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Chapitre 1
Une solution numérique  
au test de Cattell pour déterminer 
le nombre de composantes 
principales à retenir
Gilles Raîche, David Magis, Theodore A. Walls,  
Martin Riopel et Jean-Guy Blais

La détermination du nombre de composantes à retenir a toujours 
été une préoccupation pour les utilisateurs de l’analyse en compo-
santes principales. Cattell suggère une approche graphique et 
subjective. Ne serait-il toutefois pas possible d’établir une solution 
numérique au test de Cattell ? À cette fin, un indice est développé. 
Celui-ci consiste en un facteur d’accélération tributaire de la 
dérivée seconde calculée à chacune des composantes principales. 
On donnera deux exemples d’application de cet indice.

La détermination du nombre de composantes ou de facteurs à 
retenir a été une préoccupation constante pour les utilisateurs de 
l’analyse en composantes principales (ACP) et de l’analyse facto-
rielle exploratoire (AFE). Plusieurs stratégies ont été proposées. 
Ajar (1978, p. 5-16 ; 1982, p. 46-49) classe celles-ci en deux catégo-
ries : psychométrique et statistique. La première de ces catégories, 
soit celle des stratégies psychométriques, ne tient pas compte de 
l’erreur échantillonnale (Ajar, 1978, p. 6) et a plutôt recours à 
des stratégies empiriques pour régler le problème du nombre de 
composantes à retenir. La catégorie des stratégies statistiques, pour 
sa part, tient compte de l’erreur échantillonnale (Ajar, 1978, p. 10) 
et repose sur des tests d’hypothèse. Pour cette raison, elle est dite 
statistique. Dans ce chapitre, on ne prend en considération que la 
catégorie des stratégies psychométriques.
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Parmi les stratégies psychométriques, il y en a trois qui sont 
adoptées plus fréquemment par les chercheurs et les praticiens. La 
première et la troisième sont d’ailleurs intégrées dans les logiciels les 
plus utilisés pour effectuer des analyses en composantes principales ou 
des analyses factorielles exploratoires : SAS, SPSS et Systat, par exemple. 
La première de celles-ci repose sur la décision de retenir le nombre de 
composantes principales d’après l’importance des valeurs propres asso-
ciées à chacune de celles-ci. Cette stratégie a été employée par Kaiser 
(1960), se basant sur les travaux de Guttman (1954), et elle consiste, 
en particulier, à déterminer le nombre de composantes principales en 
fonction du nombre de valeurs propres supérieures à l’unité. 

Dans une deuxième stratégie, Horn (1965), ainsi que Montanelli et 
Humphreys (1976 ; Franklin, Gibson, Robertson, Pohlmann et Fralish, 
1995), suggèrent, pour leur part, une variante de la stratégie de Kaiser 
où le nombre de composantes principales est déterminé en fonction du 
nombre de valeurs propres supérieures aux valeurs propres obtenues au 
hasard dans un échantillon de matrices de corrélations. Il s’agit d’une 
méthode qui requiert de nombreuses opérations mathématiques, car 
elle exige d’effectuer un grand nombre d’observations aléatoires afin 
d’obtenir plusieurs matrices de corrélations. La puissance actuelle des 
ordinateurs facilite toutefois de plus en plus son application et elle est 
utilisée de plus en plus souvent. La méthode de Horn, elle, n’est pas 
disponible, à notre connaissance, par défaut, dans la plupart des logi-
ciels utilisés par les chercheurs ou les praticiens ; il est généralement 
nécessaire d’en effectuer la programmation.

Enfin, Cattell (1966) suggère une troisième approche, soit de 
déterminer le nombre de composantes principales en fonction du 
point de rupture de la courbe des valeurs propres. Il s’agit d’une 
approche graphique de la détermination du nombre de composantes 
principales à retenir. Le test de Cattell présuppose l’appréciation par 
des juges, appréciation qui n’est malheureusement pas exacte (Ajar, 
1978, p. 8-9 ; Tabachnick et Fidell, 2001, p. 621 ; Zwick et Velicer, 1986, 
p. 434). Ne serait-il toutefois pas possible d’éviter que cette dernière 
méthode repose uniquement sur l’appréciation de juges et, ainsi, 
qu’elle fournisse plutôt une solution numérique ? C’est ce que nous 
nous proposons d’établir dans ce chapitre.

Apportons quelques précisions au sujet du test de Cattell. Ensuite, 
nous en proposerons une solution numérique au moyen d’un indice. 
Enfin, nous donnerons deux exemples d’utilisation de cet indice.
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1.	 TEST DE CATTELL
Cattell, comme il le souligne (1966, p. 249), après une expérience étalée 
sur 30 ans où il a effectué plus d’une centaine d’analyses en compo-
santes principales et d’analyses factorielles exploratoires, en vient à 
suggérer une stratégie de détermination du nombre de composantes 
principales à retenir qu’il nomme le test de l’éboulis (scree test) (1966, 
p. 249). Cette appellation provient de l’allure de la représentation 
graphique des valeurs propres de chacune des composantes principales 
en fonction du rang de celles-ci dans une analyse en composantes prin-
cipales. Une telle représentation affiche, au départ, une pente abrupte 
pour tendre vers une ligne droite autour de laquelle les valeurs propres 
varient de façon irrégulière. Une telle courbe fait penser à l’accumula-
tion de débris qui tombent rapidement pour rebondir ensuite au pied 
d’une montagne de déchets.

Cattell suggère de retenir uniquement les valeurs propres qui 
surplombent le bas de la courbe, soit celles supérieures à la valeur 
propre où apparaît un point de rupture avec la courbe abrupte initiale. 
À noter que ces valeurs propres doivent tout de même être égales ou 
supérieures à l’unité.

La figure 1.1 illustre une représentation graphique typique de la 
courbe des valeurs propres en fonction du rang des composantes prin-
cipales. Il s’agit d’un exemple tiré des travaux de Banville, Richard 
et Raîche (2004). Les valeurs propres ont été obtenues à partir de la 
matrice des corrélations polychoriques entre les 11 styles d’ensei
gnement en éducation physique décrits par Mosston et Ashworth 
(1990, 2002). 
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Figure 1.1
Valeurs propres associées à la matrice des corrélations polychoriques 
issue des travaux de Banville, Richard et Raîche (2004), N = 370
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Selon la stratégie proposée par Cattell, à la figure 1.1, le point de 
rupture pourrait se situer à la deuxième valeur propre. Une seule valeur 
propre est supérieure à la deuxième valeur propre : une seule compo-
sante principale est alors retenue. Ce choix est toutefois quelque peu 
arbitraire, car, dans ce cas particulier, un autre observateur pourrait 
prétendre qu’il est exagéré de considérer que le point de rupture se 
situe à la deuxième valeur propre. 

Ce type de situation a mené les chercheurs et les praticiens à 
déterminer la localisation du point de rupture selon deux approches ; 
celles-ci n’étant d’ailleurs pas toujours bien précisées dans leurs écrits. 
Selon la première approche, le point de rupture serait situé à l’en-
droit où on observe le changement le plus important dans la pente 
de la courbe, soit la plus importante accélération. Ces chercheurs et 
praticiens ne tiennent compte alors uniquement que d’un premier 
aspect de la description du test par Cattell : la pente abrupte. Selon 
cette interprétation, à la figure 1.1, on pourrait retenir une seule 
composante principale.

D’autres optent plutôt pour la recherche de la valeur propre qui 
permettrait d’observer une ligne droite où les valeurs propres varient 
aléatoirement autour de celle-ci. Ils s’intéressent alors au second aspect 
de la description de Cattell et ainsi aux valeurs propres associées au 
bas de la courbe. Selon cette seconde interprétation, toujours à la 
figure 1.1, il semble difficile de déterminer le nombre de composantes 
principales à retenir : une ou deux éventuellement. Il faut souligner 
que, selon nous, cette interprétation semble être celle que Cattell a 
appliquée. Hoyle et Duvall en présentent une excellente illustration 
(2004, p. 304-305).

On voit bien que ces deux interprétations du test de Cattell sont 
difficiles à appliquer. Une simple observation de la représentation 
graphique de la courbe des valeurs propres en fonction du rang de 
la composante principale peut ainsi mener à une appréciation arbi-
traire. On comprend alors pourquoi l’application de ce test a été consi-
dérée par plusieurs comme étant trop subjective et que la fidélité des 
appréciations des juges ait été estimée insuffisante par certains (Ajar, 
1978, p. 8-9 ; Tabachnick et Fidell, 2001, p. 621 ; Zwick et Velicer, 1986, 
p. 434). Hoyle et Duvall (2004, p. 305) indiquent que des coefficients 
de fidélité des appréciations des juges variant de 0,60 à 0,90 ont été 
observés chez des juges qui ont reçu une formation : la valeur moyenne 
de ces coefficients est égale à 0,80. Toutefois, dans la plupart des cas, 
ceux et celles qui appliquent cette interprétation du test de Cattell ne 
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tiennent pas compte de l’expérience des juges. Il est alors, bien sûr, 
impossible de vérifier l’exactitude du coefficient de fidélité qui risque 
d’ailleurs d’être assez faible.

Compte tenu de ce qui précède, il serait pertinent de proposer 
une solution mathématique qui permettrait de déterminer le point 
de rupture et pourrait être implantée à l’intérieur des programmes 
informatiques utilisés pour effectuer les analyses en composantes 
principales. Cet indice remplacerait alors l’appréciation subjective 
de la représentation graphique des valeurs propres. C’est ce que nous 
visons spécifiquement dans ce chapitre. Nous proposons maintenant 
une solution numérique à la première des deux interprétations du test 
de Cattell, soit un indice qui détermine la localisation de la fin de 
la pente abrupte, indice que nous désignons sous le nom de facteur 
d’accélération (FA).

2. 	 APPROCHE THÉORIQUE 
Pour réaliser l’objectif spécifique de cette recherche, deux étapes 
sont proposées : 1) un développement numérique ; 2) deux exemples 
d’application. 

2.1. 	Développement numérique
Tout d’abord, il s’agit de proposer une stratégie numérique qui permet 
de calculer la vitesse de changement de la pente de la courbe des valeurs 
propres. Cette valeur servira alors d’indice pour localiser la fin de la 
pente abrupte dans le test de l’éboulis, soit le facteur d’accélération. 

2.2. 	Exemples d’application et critères des exemples
Par la suite, deux exemples d’application du facteur d’accélération sont 
présentés. Le premier est tiré d’une étude réalisée par Banville, Richard 
et Raîche (2004) sur l’utilisation par Mosston des styles d’enseignement 
en éducation physique. Le second correspond à une adaptation de 
l’interprétation d’une analyse factorielle par Laforge (1981). Dans le 
premier exemple, le nombre de composantes principales à retenir n’est 
pas connu. Dans le second exemple, ce nombre est connu et il est 
égal à trois. À l’intérieur de tableaux, les valeurs propres, le pourcen-
tage de variance expliquée et le facteur d’accélération sont calculés 
pour chacune des composantes principales. Les calculs sont effectués à 
partir de la librairie nFactors du logiciel R (Raîche, Riopel et Blais, 2006 ; 
Song, Walls et Raîche, 2008). 
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3. 	 DÉVELOPPEMENT THÉORIQUE

3.1. 	Développement numérique du facteur  
d’accélération – FA (f'(l))

Selon la première approche de localisation du point de rupture des 
valeurs propres, celui-ci serait situé à l’endroit où on observe le chan
gement le plus important dans la pente de la courbe des valeurs propres 
l, soit la plus importante accélération. L’accélération d’une courbe est 
définie par la dérivée seconde de cette courbe, f '(l). 

La courbe des valeurs propres n’étant pas caractérisée par une 
équation précise, il est toutefois nécessaire de recourir à une approxi-
mation numérique. Il est possible d’obtenir la dérivée seconde de cette 
fonction par l’utilisation des polynômes de Taylor de divers degrés. Les 
polynômes de Taylor permettent d’obtenir une approximation suffi-
sante pour la plupart des courbes. La dérivée seconde de la fonction 
étudiée ici ne nécessite pas une précision supérieure à celle donnée par 
un polynôme de Taylor de cinquième degré.

