’asymétrie et le
coefficient de kurtose) seront ajoutées afin de vérifier si la fonction de densité de
I’indice est en adéquation avec la loi N(0,1). Rappelons que le coefficient d’asymétrie
est égal a zéro pour une loi normale. De son c6té, le coefficient de kurtose est aussi
égal & zéro pour une fonction de densité parfaitement symétrique et contenant un seul

mode comme la N(0,1).

3.3 Etude 2 : analyse des erreurs de type I empiriques et théoriques

Comme nous ’avons déja soulevé dans le chapitre précédent, une erreur de
type I est observée lorsque des étudiants ayant répondu de maniére appropriée a une
épreuve d’évaluation sont faussement identifiés comme ayant présenté un patron de
réponses inapproprié. Dans le cadre de cette thése, nous étudierons plus en détail cet
élément en comparant les erreurs de type I empiriques et les erreurs de type I
théoriques.

D’abord, I’erreur de type I théorique est calculée a partir des seuils a de la loi
normale N(0,1). Ensuite, I’erreur de type I empirique est calculée a partir des seuils a
de la fonction de densité des scores des indices obtenus par simulation informatique.
Le tableau suivant donne les informations permettant d’interpréter les différents

indices a I’étude.
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Tableau 3.3 Indices de détection et interprétation

Indice Régle Référence

ZU ZU 2 gu(l-a) Wright et Stone (1979), Karabatsos (2001)
ZW  ZW = g.p(l-a) Wright et Masters (1982), Karabatsos (2001)

Iz Lz < g(a) Drasgow, Levine et Williams (1985)
[ U* =2 g/(1-a) Inspiré de Snijders (2001)

w* wW* = q(1-a) Inspiré de Snijders (2001)

Lzy Lz* < g(a) Snijders (2001)

q = quantile des fonctions de densité de z

Il est reconnu que les indices qui ne sont pas corrigés sont hautement
conservateurs, car leur erreur de type I théorique est généralement inférieure a leur
erreur de type I empirique. Cette étude permettra de vérifier si les quantiles
théoriques et les quantiles empiriques impliqués sont effectivement les mémes. Pour
ce faire, nous utiliserons des valeurs a variant entre 0,005 et 0,10, par sauts de 0,01.

Les analyses seront produites pour deux longueurs de tests, une seule taille
d’échantillon, trois modéles de réponse a I’item, cinq valeurs de 6 et la méthode
d’estimation de 6 par vraisemblance maximale pondérée. Le tableau qui suit présente

une syntheése des conditions de génération des données.



Tableau 3.4 Synthése des manipulations pour 1’étude portant sur les
erreurs de type I empiriques et théoriques (estimation selon la méthode
de vraisemblance maximale pondérée)

Niveau

Moddlisation Items d’habileté I
Rasch 3080 010081, 2 [0,005-0,10]

L ezt 30,80 2,-1,0,1,2  [0,005-0,10]

SO U 30,80 2,-1,0,1,2  [0,005-0,10]

15 000 patrons de réponses simulés par niveau d’habileté
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Enfin, les erreurs de type I empiriques et les erreurs de type I théoriques

seront calculées pour les indices Iz, ZU, ZW, Iz*, ZU* et ZW™* et comparées a ’aide

d’une approche graphique.

3.4 Etude 3 : analyse de la puissance des indices

Cette derniére étude propose d’analyser si les six indices permettent de

détecter adéquatement deux types de patrons de réponses inappropri€s : la réponse au

hasard et 1’inattention.

3.4.1 Méthode de génération de patrons de réponses inappropriés

D’entrée de jeu, il est important de comprendre que la conception de la

puissance qui est utilisée dans cette thése est légerement différente de celle de

puissance statistique : il s’agit ici plutét de la puissance a détecter des patrons de
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réponses inappropriés. Nous allons utiliser la modélisation développée par Raiche,
Magis, Blais et Brochu (2012) et qui est disponible dans la librairie irtProb (Raiche,
2012) afin de générer des patrons de réponses inappropriés. Notons qu’il existe
d’autres méthodes telles que celle de Levine et Drasgow (1982), mais elles n’ont pas
été retenues a cause de leur caractére artificiel.

Mathématiquement, le modele de Raiche et de ses collaborateurs (2012)

correspond a :

(D +4d) —(C +cyp)

—(6-by)
/’siz+52

1+e

Pi=P(xi=1|9 ,S ,C ,D ,Si,bi,Ci,di)=(C +Ci)

ou la discrimination de 1’item devient :

a; = y
’si2+52

6 est un paramétre d’habileté de 1’étudiant, b; un paramétre de difficulté de I’item, c;
un parametre de pseudo-chance de I’item, d; un paramétre d’inattention de I’item, S
un parametre de fluctuation personnelle, C un parz;métre de pseudo-chance
personnelle et D est un paramétre d’inattention. Les deux derniers paramétres peuvent
étre utilis€s pour générer des réponses au hasard et des réponses inattentives. Dans le
cadre de cette theése, nous allons les utiliser pour générer trois niveaux de pseudo-

chance :
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C=0,1,0,2 et 0,3
ainsi que trois niveaux d’inattention :

D=0,1, 0,2 et 0,3.
Les autres parameétres qui se trouvent dans le modéle de Raiche et de ses
collaborateurs (2012) seront générés exactement comme dans les deux précédentes

études, sauf en ce qui concerne le paramétre S, qui sera fixé a zéro.

Tableau 3.5 Synthése des fonctions de densité permettant de générer les
parametres de personnes et d’items pour 1’étude 3

Parameétre Fonction de densité
0 aucune puisque nous utiliserons 5 valeurs fixes
a; log-normale (=0, 6’=0,5)
b; normale N(z=0, 6’=1)
Ci beta (0=6, 8=18)
S aucune puisque ce parametre est fixé a 0

Cela nous permettra ensuite d’observer dans quelle mesure les six indices a 1’étude
peuvent bien détecter ces deux types de patrons de réponses inappropriés.

Nous rapporterons le pourcentage de détection de ces réponses inappropriées
pour deux seuils de signification, une longueur de test, trois différents modéles de
réponse a I’item, la méthode d’estimation de & par vraisemblance maximale pondérée,
cinq valeurs de 6, trois niveaux de pseudo-chance et trois niveaux d’inattention. La

synthése des conditions relatives a cette derni¢re étude est présentée un peu plus bas.
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Tableau 3.6 Synthése des manipulations pour 1’étude portant sur la puissance de

détection des indices (estimation selon la méthode de vraisemblance maximale
pondérée)

Niveaux de .

Modele Items Niycaux Seuils a réponse au Niveaux
d’habileté P d’inattention D
hasard C
Rasch 30,80 -2,-1,0,1,2 %%15 01:02et03  01:02et0,3
2, 0,01;

" 30,80 -2,-1,0,1,2 0,1;0,2¢t0,3 0,1;0,2et 0,3
parameétres 0,05

3 0,01;
mnetes 30,80 -2,-1,0,1,2 0.05

15 000 patrons de réponses simulés par niveau d’habileté

0,1;0,2¢t 0,3 0,1; 0,2 et 0,3

Les statistiques descriptives suivantes seront ajoutées : la moyenne des scores des
indices, leur écart-type, leur coefficient d’asymétrie et leur coefficient de kurtose.
Cela permettra de vérifier si les scores des indices suivent leur loi théorique (la loi

N(0,1)) et d’obtenir des informations sur la pertinence de nos résultats.



CHAPITRE 1V

RESULTATS

Les résultats sont présentés dans ce chapitre. Puisque cette étude est surtout
exploratoire, nous favoriserons surtout une approche descriptive pour présenter nos
résultats.

Le contenu qui suit est divisé en trois sections : 1’étude descriptive du score
des six indices étudiés dans cette these, 1’étude de leurs erreurs de type I empiriques
et théoriques et 1’étude de leur puissance a détecter la réponse au hasard et

I’inattention.

4.1 Etude 1 : analyse descriptive des scores des indices

Nous présentons, dans cette premiére section, deux analyses. D’abord, les
résultats d’une étude descriptive de la fonction de densité des scores des indices I,
ZU, ZW, I,*, ZU* et ZW*, Ensuite, les tableaux contenant des corrélations de Pearson
et des statistiques descriptives calculées a partir des scores des indices de détection

investigués dans ce projet.
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4.1.1.1 Fonction de densité des scores des indices : résultats pour 30 items

Dans toutes les figures de la section 4.1.1.1 et 4.1.1.2, la valeur 8 au-dessus de
chacun des quadrants d’une figure est la valeur réelle de ce paramétre. L’axe
horizontal de chacun des quadrants d’une figure représente les valeurs estimées de 6
obtenues par la simulation informatique. Enfin, I’axe vertical de chacun des quadrants
d’une figure est la fonction de densité empirique calculée a partir de la méthode par
lissage non paramétrique selon un noyau gaussien.

Trois constats peuvent se dégager de ’analyse des scores de /, (figure 4.1).
Premi¢rement, la fonction de densité de cet indice se rapproche de la fonction de
densité de la loi normale N(0,1) lorsque & tend vers zéro. Toutefois, 1’adéquation
entre la fonction de densité de /; et celle de la loi N(0,1) est beaucoup moins
importante lorsque 6 =-2 et 8 =2.

Deuxiémement, la fonction de densité du modéle a trois paramétres est celle
qui est la plus prés de la fonction de densité de la loi N(0,1) lorsque 8 est inférieur a
zéro. Lorsque 8 > 0, nous remarquons que c’est la fonction de densité obtenue a ’aide
du modele de Rasch qui présente la meilleure concordance a la fonction de densité de
la loi N(0,1).

Pour toutes les valeurs de 6, la fonction de densité de I, calculée a ’aide du
modele a deux parametres n’est jamais celle qui se rapproche le plus de la loi N(0,1).

Mentionnons toutefois que la fonction de densité obtenue a 1’aide du modéle de



i

Rasch et la fonction de densité obtenue & 1’aide du modéle a deux parameétres se
rapprochent grandement aux valeurs 8 =-1,0=0et 6=1.

Troisiémement, les fonctions de densité obtenues a 1’aide de tous les modéles
de réponse a I’item sont légeérement a la droite de la fonction de densité de la loi

N(0,1). Cela montre que les scores de /, présentent une asymétrie négative.
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Figure 4.1 Scores de Il’indice I, selon l’estimateur de # par maximum de
vraisemblance pondérée pour 30 items
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Observons les résultats de [,*, a la figure 4.2. L’ajustement des scores de cet
indice a la loi N(0,1) est généralement bon puisque nous retrouvons trés peu de
différences entre les courbes de fonction de densité obtenues a 1’aide des différents
modéles de réponse & I’item pour 8 < 1. Il n’y a donc pas d’avantage important &
utiliser un modéle de réponse a I’item plutét qu’un autre & ces valeurs de . Par
contre, 1’adéquation entre les courbes de fonction de densité des différents modéles de
réponse a I’'item et celle de la loi N(0,1) est moins bonne pour & = 2. Nous
observons, en effet, qu’a cette valeur de @, la fonction de densité du modele a deux
parametres est légérement plus en accord avec celle de la loi N(0,1). De plus, les
fonctions de densité sont beaucoup plus fluctuantes lorsque 6 = 2. Cela est
particuliérement le cas lorsque les données sont analysées a 1’aide du modele a trois

parametres.

A Dinstar des résultats présentés a la figure 4.1, nous observons que les
fonctions de densité sont légérement a la droite de la fonction de densité de la loi
N(0,1). Cela montre que les scores de [,* ont une asymétrie négative et que la

moyenne des scores de cet indice est inférieure au mode et a 1a médiane.
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Il y a de nombreux commentaires a soulever au sujet de I’indice ZU, qui est
présenté a la figure 4.3. Pour la valeur 8 = -2, nous observons que la fonction de
densité de ZU présente la meilleure adéquation a la loi N(0,1) lorsque nous utilisons
le modéle a trois parametres. Ensuite, les fonctions de densité du modeéle de Rasch et
du modéle & trois paramétres présentent une asymétrie positive. A 1’opposé, la

fonction de densité du modele a deux parametres présente une asymétrie négative.

Pour la valeur 8 = -1, c’est la fonction de densité du modele a trois parameétres
qui présente la meilleure adéquation a la fonction de densité de la loi N(0,1). De plus,
les fonctions de densité du modéle de Rasch et du modéle a trois paramétres ont une
asymétrie positive, alors que la fonction de densité du modéle & deux parameétres

présente une asymétrie négative.

L’écart entre les fonctions de densité des trois modéles de réponse a I’item est
moins important & la valeur 8 = 0. Dans ce cas-ci, nous observons que c’est plutt la
fonction de densité du modéle de Rasch qui présente la meilleure adéquation a la
fonction de densité de la loi N(0,1). De plus, les fonctions de densité du modeéle de
Rasch et du modéle a deux paramétres présentent une asymétrie positive. De son c6té,

la fonction de densité du modéle a trois paramétres a une asymétrie négative.

En ce qui concerne la valeur 8 = 1, c’est le modele de Rasch qui présente la
fonction de densité la plus prés de la fonction de densité de la loi N(0,1). Ensuite, la

fonction de densité du modéle a deux paramétres est treés éloignée de la N(0,1). De
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plus, la largeur de la fonction de densité¢ de ce modele est beaucoup plus grande que
celle de la loi N(0,1). Enfin, la fonction de densité du modele a trois parameétres est
aussi trés large et éloignée de la N(0,1). Ces résultats démontrent que ZU a une plus
grande propension a offrir des scores élevés avec ces modeles de réponse a I’item, a 8

—=

Pour la valeur & = 2, c’est le modele de Rasch qui présente la fonction de
densité la plus prés de la fonction de densité de la loi N(0,1). De son cdté, le modéle a
trois paramétres présente une trés mauvaise adéquation a la loi N(0,1). Cela est lié au
fait que ZU présente une trés grande étendue de scores a cette valeur de 6. Enfin, la
fonction de densité du modéle de Rasch présente une asymétrie positive, alors que la

fonction de densité du modéle & deux paramétres présente une asymétrie négative.
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Tout comme dans le cas de ZU, il y a beaucoup d’éléments a décrire pour
I’indice ZU* (figure 4.4). Pour la valeur 8 = -2, c’est la fonction de densité pour le
modele a trois parameétres qui présente la meilleure adéquation a la loi N(O0,1).
Ensuite, la fonction de densité du modéle a deux paramétres est celle qui est la plus
¢loignée de la loi N(0,1), en plus de présenter une étendue de scores plus réduite que
celle des autres modeles. Cela peut d’ailleurs créer des problémes d’interprétation de
ZU. Enfin, les fonctions de densité du modéle de Rasch et du modéle & trois
paramétres ont une asymétrie positive. A 1’opposé, la fonction de densité du modéle a

deux parametres a une asymétrie négative.

Les résultats pour § = -1 se comparent 4 ce qui a été présenté dans le
paragraphe précédent. C’est la fonction de densité du modéle a trois paramétres qui
présente la meilleure adéquation a la fonction de densité de la loi N(0,1). Encore une
fois, la fonction de densité du modéle & deux paramétres est problématique, car elle
est trés étroite en plus d’étre celle qui est la plus éloignée de la loi N(0,1). Enfin, les
fonctions de densité du modele de Rasch et du modéle a trois paramétres présentent
une asymétrie positive. De son cdté, la fonction de densité du modéle a deux

parametres présente une asymétrie négative.

"Voici les résultats pour la valeur § = 0. Dans ce cas-ci, nous observons que
c’est la fonction de densité du modéle de Rasch qui présente la meilleure adéquation
a la fonction de densité de la loi N(0,1). Ensuite, la fonction de densité du modéle a

trois parametres est celle qui est la plus €loignée de la loi N(0,1) en plus de présenter
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une variance plus petite que celle des autres modéles de réponse a I’item. Cela

engendre d’ailleurs un probléme d’utilisation pour la valeur 6 = 0.

Les fonctions de densité du modéle de Rasch et du modéle & deux paramétres
ont des asymétries positives, alors que la fonction de densité du modeéle a trois

paramétres a une asymeétrie négative.

Pour 8 = 1, c’est le modele de Rasch qui présente la fonction de densité la plus
prés de la fonction de densité de la loi N(0,1). Ensuite, la fonction de densité du
modéle a trois paramétres est trés éloignée de la N(0,1), en plus de présenter une
fonction de densité des scores de ZU* trés homogene et qui s’éloigne des valeurs
théoriques de la loi N(0,1). Enfin, les fonctions de densité du modéle de Rasch et du
modeéle a deux parameétres sont plus & gauche de la fonction de densité de la N(0,1),
alors que la fonction de densit¢é du modéle a trois parametres est plus étroite et

légérement a droite de celle de la N(0,1).

En ce qui concerne la valeur 8 = 2, c’est le modéle de Rasch qui présente la
fonction de densité la plus prés cie la fonction de densité de la loi N(0,1). Les modéles
a deux et a trois paramétres présentent une trés mauvaise adéquation a la loi N(0,1).
De plus, leurs fonctions de densité sont trés étroites, ce qui témoigne dela dispersion
limitée des scores de ZU* pour ces modeles de réponse a I’item. Pour cette valeur de
0, c’est le modele de Rasch qui est le plus recommandé pour bien interpréter cet

indice.
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Selon les résultats présentés a la figure 4.5, les fonctions de densité de ZW se
rapprochent de leur fonction de densité théorique, la loi N(0,1), lorsque 6 tend vers
z€ro. Nous remarquons que le modéle & trois parameétres présente généralement des
scores plus pres de la N(0,1) lorsque @ est inférieur a zéro. Par contre, aux valeurs 6 =

0 a6=2,c’est le modéle de Rasch qui présente la meilleure adéquation & la N(0,1).

La fonction de densité obtenue 4 I’aide du modéle & deux parametres n’est
jamais celle que se rapproche le plus de la loi N(0,1). Par contre, la fonction de
densité de cette modélisation se rapproche grandement de la fonction de densité du

modéle de Rasch aux valeurs §=-1,0=0et 0=1.

Il est important de mentionner qu’a la valeur € = 2, les fonctions de densité
sont beaucoup plus fluctuantes que pour les autres valeurs 6. En effet, pour cette

valeur, les courbes sont beaucoup moins lisses.

Enfin, les fonctions de densité obtenue a 1’aide de tous les modeles de réponse
a ’item présentent une asymétrie légérement positive. Cela montre que les scores de

ZW présentent une moyenne supérieure au mode et a la médiane.