Selon Yakovitz et Szidarovszky (1986, p. 82), assumant qu’une 
fonction peut être dérivée au moins quatre fois, on a : 
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où f '(x0), f "(x0)  et f '"(x0) sont respectivement les dérivées première, 
seconde et troisième au point x0, tandis que f '"(ς1)  et f '"(ς2) corres-
pondent à l’erreur de l’estimation définie par la dérivée quatrième aux 
points ς1 et ς2, avec ς1 0 0∈ + x x h,  et ς2 0 0∈ − x x h, . La variable h 
permet de définir un point approché dans le voisinage de x0.

En réarrangeant les termes des équations 1 et 2, la dérivée seconde 
est égale à : 
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Le premier terme de la fonction, 
f x h f x f x h

h

( ) ( ) ( )0 0 0

2

2+ − + −
, définit  

 
une approximation de la dérivée seconde, tandis que le second terme, 

h
f f

2

1 2
4!

( ) ( )'''' ''''ς ς+  , correspond à l’erreur d’approximation de cette  
 
dérivée seconde. Pour obtenir une approximation de la dérivée seconde, 
on ne conservera donc que le second terme et ainsi :

	
f x

f x h f x f x h

h
'' ( )

( ) ( ) ( )
0

0 0 0

2

2
=

+ − + −

	 (4)

Puisque la dérivée seconde représente l’accélération de la fonction, il 
s’agira donc du facteur d’accélération (FA) auquel on fera correspondre 
plus spécifiquement les termes de la façon suivante : x0 = i, soit la 
composante principale i, et f(x0) = li, la valeur propre associée à la 
composante principale. Aussi, on peut simplifier l’équation, car ici h 
est toujours égal à 1,00 (donc plus ou moins une valeur propre). On 
obtient alors le facteur d’accélération :

	
FA f i i i i= = − ++ −

'' ( )λ λ λ λ1 12
	  (5)

Pour indiquer le nombre de composantes principales à retenir, on 
prendra la valeur maximale de ce facteur, avec la contrainte li–1 ≥ 1,00. 
Les i-1 composantes correspondront au nombre de composantes à 
retenir.

3.2. 	Exemples d’application
Le premier exemple provient de l’étude réalisée par Banville, Richard et 
Raîche (2004) sur l’utilisation des styles d’enseignement par Mosston. 
C’est le même exemple qui a été présenté, plus haut, à la figure 1.1. 
Le tableau 1.1, outre les valeurs propres et le pourcentage de variance 
expliquée, fournit la valeur du facteur d’accélération à chacune des 
valeurs propres. 

Le facteur d’accélération FA, avec la contrainte li–1 ≥ 1,00, mène 
à ne retenir qu’une seule composante principale puisque celui-ci est 
maximal à la deuxième composante principale (1,42). On notera que 
cette décision ne permet cependant d’expliquer que 28,36 % de la 
variance totale.
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Tableau 1.1
Valeurs propres associées à la matrice des corrélations polychoriques 
issue des travaux de Banville, Richard et Raîche (2004), N = 3701

Composante
principale l Variance cumulative 

expliquée ( %)
FA2
f"(li)

1
2
3

4.
5
6
7
8
9

10
11

3,12
1,46
1,22
1,06
0,88
0,76
0,70
0,59
0,45
0,40
0,35

28,36
41,64
52,73
62,36
70,36
77,27
83,64
89,00
93,09
96,73

100,00

na
1,42
0,08

–0,02
0,06
0,06

–0,05
–0,03
0,09
0,00

na
	1.	 La valeur en gras est celle qui permet d’indiquer le nombre de composantes principales à 

retenir.
	2.	 Il n’est pas possible de calculer la valeur de cet indice aux première et dernière composantes 

principales.

Le second exemple est tiré de l’adaptation d’une interprétation 
d’une analyse factorielle proposée par Laforge (1981, p. 185). Il s’agit 
tout simplement d’une matrice des corrélations de Pearson obtenue à 
partir de la production aléatoire d’observations dont le contenu et la 
dimensionnalité, contrairement à l’exemple précédent, sont connus 
à l’avance. Diverses opérations mathématiques ont été effectuées sur 
trois variables produites aléatoirement selon une distribution N(0,1) : 
largeur (L), hauteur (H) et profondeur (P). Les opérations mathéma-
tiques sont présentées au tableau 1.2 : 10 variables ont pu ainsi être 
créées et 1 000 observations ont été effectuées.

Tableau 1.2
Opérations mathématiques effectuées sur les variables utilisées dans le 
deuxième exemple (adapté de Laforge, 1981, p. 185)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

L H P 2(L+P) LH HP LP L P2 2+ LHP 2(L+H)

La figure 1.2 et le tableau 1.3 présentent les résultats du calcul 
des valeurs propres de la matrice des coefficients de corrélation de 
Pearson obtenue. Dans ce cas-ci, le facteur d’accélération (0,50) suggère 
encore de ne retenir qu’une seule composante principale. Celle-ci 
explique 25,10 % de la variance totale. On pourrait alors interpréter 
cette composante principale comme une composante représentant la 
taille globale des observations.
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La même situation se retrouve fréquemment lorsque l’on effectue 
une analyse en composantes principales sur une matrice de corréla-
tions issue d’un test d’aptitude. On se retrouve alors, dans plusieurs cas, 
avec une seule composante principale qui peut être interprétée comme 
une composante de difficulté des items (McDonald et Ahlawat, 1974).

0,00

0,50

1,00

1,50

2,00

2,50

3,00

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

Composante principale

V
al

eu
r 

p
ro

p
re

Figure 1.2
Valeurs propres associées au deuxième exemple (adapté de Laforge, 1981, 
p. 185), N = 1 000

Tableau 1.3
Valeurs propres associées au deuxième exemple (adapté de Laforge, 
1981, p. 185), N = 1 000

Composante
principale l Variance cumulative 

expliquée ( %)
FA

f"(li)
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

2,51
1,58
1,15
1,09
1,01
0,95
0,94
0,76
0,00
0,00

25,10
40,90
52,40
63,30
73,40
82,90
92,30
99,90

100,00
100,00

na
0,50
0,37

–0,02
0,02
0,05

–0,17
–0,58

0,76
na

CONCLUSION
Une solution numérique à une des deux interprétations usuelles du test 
de Cattell a été proposée. Selon cette interprétation, le point de rupture 
serait situé à l’endroit où on observe le changement le plus important 
dans la pente de la courbe des valeurs propres, soit la plus importante 
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accélération. À cette fin, un indice a été développé et deux exemples 
d’application ont été présentés. Il s’agit d’un facteur d’accélération (FA), 
facteur qui est fonction de la dérivée seconde calculée à chacune des 
composantes principales.

Cet indice permet une prise de décision à partir d’une solution 
numérique au test de Cattell : le problème de la variabilité de l’appré-
ciation par plusieurs juges peut ainsi être évité. Il est alors possible 
d’automatiser le calcul de cet indice à l’intérieur des logiciels d’ana-
lyse en composantes principales ou d’analyse factorielle exploratoire. 
Il faut tout de même souligner que l’utilisation de plus d’une stratégie 
de détermination du nombre de composantes principales à retenir est 
toujours de mise : il ne s’agit donc pas de se limiter uniquement à ce 
facteur d’accélération lors de la prise de décision.

On ne peut toutefois pas porter un jugement sur l’adéquation 
des solutions obtenues à partir de l’indice développé ni le comparer à 
d’autres stratégies psychométriques ou statistiques. Ce n’était d’ailleurs 
pas notre intention : le travail reste donc à faire. À cette fin, il serait 
alors opportun de comparer l’efficacité de diverses stratégies de déter-
mination du nombre de composantes à retenir, dont celle du facteur 
d’accélération, avec diverses structures factorielles déterminées à 
l’avance. Le nombre de variables et la taille des échantillons devraient 
aussi être pris en compte.

Il faudrait aussi, ultérieurement, penser à faire l’étude de l’erreur 
type de cet indice et, éventuellement, lui associer un ou des tests d’hy-
pothèse. De cette façon, la taille de l’échantillon pourrait être prise en 
considération lors de son utilisation. Par exemple, on pourrait déter-
miner la taille de l’échantillon nécessaire pour assurer la validité des 
interprétations obtenues à partir du facteur d’accélération.
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Chapitre 2
Validité de la précision  
de la mesure d’une stratégie  
de testing adaptatif informatisé 
(TAI) sous trois conditions  
de représentativité du domaine
Patrick Charles, Réjean Auger, Jean-Guy Blais et Serge P. Séguin

Cette recherche porte sur la validité de la mesure en éducation. 
Plus particulièrement, elle étudie la précision de la mesure d’une 
stratégie de testing adaptatif informatisé (TAI) sous trois condi-
tions de représentativité du domaine. Les données proviennent des 
résultats d’une stratégie de testing conventionnel de forme papier-
crayon de 156 étudiants, parmi lesquels 110 ont été choisis de 
manière aléatoire aux fins de simulation. La précision des scores 
a été appréciée à l’aide de l’erreur standard d’estimation (RMSE) 
et l’erreur systématique (BIAIS). Les résultats indiquent que la 
précision de la mesure augmente sensiblement et le biais diminue 
avec l’augmentation du nombre d’items. Cependant, pour assurer 
une meilleure validité dans l’interprétation des résultats des tests, 
on s’interroge sur la pertinence d’augmenter invariablement le 
nombre d’items lorsque la représentativité du domaine du test a 
été assurée.

Avant l’entrée en vigueur de la réforme de l’éducation au Québec 
en l’an 2000, le ministère de l’Éducation, du Loisir et du Sport 
(2004), alors le ministère de l’Éducation du Québec (MEQ), admi-
nistrait ses épreuves uniques en histoire, en sciences et en mathé-
matique à l’ordre d’enseignement secondaire selon une stratégie 
de testing où l’on présente les mêmes items à tous les élèves. Cette 
stratégie, dite de testing conventionnel, se base sur la modélisation 
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de la théorie classique des tests (TCT). Elle offre la possibilité d’assurer 
a priori la représentativité du domaine et conséquemment, la validité 
du contenu de l’instrument de mesure. Cependant, en conformité avec 
les préoccupations de la réforme de l’éducation (Ministère de l’Édu-
cation du Québec, 2004) et du renouveau pédagogique (Ministère de 
l’Éducation, du Loisir et du Sport, 2005) qui préconisent, d’une part, 
une approche par compétences, et d’autre part, un apprentissage diffé-
rencié et individualisé, la mesure de la validité, de façon plus globale, 
des instruments d’évaluation employés avec des grands groupes d’étu-
diants devient une des priorités du ministère de l’Éducation, du Loisir 
et du Sport (2008 ; ministère de l’Éducation du Québec, 2003). À cet 
égard, les modèles de la théorie des réponses aux items (TRI) four
nissent une structure théorique pour le calibrage et la validation des 
items utilisés dans la construction des tests standardisés. Ainsi, le 
testing adaptatif informatisé (TAI) découlant de la théorie des réponses 
aux items pourrait être envisagé pour construire des tests pour chaque 
individu et s’intègrerait alors dans les démarches de la mesure et de 
l’évaluation des apprentissages scolaires.

La validité des instruments d’évaluation préoccupe également la 
plupart des juridictions au Canada responsables de la formation et de 
la certification des professionnels, par exemple, le Conseil canadien 
des directeurs de l’apprentissage (2010), la Commission de la construc-
tion du Québec (2008) et l’Industry training authority en Colombie-
Britannique (2008) élaborent des normes pour l’interprétation des 
résultats de leur épreuve. Aux États-Unis, Kane (2008) explique l’obli-
gation de valider les instruments d’évaluation par des exigences légales 
et sociales qui imposent que les décisions basées sur les scores des tests 
soient scientifiquement fondées. Dans cette perspective, plusieurs 
organismes, dont The code of fair testing practices in education (2004), 
l’American educational research association, l’American psychological 
association et The national council on measurement in education (1999) 
élaborent des standards docimologiques en vue de renforcer la validité 
des outils d’évaluation.

Le changement de paradigme qui accompagne la réforme de 
l’éducation au Québec (Ministère de l’Éducation, du Loisir et du Sport, 
2005), les nouvelles exigences de qualification et de certification des 
travailleurs spécialisés ainsi que la mobilité de la main-d’œuvre entre 
les pays de contextes de formation différents amènent les chercheurs à 
repenser le concept de la validité des résultats de l’évaluation en éduca-
tion (Kane, 2008 ; Lissitz et Samuelsen, 2007). Selon Ramseier (2008), 
la validité des tests doit s’insérer dans les procédures de la mesure, 
dans les processus et dans l’élaboration des protocoles de recherche. 
De son côté, Mislevy (2007) explique comment le concept de validité 



Chapitre 2 – Validité de la précision de la mesure d’une stratégie de testing adaptatif informatisé	 15

émerge dans les activités de planification de nouvelles formes de 
tests et dans le développement des procédures d’évaluation. D’après 
lui, cette approche qui s’élabore à partir des devis de recherche est 
une nouvelle théorie pour la planification de l’évaluation, c’est-à-dire 
qu’il faut unifier ses différentes composantes : un plan de travail, une 
terminologie, des représentations, des structures de données et des 
procédures, à travers lesquels nous essayons de mieux comprendre la 
pratique du testing et développer de nouveaux modèles.

Pour sa part, Messick (1988) définissait la validité d’un instru-
ment de mesure en tant que jugement général fondé sur des évidences 
empiriques, d’un cadre conceptuel ainsi que sur l’adéquation entre la 
pertinence des inférences et des actions basées sur les scores des tests. 
Dans la logique de la définition de Messick (1988), The National council 
of measurement in education (1999) propose de définir la validité d’un 
test comme étant le degré selon lequel les évidences empiriques et la 
théorie supportent l’interprétation des scores en regard de l’utilisation 
que l’on envisage d’en faire. Cependant, cette conception de la validité 
popularisée par Messick (1988) n’a pas toujours fait l’unanimité dans la 
communauté scientifique. Plusieurs auteurs, dont �����������������Borsboom, Mellen-
bergh et van Heerden (2004), Lissitz et Samuelsen (2007) la contestent : 
la définition de la validité qui combine à la fois la théorie et la pratique 
reste imprécise ; elle ne facilite pas l’étude ni la compréhension de la 
théorie qui sous-tend le concept. En outre, Lissitz et Samuelsen (2007) 
soutiennent que la validité est une caractéristique intrinsèque du test ; 
elle n’est pas une propriété de l’interprétation ni de l’utilisation des 
scores. Ils recommandent donc la séparation des propriétés internes et 
externes de l’instrument de mesure pour faciliter l’étude de sa validité.

En revanche, dans une réplique à Lissitz et Samuelsen (2007), 
Kane (2008) explique pourquoi la validité d’un test doit inclure une 
évaluation de la proposition de l’interprétation et de l’utilisation des 
scores. De plus, Kane (1996) avait assimilé l’étude de la validité de 
l’interprétation des scores à la problématique de la précision de la 
mesure. D’après lui, une façon adéquate d’évaluer la précision de la 
mesure consiste à comparer l’erreur de mesure avec la tolérance sur 
cette erreur. Les deux questions importantes que l’on doit se poser 
pour apprécier la précision d’un score sont : quelle est la marge d’erreur 
acceptable sur un score ? Et, cette marge d’erreur est-elle assez grande 
pour constituer un sérieux problème de validité ? Kane concluait alors 
que la précision de la mesure fait partie intégrante de la validité de 
l’interprétation des scores.
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En tenant compte des propositions de Kane (1996) qui relient 
la précision de la mesure d’un test à la validité de l’interprétation de 
ses scores, on étudie dans ce chapitre la validité d’une stratégie d’un 
testing adaptatif informatisé en comparant la précision des scores 
de trois tests de longueurs différentes, lorsque la représentativité du 
domaine est assurée.

1.	 CADRE THÉORIQUE
Dans cette section sur le contexte théorique, nous proposons de définir 
d’abord les concepts (le niveau d’habileté q, la théorie des réponses aux 
items, la représentativité du domaine et le testing adaptatif informa-
tisé). D’autre part, nous ferons une recension des écrits sur le sujet et 
présenterons les objectifs de la recherche.

Les dictionnaires définissent une habileté comme étant la capa-
cité d’un individu à raisonner sur une situation complexe et à résoudre 
des problèmes. Cette définition de l’habileté cadre bien avec les préoc-
cupations de la présente recherche. D’autre part, selon Legendre 
(2005), la représentativité du domaine d’un test indique l’ensemble des 
items de l’instrument de mesure en regard de ce que l’on veut mesurer, 
une définition qui se rapproche de celle de la validité de contenu, un 
type de validité interne. Elle indique aussi la correspondance entre 
l’échantillon des questions qui composent le test et l’univers des 
situations possibles d’où est tiré cet échantillon. La représentativité 
du domaine se manifeste par une distribution équilibrée des items 
de tous les éléments de compétences du programme d’études que l’on 
veut mesurer.

Plusieurs problèmes sont reliés à la stratégie du testing conven-
tionnel standardisé de forme papier-crayon. Les résultats de cette stra-
tégie sont analysés le plus souvent selon la théorie classique des tests 
(TCT). Selon cette modélisation, les indices de difficulté et de discri-
mination d’un item ainsi que le coefficient de fidélité sont fortement 
dépendants de l’échantillon d’individus utilisé pour les calculer. Weiss 
et Betz (1973) énumèrent différents problèmes reliés à la stratégie du 
testing de forme papier-crayon : les erreurs sont dues à l’administra-
tion du test, à l’ordre des items, au temps de passation limité imposé 
aux candidats et aux divers intervenants. Pour toutes ces raisons, il 
convient d’étudier d’autres modélisations qui pourraient permettre de 
surmonter ces inconvénients dans l’évaluation des apprentissages afin 
d’assurer la validité des scores.
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Ainsi, la modélisation de la théorie des réponses aux items 
constitue un système de testing qui s’intéresse à la relation entre 
chaque sujet et chaque item, ceux-ci constituant des entités autonomes 
par rapport aux grands ensembles dont ils sont membres (Blais, 1994). 
Dans cette modélisation, l’accent est mis sur le rapport individu-item 
plutôt que sur le rapport population-test. Plusieurs études théoriques 
et empiriques (Auger et Séguin, 1996 ; Blais, 1994) ont montré que la 
modélisation de la théorie des réponses aux items permet d’indivi-
dualiser le testing, notamment par des stratégies dites adaptatives. Le 
testing adaptatif informatisé découlant de la théorie des réponses aux 
items semble approprié pour obtenir la même précision de l’estima-
tion du niveau d’habileté q de tous les examinés. D’ailleurs, Wright 
et Stone (1979) recommandent d’utiliser la théorie des réponses aux 
items pour estimer les caractéristiques métriques des items et préciser 
la mesure pour chaque individu, même dans le contexte d’une stratégie 
de testing conventionnel. Pour sa part, Lord (1980) explique comment 
la modélisation de la théorie des réponses aux items permet de tenir 
compte des diverses caractéristiques des items (difficulté bi, discrimi-
nation ai, pseudo-chance ci) pour l’estimation du niveau d’habileté des 
sujets. La probabilité pour un sujet de niveau d’habileté q de réussir 
l’item i est donnée par l’équation 1 :
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où u prend la valeur 1 lors d’une bonne réponse à l’item et 0 lors d’une 
mauvaise réponse tandis que D correspond à une constante égale à 
1,702 pour permettre d’approximer la probabilité associée à une distri-
bution normale centrée réduite.

Cependant, lorsque l’on cherche à définir l’item i en fonction du 
seul paramètre de difficulté bi, pendant que le paramètre de discrimi-
nation ai reste constant et que la pseudo-chance ci est égale à 0, on 
obtient alors un modèle logistique à un paramètre, appelé le modèle 
de Rasch (Bertrand et Blais, 2004). Ce dernier est représenté par l’équa-
tion 2 :

	
P u

e
i D bi

=( ) =
+









− −

1
1

1 ( )θ
	

(2)

Lorsque l’on applique le modèle de Rasch, il est courant d’utiliser un 
test d’ajustement statistique pour examiner dans quelle mesure l’en-
semble des données répond aux exigences spécifiques de ce modèle. 
Gustafsson (1980) a montré que lorsque le nombre d’observations est 
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suffisamment grand, le test d’ajustement statistique va toujours indi-
quer une incompatibilité entre n’importe quel ensemble de données 
et n’importe quel modèle de mesure. Alors, l’important est de savoir 
de quelle façon le modèle en question permet de construire une repré-
sentation utile de la structure des données. Par contre, d’autres cher-
cheurs ont soulevé des interrogations importantes quant à l’utilisation 
du modèle de Rasch. Par exemple, Wainer (1992) pense que la possibi-
lité de choisir une réponse au hasard doit être considérée comme une 
facette fondamentale du testing adaptatif informatisé. Tout modèle de 
la théorie des tests qui n’en tient pas compte pourrait conduire à des 
résultats douteux.

Cependant, le choix du modèle de Rasch pour l’estimation et 
l’interprétation des paramètres d’items de cette recherche a été fait 
pour des raisons théoriques et pratiques. D’abord, d’un point de vue 
théorique, les diverses stratégies du testing adaptatif minimisent le 
nombre d’items trop difficiles ou trop faciles pour chaque élève et, par 
conséquent, limitent dans une certaine mesure l’effet du hasard dans 
les réponses. Ensuite, on pourrait d’emblée utiliser le modèle de Rasch 
et assimiler le paramètre de pseudo-chance à l’erreur de mesure. De 
plus, d’un point de vue pratique, durant la passation d’un test standar-
disé à choix multiples, l’élève qui ne maîtrise pas la matière peut faire 
le bon choix de réponse en fonction de ses connaissances parcellaires 
ou antérieures, ce qui ne relève pas nécessairement du hasard. Tous ces 
motifs nous amènent donc à choisir le modèle de Rasch.

Plusieurs recherches sur les stratégies du testing adaptatif infor-
matisé étudient l’impact du nombre d’items d’un test sur l’informa-
tion obtenue à partir des scores des personnes étudiées. Kingsbury 
et Zara (1991) ont montré que l’utilisation d’une stratégie de testing 
adaptatif contraignante, c’est-à-dire un test qui impose un certain 
contenu, augmente de 5 % à 11 % la longueur du test en compa-
raison du testing adaptatif traditionnel pour un même niveau de 
précision et de 43 % à 104 % pour les tests adaptatifs qui imposent 
un nombre minimum d’items pour chaque élément de compétences 
d’un programme d’études. Le test adaptatif traditionnel, c’est-à-dire 
axé sur l’aspect psychométrique seulement, peut être de 30 % à 51 % 
plus court que le test adaptatif contraignant pour obtenir la même 
qualité d’information.

De plus, Leung, Chang et Hau (2003), dans une étude de simula-
tion utilisant les stratégies de testing adaptatif informatisé, comparent 
trois méthodes de sélection des items pour équilibrer les contenus 
des tests : un testing adaptatif informatisé contraignant, un testing 
adaptatif informatisé������������������������������������������       contraignant modifié et un modèle polyto-



Chapitre 2 – Validité de la précision de la mesure d’une stratégie de testing adaptatif informatisé	 19

mique multinomial modifié. Ils ont étudié plusieurs conditions de 
représentativité du domaine, c’est-à-dire des tests de longueurs diffé-
rentes ainsi que l’exposition ou la fréquence d’apparition des items 
dans plusieurs versions des tests. Les résultats indiquent que les 
trois méthodes produisent des estimés du niveau d’habileté qui sont 
fortement corrélés avec les véritables valeurs du niveau d’habileté q des 
sujets. Ces corrélations augmentent avec l’augmentation du nombre 
d’items du test. Les auteurs n’ont pas observé d’effets systématiques des 
méthodes d’équilibre de contenu des tests, d’une part, avec la préci-
sion de la mesure, et d’autre part, avec la répétition des items dans 
plusieurs versions des tests. Ils ont observé cependant que le modèle 
multinomial modifié semble être plus performant que les deux autres 
et utilise moins souvent certains items de la banque.