88

00 05 1.0 15

0.0 05 10 1.5

0=0 =1
wn n
e e
o (]
] =
0 0
o o
= o
o o

0=2

---- Rasch
""""" 2 parametres
----- - 3 paramétres
—— N(0,1)

0:0. @5 1.0 1.5

Figure 4.5: Scores de !’indice ZW selon !’estimateur de 6 par maximum de
vraisemblance pondérée pour 30 items



89

A Dinstar de /,*, la figure 4.6 montre que les scores de ZW* sont généralement
en accord avec la loi N(0,1) pour les valeurs 6 = -2 & § = 0. En effet, nous retrouvons
trés peu de différences entre les fonctions de densité obtenues a I’aide des différents
modeles de réponse a I’item pour 8 < 0. Par contre, 1’adéquation entre les fonctions de
densité des différents modéles de réponse a I’item et celle de la loi N(0,1) est moins
bonne pour les valeurs § = 1 et § = 2. Nous observons que pour ces valeurs de £ la
fonction de densité du modéle a deux paramétres <.=,st légerement plus en accord avec
celle de la loi N(0,1). De plus, les fonctions de densité sont beaucoup plus fluctuantes

lorsque 6 =2.

Enfin, nous observons que les fonctions de densité ont une asymétrie positive.
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4.1.1.2 Fonction de densité des scores des indices : résultats pour 80 items

Cette section présente les résultats pour des tests simulés de 80 items. A
’instar des résultats présentés a la figure 4.1, nous remarquons une asymeétrie plus
prononcée entre la fonction de densité de /; et celle de la loi N(0,1) aux valeurs 8 = -2

et § =2 (voir la figure 4.7).

C’est le modele a trois parameétres qui présente la fonction de densité la plus
pres de celle de 1a N(0,1) lorsque 8 < 0. Lorsque 8 > 1, c’est le modéle de Rasch qui
présente la fonction de densité la plus pres de celle de la N(0,1). La fonction de
densité du modéle & deux paramétres est systématiquement celle qui est la plus

éloignée de la loi N(0,1).

Enfin, les fonctions de densité ont une asymétrie négative. Encore une fois,
cela explicite le fait que la moyenne des scores de /, est inférieure au mode et 4 la

médiane.
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La figure 4.8 montre que 1’adéquation entre les fonctions de densité de /;* et la
fonction de densité de la loi N(0,1) est trés importante. Ces résultats montrent que les

trois modeles de réponse a I’item donnent des résultats similaires pour cet indice.

A Dinstar de ce qui a été observé pour /,, les fonctions de densité de /;* ont

une asymétrie négative.
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La figure 4.9 montre que I’adéquation entre les scores de ZU et la loi N(0,1)
est meilleure lorsque nous analysons 80 items plut6t que 30 items. Dans ce cas-ci,
plusieurs constats peuvent étre soulevés. Premiérement, le modele & trois parametres.
présente généralement les scores les plus prés de la N(0,1) lorsque & est inférieur a
zéro. A ces valeurs de 6, c’est la fonction de densité du modele & deux paramétres qui

est la plus éloignée de celle de la loi N(0,1).

Deuxiémement, c’est le modele de Rasch qui présente la fonction de densité la
plus en accord avec celle de la N(0,1) lorsque 8 > 0. Nous remarquons, de plus, que la
fonction de densité selon le modéle & deux paramétres est celle qui est la plus

éloignée de la loi N(0,1).

Troisiémement, les scores de ZU présentent une asymeétrie positive.
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Les résultats présentés a la figure 4.10 montrent que 1’adéquation des
fonctions de densité de ZU* est plus grande lorsque les données comportent 80 items
plutdt que 30 items. D’abord, le modele a trois parametres présente généralement les
scores les plus prés de la N(0,1) lorsque @ est inférieur & zéro. A ces valeurs de 6,
c’est la fonction de densité du modéle a deux paramétres qui est la plus en accord
avec celle de la loi N(0,1). Ensuite, c’est le modéle de Rasch qui présente la fonction
de densité la plus en accord avec celle de la N(0,1) lorsque 8 > 0. Il est important
d’ajouter que la fonction de densité selon le modele a deux parametres est celle qui
est la plus éloignée de la loi N(0,1). Dans le quadrant & = 2, les fonctions de densité
des modéles & deux et a trois param&res deviennent particuliérement éloignées de

celle de la N(0,1).
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Les scores de ZW sont présentés a la figure 4.11. Les fonctions de densité de
ZW se rapprochent de la fonction de densité de la loi N(0,1) lorsque 8 tend vers zéro.
Nous remarquons que le modéle a trois paramétres présente généralement des scores
plus prés de la N(0,1) lorsque 8 est inférieur & zéro. Pour les valeurs 6 = 0 a 6 = 2,
c’est définitivement le modeéle de Rasch qui présente la fonction de densité la plus
prés de celle de la N(0,1). De plus, nous 'remarquons que la fonction de densité
obtenue a I’aide du modéle & deux paramétres n’est jamais celle que se rapproche le

plus de la loi N(0,1).

Enfin, les fonctions de densité obtenues a 1’aide de tous les modéles de

réponse a I’item présentent une asymétrie 1égérement positive.
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Les quadrants de la figure 4.12 montrent que 1’adéquation entre les fonctions
de densité des scores de ZW* et la fonction de densité de la loi N(0,1) est trés grande.
Ce résultat montre qu’il n’existe pas de meilleur modele de réponse a I’item. De plus,
nous remarquons que les fonctions de densité ont une asymétrie légérement positive.
Cela montre que les scores de ZW* ont' une moyenne supérieure a leur médiane et

leur mode.
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4.1.1.3 Synthése

Quatre constats généraux découlent de 1’analyse visuelle de la fonction de
densité des scores des indices étudiés. Premiérement, nous remarquons que
I’adéquation des scores des six indices & la loi N(0,1) est plus importante lorsque
I’épreuve d’évaluation comporte 80 items plutdt que 30 items. Il est donc préférable
d’utiliser des tests longs avec les indices de détection de patrons de réponses
inappropriés.

Deuxiémement, les indices ,* et ZW* présentent systématiquement une
meilleure adéquation & la loi N(0,1) pour I’ensemble des valeurs de 6. Nous
recommandons donc de favoriser ces indices pour la détection de patrons de réponses
inappropriés.

Troisiémement, nos analyses ont montré que les indices ZU et ZU* présentent
une mauvaise aciéquation a la loi N(0,1) pour plusieurs valeurs de 6. Par exemple,
pour 30 items, I’étendue des scores de ZU est parfois trés importante, alors qu’elle est
parfois limitée pour ZU*. Ces résultats suggerent d’ailleurs d’utiliser ces indices avec
béaucoup de précautions, sinon de les oublier.

Quatriémement, aux valeurs 6 inférieures a zéro, il existe généralement une
plus grande adéquation a la loi N(0,1) lorsque les scores des indices ont été obtenus a
I’aide du modéle & trois parameétres. Aux valeurs 8 > 0, il existe généralement une
plus grande adéquation & la loi N(0,1) lorsque les scores des indices ont été obtenus a

I’aide du modéle de Rasch.
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4.1.2.1 Corrélations et statistiques descriptives entre les indices : 30 items

Nous présentons, au tableau 4.1, les résultats pour le modéle de Rasch.
Premiérement, les coefficients de corrélation différent en fonction du & estimé. Par
exemple, nous observons un r de 0,50 entre ZU* et ZW* pour § = -2
comparativement a un » de 0,89 lorsque § = 1. Ce résultat est trés important puisqu’il
met en exergue le fait que certains indices ne se comportent pas de la méme fagon
pour les différentes valeurs de 6.

Deuxi¢mement, nos analyses montrent qu’il existe une corrélation positive et
treés forte entre ; et ,* (par exemple, » = 1,00 pour 8 = 0), entre ZU et ZU* (par
exemple, r = 0,99 pour & = 0) et entre ZW et ZW* (par exemple, » = 1,00 pour 8 = 0).
Ces résultats illustrent que les indif:es standardisés sont bien corrélés avec leur
version corrigée.

Troisiémement, il est possible d’observer un coefficient de corrélation positif
et généralement élevé entre les indices de type carré-moyen ZU, ZU*, ZW et ZW*. Ce
résultat peut étre expliqué par le fait que ces indices doivent présenter des scores
élevés pour détecter des patrons de réponses inappropriés. Notons, néanmoins,
I’existence d’un coefficient de corrélation positif et moyen entre les indices ZU* et
ZW* pour les niveaux 6 = -2 et 8 = -1. De plus, ZU, ZU*, ZW et ZW* sont
négativement corrélés avec /; et ,;*. Ce résultat est prévisible puisqu’un patron de

réponses inapproprié est détecté lorsque le score des indices de type vraisemblance
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est négatif, alors que ce score doit étre positif et €levé pour les indices de type carré-
moyen.

Quatriémement, nous remarquons que la moyenne et I’écart-type des indices
corrigés I,*, ZU* et ZW* est généralement prés des valeurs de la courbe de densité
normale N(0,1). Ce résultat est prévisible puisque les fonctions de densité de ces
indices, respectivement présentés aux figures 4.2, 4.4 et 4.6, allaient aussi dans ce
sens. De leur c6té, I, ZU et ZW présentent généralement des moyennes et des écarts-
types plus faibles que ceux des indices corrigés. Les résultats de ces indices,
respectivement présentés aux figures 4.1, 4.3 et 4.5, ont montré 1’existence d’un écart
avec la fonction de densité de la loi N(0,1). Par contre, il est important de soulever
que les indices standardisés se rapprochent grandement des valeurs théoriques de la
N(0,1) lorsque 8 = 0.