Plusieurs études sur le testing adaptatif informatisé, dont celle 
de Hambleton et Fennessy (1994), ont montré qu’il est possible d’ob-
tenir une précision optimale de la mesure individuelle par l’imposition 
d’une contrainte quant au contenu spécifique du test. Linn (1990), 
dans ses recherches sur les applications de la théorie des réponses aux 
items, a fait remarquer que les considérations quant au contenu spéci-
fique des tests de performance n’ont pas retenu suffisamment l’atten-
tion des chercheurs. Il pense que ces considérations méritent une 
plus grande attention que celle qui leur a été accordée jusqu’à ce jour. 
Gershon (2005), pour sa part, a montré qu’avec le développement de 
l’informatique, les images graphiques et les présentations multimédias 
permettent de mesurer des concepts qui ne sont pas mesurables avec la 
stratégie du testing conventionnel de forme papier-crayon. Il a observé, 
en outre, que la stratégie du testing adaptatif informatisé possède 
l’avantage de faciliter la passation de l’examen pour les candidats par 
rapport au testing conventionnel, même aux fins de certification.

En résumé, l’histoire montre que les psychométriciens, depuis 
toujours, se préoccupent de l’estimation des paramètres d’items, de la 
précision des scores et de l’erreur de mesure. Ce sont les chercheurs 
et plus particulièrement les praticiens qui, en plus de la précision des 
scores, s’intéressent à la représentativité du domaine et à la validité de 
l’interprétation des scores des tests.

Ainsi, l’objectif de la présente recherche étant d’étudier la préci-
sion de la mesure d’une stratégie de testing adaptatif informatisé sous 
trois conditions de représentativité du domaine, elle s’articule d’em-
blée sous la modélisation de la théorie des réponses aux items et selon 
une stratégie de testing adaptatif informatisé choisie pour sa capacité 
à montrer la représentativité du domaine. En adoptant l’approche de 
la validité développée par Messick (1988), plus spécifiquement sous 
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l’angle étudié par Kane (1996), cette recherche vise à répondre à la 
question suivante : dans l’estimation du niveau d’habileté d’un sujet à 
l’aide d’une stratégie de testing adaptatif informatisé, quel est l’ordre 
de grandeur de la précision de la mesure et du biais en fonction du 
nombre d’items, une fois assurée la représentativité du domaine ? 

2.	 MÉTHODE
Dans cette section on examine les éléments méthodologiques de la 
recherche : les sujets, la stratégie du testing adaptatif informatisé par 
strate de contenu, les procédures de simulation, les trois conditions de 
représentativité du domaine et les indices statistiques, l’erreur standard 
d’estimation (RMSE, root mean squared error) et l’erreur systématique 
(BIAIS).

2.1.	 Les sujets
Les sujets proviennent des cohortes de l’automne 1998, 1999 et 2000 
de la faculté des sciences de l’éducation de l’Université du Québec à 
Montréal (UQAM). Cette faculté compte 2 000 étudiants à temps plein 
et à temps partiel dans ses différents programmes de baccalauréat en 
enseignement. Les données qui sont analysées ont été obtenues à partir 
des résultats d’un examen sommatif administré, selon une stratégie 
de testing conventionnel de forme papier-crayon, à tous les étudiants 
du programme de baccalauréat en enseignement secondaire de cette 
faculté. Compte tenu de l’effectif de sujets inscrits à ce programme, un 
échantillon de 156 étudiants a été constitué, parmi lesquels 110 ont été 
choisis de manière aléatoire pour la simulation.

2.2.	 L’instrumentation
Les 29 items de la stratégie du testing adaptatif informatisé représen-
tent 100 % de représentativité du domaine du test. Ils proviennent 
d’une banque initiale de 34 items d’un examen standardisé sommatif 
à choix multiples de fin de session d’un cours de mesure et évalua-
tion des apprentissages scolaires du programme de baccalauréat en 
enseignement secondaire. Cinq items du testing conventionnel de 
forme papier-crayon ont été rejetés parce qu’ils ne répondent pas aux 
exigences du modèle de Rasch. Le tableau 2.1 présente la distribution 
des 29 items retenus, le pourcentage de chaque regroupement, les 
numéros et le nombre d’items par dimension ainsi que leur coefficient 
de difficulté moyen.
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Tableau 2.1
Distribution des 29 items

Contenu 
notionnel – 

habiletés

Cadre
conceptuel
C1 = 24 %

Objets 
d’évaluation

C2 = 10 %

Instru-
mentation
C3 = 42 %

Inter-
prétation
C4 = 24 %

Définir
(h1) = 31 %

8, 13, 14
b11 = –1,220

3
b12 = –2,5600

21, 23
b13 = –2,0750

9, 10,12
b14 = –3,8570

bh1 = –2,44

Distinguer
(h2) = 41 %

4, 5, 6, 7
b21 = –3,145

1, 2
b22 = –1,1150

15, 20, 24, 25
b23 = 0,7825

11, 27
b24 = –1,7350

bh2 = –1,26

Interpréter
(h3) = 10 %

16, 17, 26
b33 = 1,150

bh3 = 1,15

Appliquer
(h4) = 14 %

18, 19, 29
b43 = –1,630

28
b44 = –2,950

bh4 = –1,96

Apprécier
(h5) = 4 %

30
b54 = 3,40

bh5 = 3,40

bc1 = –2,320 bc2 = –1,596 bc3 = –0,205 bc4 = –2,084

2.3.	 Considérations éthiques
En l’absence d’études empiriques précises sur le testing adaptatif infor-
matisé comportant des sujets humains, les études de simulation appa-
raissent comme une source importante de données dont on peut se 
servir pour évaluer et comparer les procédures du testing adaptatif 
informatisé. Cette étude utilise des données secondaires qui n’ont pas 
été recueillies aux fins de cette recherche. Ces données ont été fournies 
de manière à ne pas nous permettre d’identifier les sujets.

2.4.	 Déroulement
La stratification retenue pour le testing adaptatif informatisé est celle 
des quatre regroupements du contenu (C1, cadre conceptuel ; C2, objets 
d’évaluation ; C3, instrumentation ; C4, interprétation), vu le petit 
nombre de quatre strates possibles. Le logiciel de simulation POSTSIM 
a été retenu pour sa capacité à simuler un testing adaptatif infor-
matisé sur les données réelles. L’estimation du niveau d’habileté des 
sujets est initialement basée sur le modèle de Bayes. Cette simulation 
continue jusqu’à ce que le sujet obtienne une bonne et une mauvaise 
réponse. À ce moment, le programme de simulation POSTSIM passe de 
la méthode bayesienne à la méthode maximale de vraisemblance et 
continue à estimer le niveau d’habileté des sujets dans le but d’éviter 
des problèmes potentiels de biais qui seraient dus à l’effet bayesien.
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La même stratégie du testing adaptatif informatisé est simulée 
sur les quatre regroupements séparément. Elle utilise la méthode de 
vraisemblance maximale pour l’estimation des valeurs du niveau 
d’habileté pour chaque individu. La simulation d’un testing adaptatif 
informatisé sur cette banque d’items consiste pour chaque individu à 
passer un testing adaptatif informatisé sur le premier regroupement 
de contenu C1 selon la condition de représentativité retenue ; puis à 
faire un autre testing adaptatif informatisé pour un deuxième regrou-
pement de contenu C2 en utilisant l’estimation du niveau d’habileté 
résultant du premier regroupement comme point d’entrée du deuxième 
regroupement et ainsi de suite. L’estimation finale du niveau d’habi-
leté de chaque sujet pour le test combine les estimations des simula-
tions des quatre regroupements (C1, C2, C3, C4) de contenu. Leung, 
Chang et Hau (2003) utilisent quatre regroupements importants d’un 
programme de mathématique (les nombres, la mesure, les statistiques 
et la géométrie) pour étudier l’effet des stratégies d’un testing adaptatif 
informatisé sur les contenus. Pour leur part, Finney, Smith et Wise 
(1999) ont montré que le testing adaptatif informatisé par strate basé 
sur les indices de difficulté empirique augmente l’efficience du test et 
la précision de l’estimation du niveau d’habileté de l’individu comparé 
à une approche traditionnelle de testing. En outre, ils ont montré que 
la performance du TAI par strate augmente à mesure que le nombre 
de strates diminue. De plus des études réalisées par Bouvette (1997) et 
Coutu (1996) dans un contexte de testing conventionnel en sciences 
humaines au Québec avec un échantillon d’élèves de quatrième secon-
daire, en utilisant les épreuves uniques du ministère de l’Éducation du 
Québec, ont montré que quelle que soit la théorie de mesure utilisée, 
la théorie des réponses aux items ou la théorie classique des tests, la 
difficulté de l’item ne varie pas en fonction des habiletés mesurées. Ce 
sont davantage la typologie des items et leur contenu qui influencent 
leur difficulté. D’où le choix des tests standardisés à choix multiples et 
la stratification par contenu.

Aux fins de cette étude, nous retenons trois niveaux de représen-
tativité pour chaque regroupement. Le tableau 2.2 indique le nombre 
d’items par regroupement pour chacune des 110 simulations selon 
les représentations de 50 %, 75 % ou 100 %. Par exemple, le testing 
adaptatif informatisé à 50 % des items de la banque donne 13 items : 
trois items proviennent du regroupement C1, un du C2, six du C3 et 
trois du C4. Alors qu’un testing adaptatif informatisé à 75 % contient 
21 items et à 100 %, il contient les 29 items.
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Tableau 2.2
Nombre d’items simulés par strate selon une représentation  
de 50 %, 75 % et 100 %

C1 C2 C3 C4

TAI* CONV
50 % 75 % 100 %

3 5 7

TAI CONV
50 % 75 % 100 %

1 2 3

TAI CONV
50 % 75 % 100 %

6 9 12

TAI CONV
50 % 75 % 100 %

3 5 7

	 *	 TAI = test adaptatif informatisé ; CONV = test papier-crayon conventionnel.

Les critères d’évaluation utilisés pour l’interprétation et l’utili-
sation des scores s’en trouvent donc orientés vers des mesures d’esti-
mation qui prennent en compte la variation des estimés du niveau 
d’habileté selon les conditions imposées (pourcentage d’items à l’inté-
rieur de chaque strate). La variation des estimés du niveau d’habileté 
doit également être appréciée par rapport aux estimés du niveau d’habi-
leté obtenus en contexte de testing conventionnel où la représentativité 
du domaine correspond à une situation théorique optimale.

2.5.	 Les méthodes d’analyse
La performance de la stratégie du testing adaptatif informatisé pour 
la représentativité du domaine sera appréciée en terme de biais, de 
l’erreur standard d’estimation (RMSE) et du nombre total d’items dans 
le test. Dans cette étude, le continuum du niveau d’habileté (–4,0004 à 
+ 3,009) sur lequel les valeurs du niveau d’habileté des sujets sont distri-
buées est une métrique commune à partir de laquelle on a constitué 
six groupes, chacun devant contenir un nombre suffisant de sujets. 
Sur une base empirique, chaque groupe est théoriquement formé de 
0,71 écart-type des valeurs du niveau d’habileté observées au testing 
conventionnel à 100 % d’items. La validité de la précision des scores est 
évaluée à l’aide de l’erreur standard d’estimation (RMSE) et du biais. À 
l’instar d’autres études (Chen, Ankenmann et Chang, 2000 ; De Ayala 
et Sava-Bolesta, 1999 ; Guemin, 1999 ; Leung, Chang et Hau, 2003 ; 
Wang et Vispoel, 1998) sur le testing adaptatif informatisé, le nombre 
d’items d’un test ainsi que les indices statistiques, la racine carrée du 
carré de l’erreur d’estimation et le biais, ont été choisis pour apprécier 
la précision de la mesure.