Cinquiémement, il est important de noter que les coefficients d’asymétrie et
de kurtose des indices ZU et ZU* sont beaucoup plus élevés que ceux des autres
indices aux valeurs 8 = -2, § = -1 et 8 = 0. Ainsi, pour I’indice ZU*, le coefficient de
kurtose est égal a 111,29 pour 8 = -2. Ce résultat extréme n’est pas directement
observé a la figure 4.4 puisque nous avons borné 1’axe horizontal entre -3 et 3. Par
contre, nos résultats démontrent que les scores de cet indice sont bornés entre -1,11 et
24,3. Toujours pour ZU*, nous avons fait le méme constat a la valeur § = -1: le
coefficient de kurtose égal a 35,13 peut étre expliqué par le fait que les scores de cet

indice sont bornés entre -1,64 et 11,8. ZU et ZU* ont donc une plus grande



106

propension a présenter des scores extrémes que les quatre autres indices a 1’étude.
Cela pourra donc créer des problémes d’interprétation pour ces valeurs 6.

Enfin, le coefficient d’asymétrie des indices /, et L,* est systématiquement
négatif, alors qu’il est généralement positif pour ZU, ZU*, ZW et ZW*. Ce résultat a

aussi €té observé aux figures de la section 4.1.1.1 et 4.1.1.2.
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Tableau 4.1 : Coefficients de corrélation de Pearson et statistiques descriptives selon
I’estimateur par maximum de vraisemblance pondérée et le modele de Rasch (30
items)

Iz lz* ZU ZU* ZW Zw* M.(E.-T) A.(K)
0=-
Iz 1 096 -0,85 -0,65 -094 -0,91 0,16(0,48)  -0,85(1,60)
Iz* 0,96 1 -087 -0,68 -0,87 -0,95 0,040,97) -0,75(0,89)
ZU 085 <087 "1 091 0,67 0,71 0,08(0,58)  2,89(16,61)
ZU* -0,65 -0,68 0,91 1 046 050 -0,01(1,01) 8,66(111,29)
ZW -0,94 -087 067 046 1 09 -0,08(0,39)  0,04(1,54)
ZW* -091 -0,95 0,71 0,50 0,90 1 -0,05(0,98) 0,18(-0,24)
=
1z 1 098 -0,87 -0,75 -0,97 -0,96 0,08(0,80) -0,62(0,91)
Iz* 098 1 -08 -0,75 -0,95 -098 0,051,000 -0,59(0,44)
ZU -0,87 -08 1 096 0,76 0,76 0,02(0,72)  2,28(10,18)
ZU* -0,75 -0,75 0,96 1 0,62 0,63 -0,03(0,98) 4,78(35,13)
ZW -0,97 -095 0,76 0,62 1 0,97 -0,05(0,78)  0,12(0,38)
ZW* -096 -098 0,76 063 097 1  -0,05(1,01) 0,34(-0,01)
6=0
Iz 1 1 -092 -0,86 -0,99 -0,99 0,090,95  -0,46(0,27)
1z* 1 1 -092 -0,87 -0,99 -0,99 0,080,999  -0,45(0,24)
#2092 092 'l 099 0,86 0,86 -0,05(0,86) 1,23(3,64)
ZU* -086 -0,87 0,99 1 0,79 08 -0,07(0,98)  2,32(9,74)
ZW -099 -099 0,8 0,79 1 1 -0,08(0,95) 0,05(-0,11)
ZW* 099 -099 086 0,8 1 1 -0,08(1,00)  0,34(0,05)
=
Iz 1 099 -0,95 -094 -099 -0,98 0,12(0,80) -0,50(0,45) -
lz* 0,99 1 -0,95 -0,94 -0,98 -099 0,10(1,00) -0,46(0,20)
ZU + 0,955k 9555 ] 099 091 091 -0,08(0,83) 0,38(0,37)
ZU* -094 -0,94 0,99 1 0,88 0,89 -0,090,98)  0,92(1,43)
ZW -0,99 -098 091 0,88 1 0,99 -0,09(0,81)  0,06(-0,04)
ZW* -098 -099 091 089 0,99 1 -0,10(1,01)  0,38(0,05)
9:
1z 1 0,99 -0,92 -0,9 -097 -0,97 0,18(0,64) -0,59(0,35)
Iz 099 1 -092 -09 -0,9 -097 0,11(0,98) -0,56(0,15)
ZU  -0,92 -092 1 098 0,82 0,81 -0,090,76) 0,29(-0,32)
ZU* 0,9 -09 0,98 1 0,78 0,78 -0,09(0,95)  1,03(1,42)
ZW -0,97 -096 082 0,78 1 0,99 -0,12(0,64)  0,20(-0,14)
ZW* -097 -097 081 078 0,99 1 -0,12(1,00)0  0,56(0,00)
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Le tableau 4.2 présente les résultats pour les scores des indices obtenus a
I’aide du modele a deux paramétres. Nous observons généralement des résultats
comparables au tableau 4.1 pour les indices I, I.*, ZW et ZW*. Par contre, les
résultats pour les indices ZU et ZU* sont légérement différents de ceux obtenus au
tableau précédent, spécialement en ce qui concerne 8 =-2,0=-1,0=1¢et 0 =2. Par
exemple, la corrélation entre ZU* et ZW* est de 0,13 (6 = -2) dans le tableau 4.2,
alors que cette corrélation était de 0,50 (€ = -2) dans le tableau 4.1. Cette situation
montre que ces indices sont sensibles au modéle de réponse a I’item utilisé qu’ils
remettent en question leur utilisation avec le modéle a deux paramétres. Rappelons
que les résultats présentés aux sections 4.1.1.1 et 4.1.1.2 ont aussi montré que le
modéle de réponse a I’item utilisé avait un effet sur I’adéquation des fonctions de

densité des indices a la fonction de densité de la loi N(0,1).

Encore une fois, nous observons des coefficients de corrélation qui varient en
fonction du @ estimation. Par exemple, il existe un » = 0,13 entre ZU* et ZW* pour
6 = -2 comparativement a un » = 0,61 lorsque 8 = 1. Evidemment, cet écart n’est pas
aIIISSi grand pour tous les coefficients de corrélation calculés entre les autres indices.
Ensuite, nos analyses montrent qu’il existe une corrélation positive et tres élevée
entre [, et I,* (par exemple, r = 1,00 pour § = 0) ainsi qu’entre ZW et ZW* (par
exemple, » = 1,00 pour € = 0). Par contre, la corrélation entre ZU et ZU* varie
grandement en fonction de 6 : nous obtenons un r = 0,01 pour § = -2 et un r = 0,97

pour 8 = 0. Finalement, les indices de type carré-moyen ZU, ZU*, ZW et ZW* sont
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généralement négativement corrélés avec les indices de type vraisemblance /, et /,*.
Ce résultat est assez prévisible puisqu’un patron de réponses inapproprié est détecté
lorsque le score des indices de type vraisemblance est négatif et faible, alors que ce

score doit étre positif et élevé pour les indices de type carré-moyen.

En ce qui a trait aux statistiques présentées aux deux derniéres colonnes du
tableau 4.2, nous obtenons des moyennes et des écarts-types relativement similaires et
en accord avec la N(0,1) pour les indices L, [,*, ZW et ZW*. De son c6té, I’indice ZU
présente des moyennes et des écarts-types beaucoup plus élevés que les autres indices
aux valeurs @ = -2 et 8 = 2. Par exemple, nous calculons une moyenne de 3,84 et un
écart-type de 19,58 pour 6 = -2 et une moyenne de 9,28 et un écart-type de 50,38 pour
6 = 2. En ce qui concerne ZU*, nous avons calculé des moyennes prés des valeurs de
la N(0,1). Par contre, les écarts-types de cet indice sont les plus petits de tous (ce qui
explique la fonction de densité des scores plutdt étroite que nous avons observée 4 la
figure 4.4). Par exemple, 1’écart-type de cet indice est égal 4 0,50 pour 6 =-2 et 4 0,25
pour @ = 2. Ces résultats complexifient grandement 1’utilisation de ces deux indices

en contexte réel.

A

A T’instar des résultats présentés aux sections 4.1.1.1 et 4.1.1.2, I’analyse des
coefficients d’asymétrie et de kurtose permet de montrer que les indices ZU et ZU*
s’éloignent de la loi N(0,1). Par exemple, ZU présente un coefficient d’asymétrie de
128,17 et un coefficient de kurtose de 17 523,96 a la valeur 8 = 1. Ces résultats ne

sont pas surprenants puisque la fonction de densité des scores de cet indice différait
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beaucoup de celle de la N(0,1), a la figure 4.3. Il est & noter que des coefficients
élevés ont aussi été trouvés aux valeurs § = -2 et § = -1. De son cdté, ZU* présente
aussi quelques résultats extrémes. Par exemple, nous calculons un coefficient
d’asymétrie de 95,77 et un coefficient de kurtose de 9739,26 alavaleur 6=-2. A la
valeur 8 = -1, le coefficient d’asymétrie est égal a 33,60 et le coefficient de kurtose a
1738,16. Ainsi, les deux quadrants du haut de la figure 4.4 montrent explicitement
que la fonction de densité de cet indice remet en question la possibilité d’utiliser cet

indice de fagon adéquate.
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Tableau 4.2 : Coefficients de corrélation de Pearson et statistiques descriptives selon
I’estimateur par maximum de vraisemblance pondérée et le modéle a deux

paramétres (30 items)
Iz Iz ZU ZU* ZW ZW* M.(E.-T.) A.(K)
‘ 6=-2
1z 1 098 007 -02 -096 -094 0,22(0,55) -0,40(0,15)
Iz 098 1 -0,01 -0,18 -0,93 -0,95 0,07(1,00) -0,30(-0,21)
ZU 0,07 -0,01 1 0,01 -011 0 3,84(19,58)  13,91(200,50)
ZU* .02 -0,18 001 1 0,14 0,13 -0,01(0,50) 95,77(9739,26)
ZW 0,96 -093 -0,11 0,14 1 097 -0,14(0,56) -0,04(0,01)
ZW* 094 -095 0 013 097 1 -0,04(1,01) 0,17(-0,35)
6=-1
Iz 1 099 -033 -0,44 -0,99 -0,98 0,15(0,75) -0,45(0,35)
lz* 099 1 -033 -0,42 -0,98 -0,99 0,06(1,00) -0,38(0,02)
ZU 033 -033 1 038 031 03 0320,66) 37,51(2962,38)
ZU* 044 -042 038 1 037 0,35 -0,03(0,58) 33,60(1738,16)
ZW -0,99 -098 031 037 1 099 -0,12(0,77) 0,11(-0,03)
ZW* 098 -099 03 035 099 1 -0,05(1,01) 0,32(-0,06)
6=0
Iz 1 1 -0,89 -0,81 -0,99 -0,99 0,12(0,94) -0,61(0,64)
1z* 1 1 -0,89 -0,81 -098 -0,99 0,10(0,99) -0,61(0,60)
ZU -089 -0,89 1 097 08 08 -0,07(0,78) 1,80(7,79)
ZU* -081 -081 097 1 072 073 -0,09(0,93) 4,00(33,35)
ZW -0,99 -0,98 0082 072 1 1 -0,11(0,95) 0,19(-0,04)
ZW* -0,99 -099 0,83 0,73 1 1 -0,09(1,00) 0,44(0,23)
=
Iz 1 099 -0,16 -0,76 -0,97 -0,96 0,15(0,78) -0,62(0,42)
Iz 099 1 -0,17 -0,73 -096 -0,97 0,10(1,02) -0,52(0,06)
ZU -0,16 -0,17 1 0,19 0,14 0,14 0,12(2,92) 128,17(17523,96)
ZU* -0,76 -0,73 0,19 1 064 061 -0,11(0,72)  5,89(138,29)
ZW -0,97 -0,96 0,14 064 1 099 -0,11(0,79) 0,19(-0,16)
ZW* 096 -097 0,14 061 099 1  -0,08(1,04) 0,33(-0,25)
6=2
Iz 1 093 0,15 -061 -0,92 -0,86 0,25(0,45) -0,81(2,14)
lz* 093 1 0,01 -055 -0,84 -0,9 -0,02(0,88) -0,35(0,29)
ZU 0,15 001 1 001 -027 -0,04 9.,28(50,38) 7,52(55,28)
ZU* -0,61 -0,55 0,01 1 04 036 -0,01(0,25) 5,21(42,06)
ZW -0,92 -0,84 -0,27 0,4 1 0,93 -0,15(0,44) OBl eLsk]
ZW* -086 -09 -0,04 036 093 1  0,07(0,85) -0,03(-0,01)
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Les résultats pour le modéle a trois paramétres sont présentés au tableau 4.3.
Tout comme dans les tableaux 4.1 et 4.2, il existe une corrélation positive et trés forte
entre I, et I,* (par exemple, r = 0,99 pour 8 = 0) ainsi qu’entre ZW et ZW* (par
exemple, » = 0,98 pour 6 = 0). A D’instar des résultats pour le modéle 4 deux
paramétres, la corrélation entre ZU et ZU* varie grandement en fonction de 6. A titre

d’exemple, nous obtenons un » = 0,98 pour 8 = -2 et un » = 0,01 pour §=2.

Pour les valeurs § =-2 et 8 = -1, les corrélations entre les indices de type carré
moyen et les indices de type vraisemblance tendent généralement vers moins un. Il
est toutefois important de soulever la nuance suivante: aux valeurs d = 1 et € = 2,
nous calculons un coefficient de corrélation de Pearson faible entre ZU et les indices

de type vraisemblance /, et ;*.

Nous remarquons que la moyenne et 1’écart-type de L* et de ZW* sont
généralement prés des valeurs de la N(0,1). De leur coté, les indices I, et ZW
s’éloignent légérement de la N(0,1) lorsque & est au-dessus de zéro. Par exemple,
1’écart-type de ZW est égal a 0,93 lorsque 8 = -1 et il descend & 0,58 lorsque 8 = 2. De
son cdté, ZU présente des moyennes et des écarts-types qui sont parfois trés loin des
valeurs théoriques de la N(0,1) lorsque € > 0. Ainsi, la moyenne et 1’écart-type de
I’indice sont respectivement égaux a 537,78 et &4 19721,75 pour la valeur 6 =1 et &
19205,37 et 117281,32 pour la valeur 8 = 2. Ces résultats s’expliquent par le fait que
les scores de ZU sont trés étendus. Par exemple, les scores de ZU sont bornés entre

-1,00 et 745 700 pour € = 1 (voir les derniers quadrants de la figure 4.3). Enfin, les
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scores de ZU* présentent des moyennes prés de la N(0,1), mais les écarts-types de cet
indice deviennent trés petits lorsque 8 = 1 (écart-type de 0,09) et 8 = 2 (écart-type de
0,01). Cela n’est pas surprenant puisque les fonctions de densité de cet indice sont
parfois tres étroites dans les deux derniers quadrants de la figure 4.4. Encore une fois,

ces résultats montrent que ZU et ZU* sont difficiles a utiliser dans la réalité.

L’étude des coefficients d’asymétrie et de kurtose permet de mettre en
exergue le fait que les indices ZW* et ZW sont légérement plus prés de la N(0,1) que
Iy et I,*. Pour les niveaux 8 < 1, les coefficients d’asymétrie des indices de type carré
moyens sont généralement positifs alors qu’ils sont tous négatifs pour les indices de
type vraisemblance. De plus, ces coefficients sont beaucoup plus élevés pour les
indices ZU et ZU*; surtout lorsque @ est situé entre zéro et deux. Pour ZU, les
coefficients d’asymétrie et de kurtose calculés sont respectivement égaux a 18,51 et
625,54 lorsque 6 = 0 et 37,75 et 1423,30 lorsque 8 = 1. Ce constat est aussi observé
dans la figure 4.3. Certains résultats sont aussi €levés pour ZU* : les coefficients
d’asymétrie et de kurtose calculés sont respectivement égaux a 9,69 et 355,53 lorsque

6=1et7,34 et 153,56 lorsque 6 = 2.

Tableau 4.3 : Coefficients de corrélation de Pearson et statistiques descriptives selon
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I’estimateur par maximum de vraisemblance pondérée et le modéle a trois

parametres (30 items)

Iz 1z* ZU ZU* ZW ZW* M.(E.-T.) A(K.)
6=-2
Iz 1 097 -097 -094 -0,99 -0,97 0,25(0,91) -0,54(0,40)
Iz* 097 1 -095 -0,96 -0,96 -0,99 0,08(1,00) -0,44(0,18)
ZU -097 -095 1 098 094 092 -0,21(0,93) 0,67(0,52)
ZU* -094 -096 098 1 09 093 -0,07(0,99) 0,91(0,95)
ZW -099 -096 094 09 1 097 -0,26(0,92) 0,23(0,04)
ZW* -0,97 -099 092 093 097 1 -0,09(1,00) 0,33(0,04)
0=-1
1z 1 099 -096 -0,95 -0,99 -0,99 0,13(0,93) -0,47(0,25)
Iz 099 1 -095 -0,95 -0,98 -0,99 0,07(0,99) -0,46(0,18)
ZU -096 -095 1 099 093 092 -0,11(0,90) 0,69(0,64)
ZU* -095 -095 099 1 092 0,92 -0,07(0,95) 0,96(1,21)
ZW -099 -098 093 092 1 0,99 -0,12(0,93) 0,18(-0,06)
ZW* -099 -0,99 092 0,92 099 - 1 -0,07(1,00) 0,35(0,04)
0=0
Iz 1 099 -026 -0,82 -0,99 -098 0,15(0,75) -0,44(0,31)
Iz* 099 1 -025 -0,75 -0,97 -0,99 0,11(0,98) -0,49(0,13)
ZU -026 -025 1 032 026 0,24 0,36(1,66) 18,51(625,54)
ZU* -0,82 -0,75 032 1 0,79 0,72 -0,08(0,54) 1,17(6,35)
ZW -0,99 -097 026 0,79 1 098 -0,12(0,76) 0,11(0,10)
ZW* -098 -099 024 0,72 098 1 -0,10(0,99) 0,40(0,04)
. 0=1
1z 1 099 002 -05 -097 -0,97 0,18(0,61) -0,62(0,14)
Iz* 0,99 1 0 -046 -0,97 -0,97 0,10(1,00) -0,55(-0,11)
ZU 0,02 0 1 0 _0’04 0 537,78(19721,75) 37,75(1423,30)
ZU* -0,5 -046 O 1 042 04 -0,01(0,09) 9,69(355,53)
ZW -0,97 -097 0,04 042 1 0,99 -0,12(0,62) 0,32(-0,29)
ZW* 097 097 0 04 099 1 -0,09(1,00) 0,53(-0,18)
0=2
Iz 1 095 0,15 -045 -095 -09 0,25(0,52) -0,25(-0,18)
Iz* 095 1 0 -0,46 -091 -094  -0,04(0,90) 0,27(-0,24)
ZU 0,15 0 1 0,01 -025 -0,06 19205,37(117281,32) 6,03(34,39)
ZU* -0,45 -046 0,01 1 033 035 0,00(0,01) 7,34(153,56)
ZW -095 -091 -025 033 1 0,96 -0,16(0,58) -0,21(-0,26)
ZW* -0,9 -094 -006 035 096 1 0,08(0,92) -0,29(-0,25)
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4.1.2.2 Corrélations et statistiques descriptives entre les indices : 80 items

Nous présentons, dans le tableau 4.4, les résultats des scores des indices
analysés selon le modéle de Rasch et 80 items. Nous pouvons procéder & plusieurs
constats qui abondent dans le méme sens que ceux obtenus pour 30 items (voir le

tableau 4.1).