L’erreur standard d’estimation se compose d’une partie associée 
au biais et d’une partie associée à l’erreur type (SE, standard error). 
L’équation suivante décrit la relation entre ses composantes :

	 RMSE2 = BIAIS2 + SE2	 (3)
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La racine carrée du carré de l’erreur standard d’estimation est définie 
par l’équation suivante : 
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où q0 est la valeur théorique du niveau d’habileté qui est comparée à la 
valeur du niveau d’habileté estimé q̂n,k  à la ke simulation tandis que n 
est le nombre total de simulations.

Le biais indique le signe de l’erreur. Une valeur positive indique 
une surestimation moyenne du niveau d’habileté. Une valeur négative 
indique une sous-estimation moyenne. Le biais se définit par l’équa-
tion suivante : 
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et l’erreur type (SE) par :
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où, θ̂n  indique la moyenne du niveau d’habileté pour le nombre total 
de simulations :
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L’erreur type (SE), quant à elle, n’apporte aucune information nouvelle 
pour l’appréciation du testing adaptatif informatisé. D’ailleurs, les 
études de Wang et Vispoel (1998) ont montré que l’erreur échan-
tillonnale indique une erreur aléatoire sur la mesure plus importante 
lorsqu’on utilise la méthode de vraisemblance maximale pour l’estima-
tion du niveau d’habileté du sujet que la méthode bayesienne d’esti-
mation. L’erreur échantillonnale obtenue de manière empirique par la 
méthode de Bayes est généralement très proche et souvent plus petite 
que le niveau théorique de l’erreur type (SE). C’est d’ailleurs ces deux 
méthodes d’estimation du niveau d’habileté, d’abord bayesienne et 
ensuite vraisemblance maximale, qu’utilise le logiciel de simulation 
POSTSIM, d’où le rejet de l’erreur type (SE) comme mesure de précision 
dans cette recherche.
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3.	 RÉSULTATS
Le testing traditionnel de forme papier-crayon avec 29 items représente 
la stratégie du testing adaptatif informatisé à 100 % d’items, c’est-à-dire 
la condition optimale de représentativité du domaine. Les conditions 
de 50 % et 75 % de représentativité seront comparées entre elles et à 
la condition optimale en termes de précision et de biais. La figure 2.1 
présente les courbes de l’erreur standard d’estimation pour les deux 
conditions de représentativité, soit 50 % et 75 % du testing adaptatif 
informatisé en fonction des six sous-groupes du niveau d’habileté des 
sujets qui ont été constitués pour les quatre regroupements.

Niveaux d’habileté par groupe 
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Figure 2.1
Représentation graphique des valeurs du RMSE pour l’ensemble des 
quatre regroupements

L’erreur standard d’estimation dans la condition à 75 % de repré-
sentativité est toujours inférieure à celle dans la condition à 50 % 
quelle que soit la valeur du niveau d’habileté considérée. En d’autres 
termes, la précision des estimations augmente avec l’augmentation du 
nombre d’items. Cette précision dans les estimations du niveau d’habi-
leté est généralement moins grande pour des valeurs inférieures du 
niveau d’habileté. De plus, l’écart entre les erreurs pour les conditions 
de représentativité à 50 % et à 75 % chez les sujets qui sont proches du 
niveau d’habileté moyen est plus faible, c’est-à-dire les sous-groupes 
3 et 4 constitués respectivement de 33 et 81 sujets. Ce résultat est 
important puisque le point de césure autour de la moyenne du conti-
nuum du niveau d’habileté sur laquelle on se base pour prendre des 
décisions quant à l’échec et au succès des candidats présente la plus 
grande précision.
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La figure 2.2 présente les courbes du biais pour les deux condi-
tions de représentativité du domaine des estimations des valeurs du 
niveau d’habileté d’une stratégie de testing adaptatif informatisé. Les 
valeurs du biais pour les sujets dont le niveau d’habileté est inférieur 
à la moyenne se situent entre 0,00 et 1,50, alors qu’elles atteignent un 
maximum de 0,70 pour les sujets dont le niveau d’habileté est élevé. 
On observe un biais positif, c’est-à-dire une surestimation de l’esti-
mation des valeurs du niveau d’habileté pour les sujets les plus faibles 
et une valeur de biais négative, c’est-à-dire une sous-estimation des 
valeurs du niveau d’habileté, pour les sujets les plus forts. Les suresti-
mations et sous-estimations des valeurs du niveau d’habileté sont plus 
importantes pour les tests plus courts (50 % du nombre total d’items) 
que pour les tests plus longs (75 % du nombre total d’items).
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Figure 2.2
Représentation graphique des valeurs du biais pour l’ensemble des 
quatre regroupements

En résumé, la simulation d’un testing adaptatif informatisé 
contraignant par strate de contenu sur des données réelles permet 
d’une part, de représenter le domaine d’un programme d’études avec 
un plus petit nombre d’items, et d’autre part, d’obtenir une meilleure 
précision dans l’estimation du niveau d’habileté que ne le permet le 
testing conventionnel papier-crayon. Cette précision des estimés du 
niveau d’habileté augmente avec l’augmentation du nombre d’items, 
d’où une amélioration de la validité de leur interprétation.

4.	 DISCUSSION
Les résultats de cette recherche confirment ceux de Finney, Smith et 
Wise (1999), de Leung, Chang et Hau (2003), ainsi que de Kingsbury 
et Zara (1991) sur le testing adaptatif informatisé : l’augmentation 
du nombre d’items d’un testing adaptatif informatisé contraignant 
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par strate de contenu permet d’obtenir une meilleure précision de la 
mesure individuelle, tout en assurant une représentativité du domaine. 
D’autre part, la grandeur de l’estimation bayesienne du biais prove-
nant des données simulées paraît conforme aux résultats des études de 
Tate et King (1994). Le biais subit une augmentation linéaire pour les 
sujets dont les habiletés sont situées de plus en plus loin de la valeur 
moyenne de la distribution des thêtas. L’effet bayesien sur le biais est 
dû à la formule du biais qu’utilise le logiciel de simulation POSTSIM. 
Pour une estimation de thêta donnée, la valeur du biais augmente avec 
la diminution du nombre d’items d’un test. 

Les limites de cette étude par simulation sur les données réelles 
sont imposées par l’échantillon de sujets peu représentatif, 110 sujets 
choisis aléatoirement parmi un échantillon de 156 qui ont passé 
l’examen, ainsi que par une banque d’items réduite, 29 items sur les 
34 disponibles du testing conventionnel. D’autres auteurs, dans de 
meilleures conditions, dont Leung, Chang et Hau (2003), ont utilisé 
une banque de 700 items calibrés. Par ailleurs, il est important de souli-
gner que la procédure de sélection des items par le logiciel POSTSIM 
contribue sensiblement à l’augmentation de l’erreur de mesure de l’es-
timé final du niveau d’habileté à cause, d’une part, des deux procé-
dures d’estimation utilisée, et d’autre part, de la simulation de quatre 
testings adaptatifs informatisés, un par regroupement de contenu, au 
lieu d’un seul testing.

CONCLUSION
Notre objectif était d’étudier l’effet de trois conditions de représentati-
vité du domaine d’une stratégie de testing adaptatif informatisé sur la 
validité de l’interprétation de la précision de la mesure en éducation. 
L’analyse de l’erreur standard d’estimation et du biais pour les condi-
tions de représentativité du domaine à 50 % et 75 % du nombre d’items 
des quatre regroupements permet de dégager un certain nombre de 
conclusions. Il apparaît qu’un minimum de 13 items soit suffisant 
pour bien estimer les valeurs du niveau d’habileté des individus lors 
d’un testing adaptatif informatisé stratifié par contenu. On a constaté 
qu’en augmentant le nombre d’items de 13 à 21, on obtient un gain 
minimal en précision et que pour certains sous-groupes de sujets, ce 
gain est même négligeable, surtout pour ceux qui sont situés autour 
des valeurs moyennes du continuum du niveau d’habileté, où l’on 
doit décider de la réussite ou de l’échec. Cependant, en augmentant le 
nombre d’items, on obtient une meilleure représentativité du domaine 
et par conséquent une plus grande validité dans l’interprétation des 
valeurs du niveau d’habileté. Nous avons aussi constaté qu’il existe 
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une sous-estimation du niveau d’habileté variant de 0,3 à 0,5 pour les 
individus qui ont un niveau d’habileté supérieur à la moyenne et une 
surestimation pour ceux qui ont un niveau d’habileté inférieur à la 
moyenne. Il nous semble que l’adéquation entre l’estimation du niveau 
d’habileté et les conditions optimales quant au niveau de difficulté 
des items selon la modélisation de la théorie de réponses des items et 
le seuil de passage au testing adaptatif informatisé ainsi qu’au testing 
conventionnel soit aussi une piste à explorer.
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Chapitre 3
Comparaison empirique  
des méthodes classiques  
de détection du fonctionnement 
différentiel d’items  
en psychométrie1

David Magis, Paul De Boeck et Gilles Raîche

Un défi majeur de la psychométrie moderne est la détection, dans 
une procédure de test, des items dont le degré de difficulté varie 
selon les sous-groupes de sujets. Afin de détecter ces items fonc-
tionnant différemment, plusieurs méthodes ont été proposées. 
Cependant aucune étude comparative de l’efficacité de ces tech-
niques n’a été réalisée à ce jour. Nous proposons une étude par 
simulations pour combler cette lacune. Il ressort de l’étude qu’au-
cune de ces méthodes n’est plus efficace que les autres, bien que 
des différences méthodologiques significatives soient observées. 

Un objectif de la théorie de la réponse à l’item est de pouvoir tirer 
des conclusions valides sur la caractéristique que l’on souhaite 
étudier à partir d’un test formé d’un ensemble d’items. Il arrive 
cependant que des sujets de deux groupes différents et ayant le 
même niveau d’habileté ont néanmoins une probabilité différente 
de répondre correctement à un item donné. On parle alors d’un 
item fonctionnant différemment. Cette problématique est identi-
fiée sous l’appellation fonctionnement différentiel d’items. Un tel 
item ne mesure donc pas uniquement la caractéristique étudiée, 

	1.	 Les recherches relatives à cette étude ont été menées grâce au support financier 
du Fonds de recherche GOA/2005/04 de l’Université catholique de Louvain 
(Belgique) et du Conseil national de recherches en sciences humaines du Canada 
(CRSH).
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mais également un ou plusieurs paramètres de nuisance additionnels 
(Ackerman, 1992). La détection des items fonctionnant différemment 
dans un test est un objectif important en vue d’inférer des résultats 
valides et fiables pour les sujets considérés. Généralement, les items 
clairement identifiés comme fonctionnant différemment sont retirés 
du test ou modifiés pour corriger ce phénomène indésirable.

Le cadre général considéré tout au long de ce chapitre repose sur 
trois conventions fondamentales. Premièrement, les réponses aux items 
sont de type dichotomique, de sorte que les modèles usuels de réponse 
à l’item (comme le modèle de Rasch) sont justifiés. Il existe une littéra-
ture abondante sur la détection du fonctionnement différentiel d’items 
dans le cadre de réponses polytomiques (entre autres, Chang, Mazzeo 
et Roussos, 1996 ; Potenza et Dorans, 1995) ; cette généralisation se 
situe cependant en dehors du champ de notre étude. Deuxièmement, 
l’échantillon de sujets étudiés se subdivise en deux sous-groupes, le 
groupe de référence et le groupe focal, et le fonctionnement différen-
tiel d’un item particulier n’est caractérisé que par une différence de 
fonctionnement entre ces deux sous-groupes uniquement. Là aussi, 
il existe des généralisations de l’application des méthodes classiques 
lorsque plus de deux groupes de sujets sont en présence (Kim, Cohen 
et Park, 1995 ; Penfield, 2001), mais nous n’étudierons pas non plus 
cette généralisation dans ce chapitre. Enfin, la troisième convention 
porte sur la distinction entre le fonctionnement différentiel uniforme 
et non uniforme. On parle de fonctionnement différentiel uniforme 
lorsque la différence entre les probabilités de succès pour des sujets 
de même habileté ne varie pas selon le niveau d’habileté ; l’avantage 
conféré par l’item à un des deux groupes est constant quel que soit 
le niveau d’habileté considéré. Si par contre l’écart entre les probabi-
lités de succès varie selon le niveau d’habileté, alors le fonctionnement 
différentiel de l’item étudié est non uniforme. La plupart des méthodes 
développées traitent du fonctionnement différentiel uniforme, bien 
que certaines techniques aient été développées spécifiquement pour 
la détection du fonctionnement différentiel non uniforme (Finch 
et French, 2007 ; Mazor, Clauser et Hambleton, 1994 ; Narayanan et 
Swaminathan, 1996 ; Penfield, 2003). Dans ce chapitre cependant, seul 
l’aspect uniforme du fonctionnement différentiel sera pris en compte.