Premiérement, les coefficients de corrélations difféerent en fonction du 6
estimé. En effet, nous calculons un » = 0,65 entre ZU* et ZW* au niveau 6 = -2
comparativement & un » = 0,94 lorsque 8 = 0. Cela indique que les indices ne se

comportent pas de la méme fagon a toutes les valeurs de 6.

Deuxiémement, nos analyses montrent qu’il existe une corrélation positive et
trés forte entre /, et I,* (par exemple, » = 1,00 pour 8 = 0), entre ZU et ZU* (par
exemple, r = 1,00 pour 8 = 0) ainsi qu’entre ZW et ZW* (par exemple, r = 1,00 pour
6 = 0). Ainsi, les indices standardisés sont fortement corrélés avec leur version

corrigée.

Troisiémement, il est possible d’observer un coefficient de corrélation positif
et généralement élevé entre les indices de type carré-moyen ZU, ZU*, ZW et ZW*. A
I’instar des analyses pour 30 items, les coefficients de corrélation entre les indices de
type carré-moyen et les indices /, et ;* sont bornés entre -0,81 et -0,99. De tels

résultats sont attendus puisqu’un patron de réponses inapproprié est détecté lorsque le
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score des indices de type vraisemblance est négatif, alors que ce score doit étre positif

et élevé pour les indices de type carré-moyen.

Quatriémement, la moyenne et 1’écart-type des scores des indices de détection
sont généralement plus pres des valeurs de la loi N(0,1) pour les résultats analysés sur
80 items plutdt que sur 30 items. Ce résultat a aussi été observé aux figures de la
section 4.1.1.2. Par contre, les indices /, et ZW présentent des écarts-types plus petits

que ceux de ZU pour 8= -2 et §=2.

Cinquieémement, les coefficients d’asymétrie des indices I, et I* sont
systématiquement négatifs, alors qu’ils sont généralement positifs pour tous les
indices de type carré-moyens. Il est important de mentionner que ce sont les indices
ZU et ZU* qui présentent les coefficients d’asymétrie les moins en accord avec ceux
de la loi N(0,1). De plus, ZU* présente les coefficients de kurtose le plus éloignés de
la loi N(0,1), par exemple 4,22 & 8 = -2, alors que les autres indices présentent des
coefficients de kurtose relativement prés de la N(0,1). Notons que ces résultats sont
tous cohérents avec les fonctions de densité des scores des indices présentés a la

section 4.1.1.2.
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Tableau 4.4 : Coefficients de corrélation de Pearson et statistiques descriptives selon
I’estimateur par maximum de vraisemblance pondérée et le modele de Rasch (80

items)

1z Iz* ZU ZU* ZW Zw* M.(E-T) A.(K)
Iz 1 0,99 -085 -0,81 -0,96 -0,95 0,10(0,53) -0,27(0,24)
lz* 0,99 1 0,8 -0,82 -094 -0,96 0,05(1,00) -0,27(0,05)
ZU 0,85 -0,86 1 099 0,69 07 -0,020,75 0,80(0,97)
ZU* 0,81 -0,82 0,99 1 064 0,65 -0,03(098) 1,56(4,22)
ZW  -096 -094 0,69 0,64 1 0,98 -0,05(0,46) -0,10(0,45)
ZW* 095 -096 07 065 098 1 -0,05(1,00)  0,10(-0,10)
=-1
1z 1 099 -09 -0,88 -0,98 -0,98 0,06(0,79) -0,28(0,17)
Iz* 0,99 1 -0,9 -088 -0,97 -098 0,04(1,00) -0,27(0,06)
ZU -0,9 -09 1 1 081 08 -0,03(0,84) 0,52(0,45)
ZU* -0,88 -088 1 1 0,78 0,78 -0,04(0,99) 0,94(1,57)
ZW -098 -097 081 0,78 1 0,99 -0,04(0,79)  0,01(0,08)
ZW* 098 -098 08 078 099 1 -0,05(1,00)  0,19(0,00)
6=0
Iz 1 1 0,97 -096 -0,99 -0,99 0,05(0,98) -0,26(0,08)
1z* 1 1 0,97 -097 -0,99 -0,99 0,05(1,00) -0,26(0,07)
FIT. 97" oogi e 1 094 094 -0,050,97) 0,18(0,02)
ZU* 096 -097 1 1 093 094 -0,05(0,99) 0,46(0,35)
ZW  -099 -0,99 094 0,93 1 1 -0,05(0,98)  0,03(-0,03)
ZW* 0,99 -099 094 0,94 1 1 -0,05(1,00)  0,22(0,05)
6=1
Iz 1 1 0,93 -092 -0,99 -0,98 0,06(0,81) -0,26(0,09)
1z* 1 1 0,92 -0,92 -0,98 -0,99 0,05(1,00) -0,25(0,00)
ZU -093 -0,92 1 1 086 085 -0,04(0,85) 0,25(-0,04)
ZU*  -0,92 -0,92 1 1 084 084 -0,04(1,00) 0,58(0,40)
ZW  -0,99 -0,98 086 0,84 1 0,99 -0,05(0,81) 0,01(-0,01)
ZW* -098 -099 085 084 0,99 1 -0,05(1,00)  0,20(-0,05)
e=
Iz 1 0,99 -0,87 -0,85 -096 -0,96 0,10(0,58) -0,28(0,15)
lz* 0,99 1 0,87 -085 -0,95 -096 0,05(1,00) -0,25(-0,02)
ZU -0,87 -0,87 1 099 0,73 0,73 -0,04(0,77) 0,48(0,04)
ZU* -0,85 -0,85 0,99 1 069 07 -0,04(0,99) 1,01(1,37)
ZW -096 -0,95 0,73 0,69 1 0,99 -0,05(0,53) -0,02(0,20)
ZW* 096 -096 0,73 0,7 099 1 -0,05(1,01)  0,15(-0,12) .
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Le tableau 4.5 présente les résultats pour le modéle & deux parameétres. Encore
une fois, nos observations vont dans le méme sens que celles des analyses portant sur
des patrons de réponses coristitués de 30 items. Ainsi, les coefficients de corrélation
entre les indices varient en fonction des valeurs de 6. Par exemple, nous remarquons
un 7 = 0,94 entre ZU* et ZW* pour 6 = 0 comparativement a un r = 0,14 lorsque 6 =
2. Ensuite, nos analyses montrent généralement 1’existence d’une corrélation positive
et tres €élevée entre [, et [,* (par exemple, » = 1,00 pour 8 = 0), entre ZU et ZU* (par
exemple, » = 1,00 pour 8 = 0) ainsi qu’entre ZW et ZW* (par exemple, r = 1,00 pour §

= 0).

Les indices de type carré-moyen ZU, ZU*, ZW et ZW* sont négativement
corrélés avec les indices de type vraisemblance /, et /,*. Nous remarquons aussi que

cette corrélation diminue pour les indices ZU et ZU* aux valeurs § =-2 et §=2.

Comme nous I’avons observé aux figures de la section 4.1.1.2, les moyennes
(bornées entre -0,08 et 0,29) et les écarts-types (bornés entre 0,43 et 1,00) sont
généralement preés des valeurs de la N(0,1). Par contre, les moyennes et les écarts-
types des indices corrigés sont généralement plus en accord avec la N(0,1) que ceux
des indices standardisés. En effet, nous remarquons que les indices [, ZU et ZW

présentent des écarts-types légérement inférieurs 3 6 =-2 et 6 =2.