Dans ce contexte bien précis, de nombreuses méthodes ont été 
suggérées pour permettre l’identification des items fonctionnant 
différemment et leur retrait du test considéré ; Clauser et Mazor (1998) 
ainsi que Millsap et Everson (1993) proposent d’excellents aperçus et 
analyses de la plupart de ces concepts. L’objectif principal de ce chapitre 
est de confronter six méthodes classiques de détection du fonction
nement différentiel d’items au moyen de simulations de données. Ces 
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six méthodes sont la méthode de Mantel-Haenszel, la standardisation, 
la méthode SIBTEST, le test du rapport de vraisemblance, la méthode 
de Raju et la régression logistique. Si les trois premières méthodes sont 
basées sur l’analyse de tables de contingence, le test du rapport de 
vraisemblance et la méthode de Raju utilisent quant à elles les modèles 
de réponse à l’item tandis que la régression logistique peut être vue 
comme un lien entre les deux grands types de méthodes (Camilli et 
Shepard, 1994). Le choix particulier de ces techniques est dû au fait que 
ce sont les méthodes classiques les plus simples et les plus couramment 
utilisées en pratique. En outre, elles ont été étudiées intensivement et 
servent très souvent de méthodes de référence pour étudier l’efficacité 
de nouvelles techniques. Cependant, une étude globale comparant ces 
six méthodes entre elles n’a encore jamais été réalisée.

Le reste de ce chapitre comprend 4 sections. Dans la section 1, 
nous décrivons brièvement chacune des six méthodes et nous énumé-
rons les principales études comparatives qui ont été réalisées dans le 
passé. Ensuite, dans la section 2, nous présentons notre démarche 
de comparaison des techniques par l’entremise de simulations de 
données ; les divers paramètres de production de données ainsi que 
les outils de comparaison de l’efficacité des méthodes y sont présentés. 
La section 3 est consacrée à la présentation et l’analyse des résul-
tats des simulations. Les conclusions que l’on en tire sont analysées 
plus en détail dans la section 4. Finalement, dans la conclusion, on 
signale plusieurs méthodes récentes de détection du fonctionnement 
différentiel d’items.

1.	 CONTEXTE THÉORIQUE
Nous commençons par présenter succinctement les six méthodes de 
détection du fonctionnement différentiel d’item, citées auparavant. 
Une revue de la littérature reprenant les plus importantes études est 
également proposée. Les objectifs de la recherche sont présentés à la 
fin de la section. 

1.1. Méthodes de détection du fonctionnement différentiel 
L’ordre de présentation des six méthodes est à peu de chose près l’ordre 
chronologique des dates de la première publication de celles-ci. Dans 
chaque cas, nous recherchons les items fonctionnant différemment 
en les testant un à un. Les méthodes sont donc utilisées de façon 
itérative. Afin de ne pas alourdir le texte, nous ne présentons que les 
caractéristiques principales de chacune des méthodes. 
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1.1.1. Méthode de Mantel-Haenszel
Cette méthode a été proposée par Holland et Thayer (1988) et consiste 
à tester l’absence de relation entre le type de réponse à l’item (correcte 
ou incorrecte) et l’appartenance au groupe de sujets (focal ou de réfé-
rence), en fonction du score total du test. Soit K le nombre total d’items 
du test, pour chaque valeur du score total au test (entre 0 et K), l’infor-
mation est regroupée dans une table de contingence à double entrée, la 
première entrée étant l’appartenance des sujets (au groupe focal ou au 
groupe de référence) et la seconde étant leur réponse à l’item concerné 
(correcte ou incorrecte). Le tableau 3.1 décrit la situation.

Tableau 3.1
Table de contingence des réponses à l’item étudié pour le j-ème score 
total

Groupe
 Réponse  

Correcte Incorrecte Total
Référence Aj Bj nRj

Focal Cj Dj nFj

Total m1j m0j Tj

Dans ce tableau, Tj désigne le nombre total de sujets ayant le 
j-ème score total au test considéré ; nFj et nRj désignent les nombres 
respectifs de sujets du groupe focal et du groupe de référence ; m1j et m0j 
sont les nombres totaux de réponses respectivement correctes et incor-
rectes à l’item étudié et Aj, Bj, Cj et Dj sont les comptages respectifs de 
sujets selon leur groupe (focal ou de référence) et leur réponse à l’item. 
La statistique de Mantel-Haenszel (1959) est alors calculée ; elle s’écrit 
avec les notations du tableau 3.1 :
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La statistique (1) permet de vérifier si l’association entre l’appartenance 
au groupe de sujets et la réponse à l’item, conditionnellement au score 
total, est significative. Un test de signification statistique est alors 
établi, sur la base d’une loi du χ2 à un degré de liberté. Une valeur trop 
importante de la statistique mène à la classification de l’item comme 
fonctionnant différemment (Holland et Thayer, 1988).

1.1.2.	 Standardisation
L’approche par standardisation, proposée par Dorans et Kullick (1986), 
présente de grandes similitudes avec le test de Mantel-Haenszel 
(Dorans, 1989). Le principe de la standardisation consiste à comparer 
les proportions de réponses correctes à l’item dans chaque groupe de 
sujets, pour toutes les valeurs du score total obtenu. Nous sommes ainsi 
amenés à calculer la p-différence standardisée P-DIF :
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où PFj = Cj / nFj et PRj = Cj / nRj sont les pourcentages de réussite respec-
tivement dans les groupes focal et de référence. La p-différence stan-
dardisée est en fait une moyenne pondérée de ces différences de 
pourcentages de réussite à l’item. Les poids ωj sont habituellement 
définis comme étant les pourcentages de sujets du groupe focal ayant 
un score total j (entre 0 et K), bien que d’autres systèmes de poids aient 
été suggérés (Dorans et Kullick, 1986). 

Plus la statistique P-DIF s’éloigne de zéro et plus l’item considéré 
indique un fonctionnement différentiel, car dans ce cas, les pourcen-
tages de réussite dans les groupes de sujets deviennent très différents. 
Il n’existe aucun critère théorique permettant de déterminer un seuil 
précis de décision : en général, un item est considéré comme fonction-
nant différemment lorsque |P-DIF| > 0,05 ou 0,10. Une autre règle de 
décision, basée sur deux seuils distincts, est parfois utilisée (Dorans et 
Kullick, 1986), bien que globalement moins précise. 

1.1.3.	 Test du rapport de vraisemblance
L’idée de faire appel aux modèles de réponse à l’item et au test du 
rapport de vraisemblance pour la détection du fonctionnement diffé-
rentiel d’items est due à Thissen, Steinberg et Wainer (1988). Le prin-
cipe consiste à estimer et comparer deux modèles de réponse à l’item 
(dont la structure est fixée à l’avance, par exemple un modèle de 
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Rasch). Le premier modèle, appelé modèle compact, impose des para-
mètres d’items identiques dans chaque groupe de sujets ; tandis que le 
second modèle, appelé modèle étendu, inclut une interaction supplé-
mentaire entre l’item étudié et l’appartenance aux groupes de sujets. 
Ensuite, les deux modèles sont comparés à l’aide du test de rapport de 
vraisemblance classique (le modèle compact étant un cas particulier 
du modèle étendu). Cela revient donc à vérifier la signification statis-
tique du terme d’interaction item-groupe (et donc à vérifier l’existence 
d’un fonctionnement différentiel de l’item).

La statistique RV du rapport de vraisemblance est, à une trans-
formation près, le rapport des vraisemblances maximisées des deux 
modèles : 

	
RV = −2 log

vraisemblance maximale du modèle commpact

vraisemblance maximale du modèle étenddu 	
(4)

Cette statistique est confrontée au quantile d’une loi χ2 à un degré de 
liberté pour vérifier l’hypothèse que l’item ne fonctionne pas diffé-
remment. De trop grandes valeurs de RV mènent au rejet de cette 
hypothèse.

1.1.4. 	 Régression logistique
Swaminathan et Rogers (1990) ont introduit l’utilisation de la régres-
sion logistique pour la détection du fonctionnement différentiel 
d’items. Le principe de cette approche consiste à estimer les paramètres 
du modèle logistique suivant :

	 logit (πi) = β0 + β1 Si + β2 Gi + β3 (SG)i

où πi désigne la probabilité que le sujet i réponde correctement à l’item 
étudié, Si le score total du test, et Gi le groupe (de référence ou focal) 
auquel le sujet i appartient. Le terme (SG)i désigne une interaction 
entre le groupe de sujets et le score total. Les paramètres {β0, β1, β2, β3} 
sont estimés par maximum de vraisemblance ; l’item ne fonctionne pas 
différemment si et seulement si les paramètres β2 et β3 sont tous deux 
égaux à 0 (autrement dit, si la probabilité de répondre correctement à 
l’item ne dépend pas du groupe de sujets). Il existe plusieurs tests statis-
tiques (test de Wald, test du rapport de vraisemblance, etc.) permettant 
de vérifier si l’hypothèse H0 : β2 = β3 = 0 est acceptable.

Notons que la présence du terme Gi dans le modèle indique un 
fonctionnement différentiel uniforme, tandis que l’ajout de l’inter
action (SG)i permet de modéliser un fonctionnement différentiel non 
uniforme, ce qui est un des avantages de cette méthode.
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1.1.5. 	 Méthode de Raju
La méthode suivante est due à Raju (1988, 1990) et ses recherches 
théoriques sur l’aire séparant deux courbes caractéristiques d’un item. 
Le principe de cette technique consiste à sélectionner un modèle de 
réponse à l’item et à estimer les paramètres d’items séparément dans 
chaque groupe de sujets. Ensuite, après une transformation des para-
mètres pour les ramener à une même échelle de mesure (Cook et 
Eignor, 1991), l’aire entre les deux courbes caractéristiques de l’item 
(une courbe par groupe de sujets) est calculée. Une valeur trop élevée 
indique un fonctionnement différentiel de l’item.

Dans le cas du modèle de Rasch, les paramètres d’items se 
réduisent au seul paramètre de difficulté et l’aire entre les deux courbes 
caractéristiques est alors égale à la différence entre les deux difficultés 
des items dans chaque groupe de sujets (Raju, 1988). Il est alors possible 
d’obtenir la statistique Zj pour l’item j, basée sur cette différence de 
paramètres :
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Dans la formule (5), b̂jF et b̂jR représentent les difficultés (estimées) du 
j-ième item dans le groupe focal et dans le groupe de référence, respec-
tivement, tandis que sjF et sjR sont les erreurs types (estimées) de ces 
paramètres de difficulté. La statistique Zj suit une loi normale standard 
sous l’hypothèse d’un item ne fonctionnant pas différemment (Raju, 
1990). Ainsi, un item sera classifié comme fonctionnant différemment 
si la valeur de |Z| est supérieure au quantile d’une loi normale standard 
(typiquement 1,96). 

Notons que la formule (5) de la statistique Z peut être aisément 
adaptée à l’utilisation d’autres modèles comme le modèle logistique à 
deux ou trois paramètres, bien que cela sorte du cadre de ce chapitre. 
De plus, dans les limites de l’utilisation du modèle de Rasch, la méthode 
de Raju est équivalente à l’approche de Lord (1980) qui consiste à tester 
l’hypothèse d’égalité des paramètres d’items des deux groupes de sujets 
(test χ2 de Lord). 

1.1.6. 	 Méthode SIBTEST
La dernière méthode que l’on présente brièvement est désignée par 
l’acronyme SIBTEST pour Simultaneous Item Bias TEST (Shealy et Stout, 
1993). Elle peut être vue comme une généralisation de l’approche par 
standardisation avec deux améliorations significatives : il est possible 
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de tester la présence du fonctionnement différentiel dans un groupe 
d’items et plus seulement dans un seul item. Cette méthode propose 
une statistique ayant une distribution normale standard sous l’hypo-
thèse que le groupe d’items ne fonctionne pas différemment. Nous 
présentons la méthode SIBTEST sous ce nouvel angle. Cependant, 
afin de rester cohérentes avec les méthodes précédentes, les analyses 
ultérieures seront effectuées en testant chaque item un à un. Une 
différence importante avec les méthodes de Mantel-Haenszel et de 
standardisation est également à signaler : le score total est calculé sur 
la base de tous les items, excepté les items testés. 

La statistique SIBTEST est de la forme

	

B U

U

=
ˆ

ˆ (ˆ )

β

σ β  	
(6)

Dans l’équation (6), le numérateur β̂U
 est donné par

	

ˆ ( )βU j Rj Fj
j

F P P= −∑
 	

(7)

(avec les mêmes notations que précédemment, et avec Fj étant la 
proportion de sujets ayant le j-ième score total provenant du groupe 
focal) et le dénominateur σ̂(b̂U) est l’écart type estimé de b̂U (pour ce 
dernier, la formule complète se trouve dans Shealy et Stout (1993). La 
formule (7) est similaire à la statistique P-DIF donnée par la formule 
(3). Cependant la sommation dans b̂U ne s’effectue que pour les scores 
totaux obtenus sur la base des items non testés, comme on l’a signalé 
auparavant.

La statistique B suit une loi normale standard sous l’hypothèse 
que les items vérifiés ne fonctionnent pas différemment (Shealy et 
Stout, 1993), ce qui permet d’obtenir une règle de décision immédiate 
(similaire à l’approche de Raju). 

1.2. 	Études comparatives
Différentes études de ces méthodes (ainsi que d’autres, non citées dans 
ce texte) ont été réalisées. Les plus anciennes sont celles de Ironson et 
Subkoviak (1979), Rudner, Getson et Knight (1980) ainsi que celle de 
Shepard, Camilli et Averill (1981). Après l’introduction des techniques 
devenues classiques, certains auteurs ont étudié leur efficacité sans les 
comparer aux autres méthodes (Ankenmann, Witt et Dunbar, 1999 ; 
Cohen, Kim et Wollack, 1996 ; Jiang et Stout, 1998 ; Jodoin et Gierl, 
2001 ; Raju, Bode et Larsen, 1989 ; Uttaro et Millsap, 1994). Enfin, l’effi-
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cacité de certaines de ces méthodes a été comparée (Donoghue, Holland 
et Thayer, 1993 ; Kim et Cohen, 1995 ; Narayanan et Swaminathan, 
1994 ; Rogers et Swaminathan, 1993). Cependant, aucune étude globale 
de l’efficacité de ces six méthodes, en les comparant toutes en même 
temps à l’aide de simulations ou de données réelles, n’a été effectuée 
à ce jour.

La plupart des études antérieures ont pointé le fait que les diffé-
rentes méthodes confrontées se comportent de façon similaire dans 
la détection des items fonctionnant différemment. Leurs avantages 
respectifs relèvent plus de leurs caractéristiques propres que d’une 
éventuelle supériorité technique sur les autres méthodes. Certaines 
méthodes sont aussi plus intéressantes de par leur généralisation 
possible au contexte du fonctionnement différentiel polytomique ou 
du fonctionnement différentiel non uniforme, comme on l’a vu précé-
demment.

En conclusion, le choix d’une méthode semble surtout reposer 
sur des critères techniques (disponibilité de logiciels pour effectuer les 
analyses) ou sur des préférences personnelles. 

1.3. 	Objectifs de recherche
Compte tenu de ce qui précède, nous nous proposons de réaliser une 
étude comparative simultanée des six méthodes par la simulation de 
données. L’originalité de cette analyse est double. Tout d’abord, l’étude 
simultanée des six méthodes permettra de les comparer sur une même 
base de travail. Ensuite, le schéma de simulations que nous allons 
utiliser n’est pas classique dans ce type d’étude empirique, bien qu’il ait 
été déjà appliqué dans certains travaux et qu’il repose sur une modé-
lisation de la réponse à l’item parfaitement cohérente. Nous espérons 
ainsi que les résultats empiriques de nos simulations conforteront les 
connaissances généralement acceptées sur les différentes méthodes de 
détection du fonctionnement différentiel d’items, tout en provenant 
d’une étude globale avec un même schéma d’expérience.

2. 	 MÉTHODOLOGIE DE RECHERCHE
Nous décrivons à présent le plan de simulations que nous avons choisi. 
Nous définissons tout d’abord les différents paramètres choisis pour 
l’exploitation des données. Ensuite, nous expliquons les outils statis-
tiques que nous utiliserons et qui nous permettront de comparer les 
méthodes et vérifier leur efficacité.
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2.1. 	Cadre général
Le schéma suivant a été appliqué pour la génération des données. Tout 
d’abord, chaque base de données contient 1 000 patrons de réponses, 
la moitié provenant de chacun des groupes de sujets. Ensuite, les 
tests générés sont de deux longueurs différentes : il s’agit soit de tests 
relativement courts (avec 20 items), soit de tests de taille moyenne 
(avec 40 items). La taille du test sera notée C. De plus, deux cas sont 
considérés : soit le test ne comporte aucun item fonctionnant diffé-
remment, soit il en contient exactement quatre. Ce dernier nombre 
a été choisi, car il mène à un pourcentage acceptable (10 % ou 20 %) 
d’items fonctionnant différemment à l’intérieur du test (Narayanan 
et Swaminathan, 1994). Lorsqu’il y a présence d’items fonctionnant 
différemment deux cas sont encore à distinguer : l’effet de ces items 
est soit symétrique (certains items étant plus difficiles et d’autres, plus 
faciles) ou asymétrique (l’effet du fonctionnement différentiel va dans 
le même sens pour tous les items). 

Notons enfin que, concernant les groupes de sujets, deux cas de 
figure sont également à envisager : soit le niveau d’habileté moyen 
est identique dans les deux groupes, soit le groupe focal a un niveau 
d’habileté moyen plus élevé. Cela permet ainsi d’étudier l’efficacité des 
méthodes compte tenu de cet effet appelé l’impact des items (Clauser 
et Mazor, 1998).

2.2. 	Paramètres de sujet et d’items et patrons de réponses
Examinons à présent les détails techniques et numériques. Une version 
modifiée du modèle de Rasch est appliquée pour l’exploitation des 
données :

	 logit [Pr(Yijg | θig, βjg)] = θig – βjg

où Yijg est la réponse à l’item j du sujet i provenant du groupe g ; θig est 
l’habileté du sujet i dans le groupe g ; et βjg est la difficulté de l’item j 
dans le groupe g. 

Les habiletés θig sont définies comme suit :
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N

N

≈
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1
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



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Le paramètre γ prend soit la valeur 0 (et il n’y a donc pas de différence 
de niveau moyen d’habileté), soit la valeur 1 (Kim et Cohen, 1995). 
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Pour établir les paramètres d’items, nous procédons comme suit. 
Tout d’abord, les paramètres βjR du groupe de référence sont définis 
selon une loi N(0,1). Ensuite, les paramètres βjF du groupe focal sont 
obtenus par la relation βjF = βjR + δj, où l’incrément δj caractérise l’effet 
du fonctionnement différentiel d’items. Bien entendu, pour les items 
ne fonctionnant pas différemment, cet incrément est égal à 0, de sorte 
que les difficultés sont identiques dans les deux groupes de sujets. Par 
contre, en présence des quatre items fonctionnant différemment, les 
incréments δj prennent les valeurs suivantes : (δ1, δ2, δ3, δ4,) = (0,5 ; 0,5 ; 
1 ; 1) lorsque l’effet est asymétrique (tous les items sont plus difficiles 
pour le groupe focal), ou (δ1 ; δ2 ; δ3 ; δ4) = (0,5 ; –0,5 ; 1 ; –1) lorsque l’effet 
est symétrique. L’étendue des valeurs de l’effet du fonctionnement 
différentiel est conforme aux choix habituels pour des simulations 
à ce sujet (par exemple, Narayanan et Swaminathan, 1994). Notons 
aussi que nous supposons que les items fonctionnant différemment 
sont les quatre premiers du test. Cela n’est toutefois qu’un artifice de 
construction dans les simulations et ne soulève pas d’autres problèmes.

Finalement, une fois les paramètres de sujet et d’items établis 
aléatoirement, la réponse Yijg de chaque sujet à chaque item est fournie 
selon une loi de Bernoulli dont la probabilité de succès est donnée par 
le modèle de Rasch modifié. 

2.3. 	Méthodes d’analyse des résultats
Le modèle de simulations que nous proposons ici regroupe donc 
12 situations différentes, selon le choix de la longueur de test C (20 
ou 40 items), le nombre d’items fonctionnant différemment (0 ou 4 
avec effet asymétrique, 4 avec effet symétrique) et le niveau d’habi-
leté moyen γ du groupe focal (0 ou 1). Dans chacune des situations, 
50 ensembles de données ont été générés aléatoirement.

Dans chaque ensemble de données, nous classons les items selon 
qu’ils fonctionnent différemment ou non, à l’aide des six méthodes 
présentées à la section 1. Pour ce faire, nous avons utilisé une technique 
personnelle dans le logiciel R (le code est disponible sur demande). De 
plus, nous avons pris la règle |P-DIF| > 0,05 comme critère de clas-
sification des items par standardisation et nous avons fixé le risque 
de première espèce α à 5 % pour les autres méthodes. Enfin, l’effica-
cité de chaque approche est déterminée en calculant trois quantités 
empiriques : l’erreur de type I, la puissance de la méthode et le taux 
d’erreurs total. 
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L’erreur de type I est la probabilité de reconnaître un item comme 
fonctionnant différemment, alors qu’il n’en est rien. On peut donc 
estimer cette valeur en calculant la proportion de faux positifs dans 
les simulations (c’est-à-dire le nombre d’items ne fonctionnant pas 
différemment, mais néanmoins classés comme tels). La puissance du 
test, quant à elle, est égale à 1 moins la probabilité de classer un item 
comme ne fonctionnant pas différemment alors que c’est le cas (cette 
dernière n’est rien d’autre que l’erreur de type II). Par un raisonnement 
similaire, la puissance d’une méthode est donc estimée par 1 moins le 
pourcentage de faux négatifs (items classés comme ne fonctionnant 
pas différemment alors que ce n’est pas le cas). Enfin, le taux d’erreurs 
total consiste à déterminer le pourcentage d’items qui n’ont pas été 
classés dans la bonne catégorie. Il s’agit donc d’une moyenne pondérée 
entre les faux positifs et les faux négatifs (la pondération étant obtenue 
par le nombre réel d’items présentant un fonctionnement différentiel 
par rapport au nombre total d’items).

La comparaison des méthodes s’effectue donc sur la base de ces 
trois quantités empiriques. Elles sont regroupées par tableaux pour 
simplifier le travail.

3. 	 RÉSULTATS
La présentation des résultats est divisée en deux parties distinctes : 
le cas où les données ne contiennent pas d’items fonctionnant diffé
remment est traité séparément de la situation où quatre items présen-
tant un fonctionnement différentiel se trouvent dans les données 
simulées.