En ce qui a trait a I’asymétrie, nous observons que les indices I, et [*

présentent des coefficients systématiquement négatifs, alors qu’ils sont généralement
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positifs pour les indices de type carré-moyen. De plus, dans les situations ou 8
s’éloigne de zéro, les coefficients d’asymétrie et de kurtose de ZU et ZU* deviennent
de plus en plus élevés, ce qui témoigne d’un écart avec la loi N(0,1). Par exemple,
pour ZU, les coefficients d’asymétrie et de kurtose sont respectivement égaux a 3,24
et 21,17 pour = -2 et a 7,16 et 170,10 pour # = 2. Ces résultats peuvent étre
observés au premier quadrant et au dernier quadrant de la figure 4.9. Dans le cas de
ZU*, les coefficients d’asymétrie et de kurtose sont respectivement égaux a 10,28 et
195,61 pour 8 = -2 et 58,55 et 4870,87 pour 8 = 2. Nous obtenons aussi des résultats
qui vont dans ce sens au sein de la figure 4.10. En ce qui a trait aux autres indices, ils
présentent tous des coefficients d’asymétrie et de kurtose relativement pres de ceux
de la loi N(0,1). Ainsi, il est difficile de recommander ’utilisation de ZU et de ZU*
lors de I’analyse de données a I’aide du modéle & deux parameétres. Ce constat est

aussi confirmé par les analyses présentées aux sections 4.1.1.1 et 4.1.1.2.
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Tableau 4.5 : Coefficients de corrélation de Pearson et statistiques descriptives selon
I’estimateur par maximum de vraisemblance pondérée et le modéle & deux
paramétres (80 items)

Iz 1z* ZU ZU* ZW ZwW* M.(E.-T) A.(K)
0=-2
Iz 1 099 -059 -044 -092 -09 0,13(0,46)  -0,27(0,27)
Iz 099 1 -059 -044 -09 -091 0,01(0,99)  -0,22(0,01)
ZU 0,59 -0,59 1 091 031 03 0,090,52) 3,2421,17)
ZU* -044 -044 091 1 0,19 0,17 -0,03(0,87) 10,28(195,61)
ZW 0,92 -09 031 019 1 0,99 -0,07(0,44)  -0,03(0,21)
ZW* -09 -091 03 0,17 0,99 1 0,02(0,99) 0,10(-0,05)
0=-1
Iz 1 099 -077 -0,69 -0,97 -097 0,0900,73)  -0,26(0,16)
1z* 0,99 1 -0,77 -0,69 -0,96 -0,97 0,04(0,99)  -0,23(0,00)
ZU -0,77 0,77 1 098 0,63 0,62 -0,03(0,76) 1,96(8,14)
ZU* 0,69 -069 098 1 055 0,54 -0,03(0,98)  3,62(25,45)
ZW -097 -096 063 055 1 099 -0,06(0,72)  0,02(0,09)
ZW* -097 -097 062 054 099 1 -0,04(0,99)  0,16(-0,04)
6=0
Iz 1 1 -097 -09 -0,99 -0,99 0,06(097)  -0,26(0,04)
1z* 1 0,97 -0,97 -0,99 -0,99 0,060,990  -0,26(0,03)
ZU -0,97 -0,97 1 1 094 094 -0,0600,95  0,44(0,41)
ZU* -0,96 -097 1 1 093 094 -0,07(0,96)  2,05(18,45)
ZW  -0,99 -0,99 094 093 1 1 -0,06(0,98)  0,05(-0,08)
ZW* -0,99 -099 094 094 1 1 -0,06(0,99)  0,20(0,00)
=i
Iz 1 09 -081 -0,7 -0,98 -0,97 0,080,75)  -0,28(0,14)
Iz 0,99 1 0,8 -0,69 -0,97 -097 0,051,000  -0,27(0,00)
ZU -081 -0,8 1 097 069 0,67 -0,0200,69)  2,06(14,25)
ZU* 07 069 097 1 058 057 -0,05090) 6,28(97,91)
ZW -098 -097 069 058 1 099 -0,06(0,75)  0,04(0,06)
ZW* -0,97 -0,97 067 0,57 099 1 -0,05(1,000 0,18(-0,07)
9=
1z 1 098 -045 -0,32 -092 -09 0,13(0,46)  -0,26(0,28)
Iz 098 1 -047 -03 -09 -0,91 0,01(0,99) -0,19(-0,05)
ZU -045 -047 1 054 028 028 0,2900,49) 7,16(170,10)
ZU* 0,32 -03 054 1 0,16 0,14 -0,01(0,87) 58,55(4870,87)
ZW -0,92 -09 028 0,16 1 098 -0,08043)  -0,06(0,24)
ZW* -09 -091 028 0714 098 1 001(1,000 0,24(-0,14)
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Finalement, les résultats pour les scores obtenus & 1’aide du modéle a trois
parametres sont présentés au tableau 4.6. Encore une fois, nous observons 1’existence
d’une corrélation positive et tres forte entre /, et I,* (par exemple, » = 1,00 pour 8 = 0),
entre ZU et ZU* (par exemple, r = 0,99 pour 8 = 0) ainsi qu’entre ZW et ZW* (par
exemple, r = 1,00 pour 8 = 0). Par contre cette corrélation a tendance a fluctuer selon
les différentes valeurs de 6. A I’instar de certains résultats soulevés un peu plus haut
et aux sections 4.1.1.1 et 4.1.1.2, les indices ZU et ZU* corrélent moins bien avec les
autres indices a ’étude, surtout lorsque 6 = 1 et § = 2. Enfin, ZU, ZU*, ZW et ZW*
sont encore négativement corrélés avec les indices de type vraisemblance /; et I,*. Ce
résultat est prévisible puisqu’un patron de réponses inapproprié est détecté lorsque le
score des indices de type vraisemblance est négatif, alors que ce score doit étre positif

et élevé pour les indices de type carré-moyen.

Nous remarquons que la moyenne et I’écart-type des trois indices corrigés
sont généralement pres des valeurs de la courbe de densité normale N(0,1). .De leur
cOté, les indices ZU et ZW s’éloignent légerement plus de la loi N(0,1) lorsque 8 est
au-dessus de zéro. Par exemple, 1’écart-type de ZU est égal a 0,96 lorsque 8 = -1 et il
descend & 0,44 lorsque 6 = 2. De son c6té, I’écart-type de ZW est égal a 0,99 lorsque

=-1 et il descend 4 0,59 lorsque 6 =2.

L’étude des coefficients d’asymétrie et de kurtose permet de mettre en
évidence le fait que les indices ZW* et ZW sont 1égérement plus pres de la N(0,1) que

les indices /; et I.*. Pour 6 < 1, les coefficients d’asymétrie des indices de type carré
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moyens sont généralement positifs alors qu’ils sont tous négatifs pour les indices de
type vraisemblance. De plus, ces coefficients sont beaucoup plus élevés pour les
indices ZU et ZU*, surtout lorsque 8 augmente. Pour ZU, les coefficients d’asymétrie
et de kurtose calcuiés sont respectivement égaux a 0,30 et 0,40 lorsque 8 = -1 et 3,58
et 32,48 lorsque 6 = 2. Les résultats sont aussi étonnants pour ZU* : les coefficients
d’asymétrie et de kurtose calculés sont respectivement égaux a 0,57 et 0,99 lorsque
0 =-1 et 21,92 et 833,08 lorsque 6 = 2. Comme nous 1’avons observé aux figures 4.9
et 4.10, I’adéquation des.scores des indices a la loi N(0,1) est moins bonne pour 6§ = 1
et 6= 2. Ces résultats sont importants puisqu’ils montrent que les fonctions de densité
de ZU et de ZU* s’¢loignent considérablement de la fonction de densité de la loi

N(O,1).
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Tableau 4.6 : Coefficients de corrélation de Pearson et statistiques descriptives selon
I’estimateur par maximum de vraisemblance pondérée et le modéle a trois

paramétres (80 items)

Iz Iz* ZU ZU* ZW 2ZW* M.(E.-T.) A.(K)
6=-2
1z 1 1 -098 -098 -1 -0,99 0,1000,96)  -0,24(0,06)
1z* 1 1 -098 -098 -0,99 -1 0,06(1,01) -0,23(0,04)
ZU -098 -098 1 1 096 096 -0,090,97)  0,15(0,00)
ZU* -098 -098 1 1 096 096 -0,05(1,00) 0,35(0,15)
ZW -1 -0,99 096 0,96 1 1 -0,10(0,97)  0,04(-0,01)
ZW* 099 -1 096 0,96 1 1 -0,06(1,01)  0,20(0,02)
0=-1
1z 1 1 -096 -095 -099 -1 0,080,98)  -0,18(0,00)
1z* 1 1 -096 -095 -099 -1 0,09(1,00) -0,19(0,00)
ZU 096 -096 1 1 0,93 0,93 -0,08(0,96)  0,30(0,40)
ZU* 095 -095 1 1 0,92 0,92 -0,090,98)  0,57(0,99)
ZW 099 -0,99 093 0,92 1 1 -0,08(0,99)  0,00(-0,04)
ZW* -1 -1 093 0,92 1 1 -0,08(1,00)  0,16(0,01)
9=
1z 1 1  -085 -0,79 -0,99 -0,99 0,07(0,88)  -0,29(0,16)
1z* 1 1 -085 -0,78 -0,99 -0,99 0,08(0,99) -0,30(0,14)
ZU -085 -085 1 099 0,78 0,77 -0,05(0,81)  1,75(8,62)
ZU* 0,79 -0,78 0,99 1 0,71 0,7 -0,07(0,96)  3,34(25,04)
ZW  -099 -0,99 0,78 0,71 1 1 -0,06(0,89)  0,07(0,01)
ZW* 099 -099 077 07 1 1 -0,07(1,00)  0,23(0,08)
=1
Iz 1 1 -0,71 -0,55 -0,97 -0,97 0,08(0,72) -0,33(0,13)
1z* 1 1 -0,71 -0,55 -097 -0,97 0,06(1,00) -0,31(0,08)
ZI. 07 07l 094 0,55 055 0,030,62) 3,11(23,65)
ZU* 055 -0,55 094 1 041 04 -0,04(0,91) 9,66(180,54)
ZW  -097 -0,97 055 0,41 1 1 -0,050,71)  0,08(-0,07)
ZW* 097 -097 055 04 1 1 -0,05(1,00)  0,24(0,00)
e:
1z 1 099 -0,58 -036 -0,95 -095 0,12(0,60) -0,23(0,04)
Iz 099 1 -0,59 -036 -094 -095 0,04(1,000 -0,19(-0,10)
ZU -058 -0,59 1 081 04 04 024(044)  3,58(32,48)
ZU* 036 -0,36 0,81 1 02 0,19 -0,03(0,84) 21,92(833,08)
ZW 095 -094 04 02 1 099 -0,07(0,59) -0,08(-0,04)
ZW* 095 -095 04 0,119 099 1 -0,021,01) 0,11(-0,17)
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4.1.2.2 Synthése

I1 est possible de regrouper les constats présentés dans cette section en six
grands e’le’ment.s. Premiérement, I’augmentation du nombre d’items a tendance a faire
augmenter légérement la valeur des coefficients de corrélation. De plus,
I’augmentation du nombre d’items fait accroitre 1’adéquation de la moyenne, de
I’écart-type, de I’asymétrie et de la kurtose aux valeurs de la N(0,1).

Deuxiémement, il existe généralement une corrélation positive et forte entre /,
et ,*. Ensuite, la corrélation entre les indices ZU, ZU*, ZW et ZW* fluctue en
fonction de 8 et du modéle de réponse a I’item utilisé. De plus, ZU, ZU*, ZW et ZW*
sont presque toujours négativement corrélés avec /, et ;*. Il n’y a que ’indice ZU qui
présente une corrélation positive et trés fa.ible avec [, dans certaines situations.

Troisiémement, les indices standardisés sont bien corrélés avec leur version
corrigée selon 1’approche de Snijders (2001). En effet, nous retrouvons une
corrélation positive et élevée entre /, et /,*, une corrélation positive et élevée entre ZU
et ZU* et une corrélation positive et élevée entre ZW et ZW*.

Quatriemement, les coefficients de corrélation sont plus élevés lorsque 6 tend
vers zéro. A I’instar des résultats rapportés a I’étude des fonctions de densité des
indices, cela suggére que les indices ne se comportent pas de la méme fagon aux
différentes valeurs de 6. Il est donc important de sélectionner le bon indice lorsque
nous souhaitons procéder a la détection de réponses inappropriées d’étudiants faibles

ou d’étudiants forts.
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Cinquiémement, la moyenne et I’écart-type des indices corrigés sont
généralement plus prés des valeurs de la loi N(0,1). Ainsi, il semble qu’il serait plus
approprié d’utiliser les indices corrigés I,* et ZW* puisque leur fonction de densité est
plus en accord avec les quantiles de la loi N(0,1). De leur c6té, les indices
standardisés présentent des moyennes et des écarts-types qui s’éloignent de cette loi
théorique lorsque 8 = -2 et 8 = 2. Cette catégorie d’indices semble donc plus
appropriée pour détecter les patrons de réponses inappropriés des étudiants dont
’habileté est moyenne.

Sixiémement, les coefficients d’asymeétrie sont négatifs pour les indices /; et
I*, alors qu’ils sont généralement positifs pour ZU, ZU*, ZW et ZW*. Soulevons que
I’asymétrie et la kurtose des indices de type carré-moyen ZU et ZU* sont parfois trés
élevées ce qui nous fait croire qu’il faut étre trés prudent avec I’utilisation de ceux-ci.
En ce qui a trait aux indices Z,, I.*, ZW et ZW*, nous observons des résultats beaucoup

plus encourageants puisque les coefficients de kurtose sont en accord avec la loi

N(O,1).

4.2 Etude 2 : analyse des erreurs de type I empiriques et théoriques

Nous présentons, dans cette section, une étude descriptive des erreurs de type

I empiriques et théoriques pour les six indices investigués dans le cadre de cette thése.
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Les résultats seront successivement décrits pour deux longueurs de test : 30 items et

80 items.

4.2.1 Erreurs de type I : résultats pour 30 items

Dans toutes les figures des sections 4.2.1 et 4.2.2, la ligne continue diagonale
représente la situation ou les erreurs de type I théoriques et les erreurs de type I
empiriques sont les mémes. Toutes les valeurs au-dessus de cette ligne diagonale
indiquent que les erreurs de type I empiriques surestiment les valeurs théoriques. A
’opposé, les valeurs en dessous de cette ligne diagonale indiquent que les erreurs de
type I empiriques sous-estiment les erreurs de type I théoriques.

La figure 4.13 présente les résultats pour des données de 30 items analysées a
I’aide du modele de Rasch. Tout d’abord, nous observons qu’a la valeur 8= -2,
I’indice ZW* présente une trés légere sous-estimation des erreurs empiriques. C’est
aussi cet indice qui s’approche le plus de la diagonale représentant 1’égalité entre les
erreurs de type I empiriques et les erreurs de type I théoriques. Ensuite, /,* surestime
les erreurs empiriques aux seuils a bornés entre 0,00 et 0,08. De son c6té, I’indice
corrigé ZU* présente une sous-estimation croissante des erreurs empiriques lorsque
les seuils a passent de 0,02 a 0,10. Finalement, nous observons que les indices
standardisés sous-estiment grandement les erreurs de type I empiriques. La

supériorité des indices corrigés par la méthode de Snijders n’est pas étonnante,
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puisque ces derniers présentaient aussi les moyennes et les écarts-types les plus en

accord avec les valeurs théoriques de la N(0,1) (voir le tableau 4.1).

Pour 8 = -1, I,*et ZW* présentent une légere surestimation des erreurs de type
I empiriques. Ce sont encore une fois ces indices qui présentent le plus
d’équivalences entre les deux types d’erreurs analysés. Rappelons que ,* et ZW*
présentaient aussi une grande similitude avec les distributions théoriques au tableau
4.1. ZU*, de son cdté, sous-estime les erreurs empiriques. Il est & noter que cette
sous-estimation s’accroit au fur et & mesure que le seuil a augmente. Les indices
standardisés sous-estiment systématiquement les erreurs de type I empiriques, mais la
différence est moins grande que dans la situation 8 = -2. Cette fois-ci, c’est I, qui

présente la moins grande disparité entre les erreurs empiriques et théoriques.

Dans _le quadrant 8 = 0, les indices /,* et ZW* sont ceux qui présentent le
moins de différences entre les erreurs de type I empiriques ef théoriques. Ensuite, les
indices /, et ZW sous-estiment systématiquement les erreurs de type I empiriques. De
leur c6té, ZU* et ZU surestiment les erreurs empiriques entre les seuils a 0,00 a 0,025

et ils sous-estiment les erreurs empiriques aux seuils a supérieurs a 0,025.

Si nous observons les résultats pour le quadrant & = 1, c’est encore la
supériorit¢ des indices corrigés qui est mise en exergue. Ainsi, aux seuils
0 <a <0,065, I.*, ZW* et ZU* surestiment légérement les erreurs empiriques, alors

qu’aux seuils 0,065 < a < 0,1, ils sous-estiment ce type d’erreur. Enfin, les indices
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standardisés sous-estiment systématiquement les erreurs de type I empiriques. Il est
important de rapporter que ZU est I’indice qui s’approche le plus de la droite
diagonale d’égalité. C’est aussi I’indice standardisé qui avait la moyenne et 1’écart-

type le plus en accord avec la N(0,1) dans le tableau 4.1.

A la valeur @ = 2, nous observons que ,* présente des erreurs empiriques et
théoriques relativement équivalentes aux seuils 0,0 < a <0,7. Les deux autres indices
corrigés surestiment généralement les erreurs empiriques. En ce qui a trait aux indices
standardisés, se sont respectivement ZU, I, et ZW qui présentent le moins de
différences entre les erreurs empiriques et les erreurs théoriques. Notons, de plus, que

ces indices sous-estiment systématiquement les erreurs de type I empiriques.
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Figure 4.13 : Erreurs de type I empiriques et théoriques pour 30 items, selon
I’estimateur par maximum de vraisemblance pondérée et le modéle de Rasch
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La figure 4.14 présente les résultats pour les données analysées selon le
modele a deux parameétres. Nous observons que pour la valeur § = -2, ce sont les
indices [;* et ZW* qui présentent les erreurs de type I empiriques et théoriques les
plus similaires. Les quatre autres indices sous-estiment grandement les erreurs de
type I empiriques.

Pour 8 = -1, I,* et ZW* surestiment légérement les erreurs de type I empiriques
et théoriques entre les seuils a 0,00 a4 0,07. De son c6té, ZU* sous-estime les erreurs
empiriques a tous les seuils a. En ce qui a trait aux indices standardisés, nous
observons aussi une sous-estimation des erreurs empiriques. Par contre, la différence
est moins grande qu’a § = -2. Enfin, notons que /, est I’indice standardisé qui
s’approche le plus de la droite diagonale d’égalité entre les erreurs empiriques et
théoriques. Dans la premiére étude, les scores de ZU ne présentaient pas une trés
bonne adéquation a la N(0,1). Nous ne sommes donc pas surpris de voir que cet
indice est trés éloigné de la diagonale d’égalité entre les erreurs de type I théoriques
et empiriques.

Dans le quadrant § = 0, L,* et ZW* sont encore une fois les indices qui
s’approchent le plus de la droite d’égalité entre les erreurs de type I empiriques et
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