3.1. 	Simulations sans fonctionnement différentiel d’items 
Le tableau 3.2 reprend les résultats des simulations lorsque les données 
ne contiennent aucun item fonctionnant différemment. Les méthodes 
utilisées sont les suivantes : la méthode Mantel-Haenszel (MH), la stan-
dardisation (P-DIF), SIBTEST, la régression logistique (Régr. Logit), Raju 
et le test du rapport de vraisemblance (Test RV). Notons que, comme le 
fonctionnement différentiel d’items ne se trouve pas dans cette partie 
des simulations, les puissances ne peuvent être déterminées (vu qu’il 
est impossible d’obtenir des faux négatifs). Le tableau 3.2 ne reprend 
donc que les erreurs de type I (qui correspondent aux taux d’erreurs 
dans ce cas particulier). 
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Tableau 3.2
Erreurs de type I empiriques pour les six méthodes en l’absence d’items 
fonctionnant différemment

Méthode
Habiletés moyennes

Égales  Différentes
20 items 40 items 20 items 40 items

MH 4,0 % 4,4 % 3,5 % 4,0 %
P-DIF 6,0 % 6,9 % 7,1 % 12,1 %
SIBTEST 5,8 % 4,9 % 6,8 % 5,6 %
Rég. Logit 5,0 % 5,3 % 5,8 % 6,4 %
Raju 2,9 % 3,5 % 3,4 % 2,6 %
Test RV 5,2 % 5,4 % 6,0 % 6,2 %

Nous remarquons tout d’abord que les erreurs de type I empi
riques ne diffèrent pas beaucoup entre les méthodes, à l’exception de 
la standardisation (P-DIF), qui produit des valeurs supérieures à toutes 
les autres, et la méthode de Raju, qui fournit les valeurs minimales. De 
plus, ces valeurs sont majoritairement proches de 5 % qui est le risque 
de première espèce fixé a priori. 

Lorsque la taille du test augmente, l’erreur de type I de la plupart 
des méthodes tend à se rapprocher de ce risque de 5 %, les exceptions 
notoires étant la standardisation, la régression logistique et le test du 
rapport de vraisemblance. Remarquons cependant que, hormis pour le 
cas de la standardisation, ces variations ne sont pas très importantes.

Enfin, lorsque les niveaux d’habileté moyens des groupes de sujets 
sont différents, les erreurs de type I ont tendance à augmenter légè
rement (par rapport au cas de l’égalité des niveaux d’habileté moyens) 
pour une taille de test fixée. Seule la méthode Mantel-Haenszel fournit 
des valeurs légèrement inférieures, l’écart n’étant pas plus grand 
que 0,5 %. 

3.2. Simulations avec fonctionnement différentiel d’items 
Passons à présent aux résultats des simulations lorsque quatre items 
présentent un fonctionnement différentiel. Le tableau 3.3 reprend les 
erreurs de type I (α), les puissances (1-β) et les taux d’erreurs (T.E.) pour 
chaque méthode et dans chaque situation.
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Tableau 3.3
Erreurs de type I (α), puissances (1-β) et taux d’erreurs (T.E.) empiriques 
des six méthodes en présence de quatre items fonctionnant différemment

Groupes ItemsMéthode
Effet asymétrique Effet symétrique
a 1-b T.E. a 1-b T.E.

Habiletés 
moyennes 

égales

20

MH 14,5 % 81,0 % 15,4 % 5,1 % 93,5 % 5,4 %
P-DIF 19,3 % 82,5 % 18,9 % 7,3 % 92,0 % 7,4 %
SIBTEST 17,5 % 77,0 % 18,6 % 7,1 % 92,0 % 7,3 %
Rég. Logit 13,6 % 75,5 % 15,8 % 4,9 % 92,5 % 5,4 %
Raju 11,6 % 78,0 % 13,7 % 3,3 % 93,0 % 4,0 %
Test RV 16,6 % 85,0 % 16,3 % 6,0 % 94,5 % 5,9 %

40

MH 6,7 % 88,5 % 7,2 % 4,8 % 94,0 % 5,0 %
P-DIF 10,8 % 88,5 % 10,9 % 7,9 % 94,0 % 7,8 %
SIBTEST 7,2 % 84,5 % 8,1 % 5,4 % 93,0 % 5,6 %
Rég. Logit 6,6 % 85,5 % 7,4 % 5,1 % 93,5 % 5,2 %
Raju 5,6 % 87,5 % 6,3 % 3,6 % 92,5 % 4,0 %
Test RV 7,7 % 91,5 % 7,8 % 5,8 % 95,0 % 5,7 %

Habiletés
moyennes
différentes

20

MH 14,5 % 76,5 % 16,3 % 4,0 % 94,5 % 4,3 %
P-DIF 20,1 % 77,5 % 20,6 % 9,5 % 88,5 % 9,9 %
SIBTEST 15,8 % 74,5 % 17,7 % 5,8 % 92,5 % 6,1 %
Rég. Logit 14,0 % 72,5 % 16,7 % 8,4 % 92,0 % 8,3 %
Raju 12,1 % 78,0 % 14,1 % 2,8 % 93,0 % 3,6 %
Test RV 18,0 % 79,0 % 18,6 % 4,9 % 95,5 % 4,8 %

40

MH 6,4 % 84,5 % 7,3 % 4,9 % 95,5 % 4,9 %
P-DIF 13,7 % 83,5 % 14,0 % 11,8 % 93,0 % 11,3 %
SIBTEST 9,9 % 72,0 % 11,7 % 5,8 % 86,0 % 6,7 %
Rég. Logit 8,1 % 84,0 % 8,9 % 6,7 % 94,5 % 6,6 %
Raju 4,9 % 86,0 % 5,8 % 4,2 % 97,0 % 4,1 %
Test RV 8,1 % 88,5 % 8,4 % 6,2 % 97,5 % 5,9 %

En guise de première conclusion, on voit que les méthodes sont 
nettement mieux adaptées pour la détection du fonctionnement diffé-
rentiel symétrique. En effet, les erreurs de type I sont nettement plus 
grandes et les puissances nettement plus petites dans le cas du fonc-
tionnement différentiel asymétrique. En ce qui concerne les erreurs 
de type I, nous retrouvons des tendances similaires au cas précédent. 
D’abord, ces valeurs se rapprochent du risque de première espèce de 
5 % lorsque la taille du test augmente (excepté pour la standardisation 
dans le cas symétrique). Ensuite, la méthode de Raju fournit les valeurs 
les plus petites et la standardisation mène aux erreurs de type I les 
plus élevées. Enfin, une différence entre les habiletés moyennes a un 
impact sur les erreurs de type I quoique relativement modéré.
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Sans surprise, la puissance des méthodes augmente avec la taille 
du test. De plus, conformément aux conclusions précédentes sur les 
erreurs de type I, les méthodes sont plus puissantes lorsque l’effet du 
fonctionnement différentiel d’items est symétrique plutôt qu’asy-
métrique. Notons aussi que la puissance diminue lorsqu’une diffé-
rence entre les niveaux d’habileté moyens des sujets se produit. Il y 
a cependant très peu de variations au regard de la puissance entre les 
méthodes. Le test du rapport de vraisemblance est légèrement plus 
puissant que les autres méthodes bien que l’écart entre les différentes 
valeurs soit relativement faible. 

Terminons en examinant les taux d’erreurs des méthodes. Ceux-ci 
ont tendance à diminuer lorsque : a) la taille du test augmente ; b) l’effet 
du fonctionnement différentiel est symétrique plutôt qu’asymétrique ; 
c) il n’y a pas de différence entre les niveaux d’habileté moyens des 
sujets. La méthode de Raju semble donner les meilleures classifications 
des items, tandis que la standardisation fournit les taux d’erreurs les 
plus élevés. Ces différences sont cependant relativement modérées.

4.	 DISCUSSION
Le fait que les six méthodes étudiées se comportent de manières prati-
quement identiques confirme les résultats obtenus dans les études 
précédentes mentionnées dans la section 1.2. Il est toutefois apparu 
deux tendances surprenantes concernant la méthode de Raju et la 
standardisation qu’il convient d’examiner plus en détail.

Premièrement, la méthode de Raju semble particulièrement bien 
adaptée dans ce contexte puisqu’elle représente les plus petits taux 
d’erreurs. Un tel avantage sur les autres méthodes classiques n’appa-
raît dans aucune autre étude comparative. Néanmoins, la supériorité 
apparente de la méthode de Raju n’est probablement qu’un artefact 
dû à l’utilisation du modèle de Rasch, tant pour l’établissement de 
nos données que pour le sens du fonctionnement différentiel d’items. 
Il est en effet attendu que cette méthode soit très efficace puisqu’elle 
décrit parfaitement le modèle sous-jacent aux données simulées. Il est 
fort probable que dans un contexte plus général cet avantage tende à 
diminuer.

Deuxièmement, les résultats relatifs à la standardisation, quoique 
se situant dans la lignée des autres méthodes, ne semblent pas tendre 
en sa faveur, notamment en termes d’erreurs de type I et de taux 
d’erreurs totaux. L’explication de ce phénomène (qui est inattendu en 
vertu des études antérieures) est probablement liée au choix du seuil 
de détection pour la statistique P-DIF que nous avions fixé à 0,05 pour 
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des raisons de facilité. Une étude centrée sur l’adéquation d’un tel seuil 
de détection est en cours. Il apparaît que des valeurs légèrement supé-
rieures (de l’ordre de 0,07 ou 0,08) permettraient de corriger les classi-
fications des items de manière importante. Les résultats de cette étude 
annexe n’étant pas encore entièrement connus, nous nous sommes 
donc contentés de suivre une règle usuelle de classification des items 
avec la standardisation, ce qui peut expliquer un tel comportement 
sous-optimal.

CONCLUSION 
Dans ce chapitre, nous avons proposé une étude globale de six méthodes 
classiques de détection du fonctionnement différentiel des items. 
Malgré une abondante littérature relative à ces techniques, il apparaît 
qu’une telle étude comparative n’a jamais été réalisée. Les conclusions 
de nos simulations vont dans le sens commun : aucune méthode ne 
semble se révéler comme étant meilleure que les autres. 

Ce chapitre a mis l’accent sur les méthodes couramment utili-
sées pour détecter le fonctionnement différentiel d’items. Cepen-
dant, des approches novatrices ont été récemment proposées. Ces 
nouvelles méthodes reposent sur des modélisations complexes du 
fonctionnement différentiel des items et nécessitent le recours à des 
programmes avancés de calcul numérique. Parmi ces techniques 
récentes, mentionnons les approches par les modèles linéaires hiérar-
chisés (Kim, 2003), les modèles de mixture (Bolt et Cohen, 2005) et 
les modèles à coefficients aléatoires (De Boeck, 2008). Toutes ces tech
niques devraient permettre d’éviter les inconvénients habituellement 
attribués aux méthodes classiques, le plus important étant le recours 
à des items (ne fonctionnant pas différemment) déterminés a priori.
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Chapitre 4
Variables de prédiction  
du niveau de difficulté de tâches 
d’évaluation comportant  
des équations du premier degré 
en mathématiques et en sciences 
au secondaire1 
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La production automatisée de tâches d’évaluation est un courant 
de recherche qui vise à développer des modèles afin de prédire 
des paramètres comme le niveau de difficulté de tâches d’éva-
luation à partir d’autres caractéristiques fondamentales de ces 
tâches. Une fois validés, ces modèles permettraient de produire 
automatiquement de nouvelles tâches adaptées aux besoins lors 
de l’évaluation des élèves. Telles que présentées dans Irvine et 
Kyllonen (2002), les recherches récentes sur la production auto-
matisée de tâches d’évaluation se sont surtout intéressées à des 
modèles cognitifs généraux ne concernant pas spécifiquement 
les compétences visées en sciences et en mathématiques dans les 
écoles. Ce chapitre présente les résultats d’une recherche sur la 
production automatisée des tâches d’évaluation comportant des 
équations du premier degré en mathématiques et en sciences au 
secondaire. Plus précisément, cette recherche a étudié une centaine 
de tâches provenant de la Banque d’instruments de mesure de la 
société Gestion du réseau informatique des commissions scolaires 
(GRICS) qui ont été proposées à 6 910 élèves âgés de 14 à 15 ans et 

	1.	 Cette recherche a été rendue possible grâce à une subvention (#410-2007-2357) 
du Conseil de recherches en sciences humaines du Canada (CRSH) et une 
subvention (#119232) du Fonds québécois de la recherche sur la société et la 
culture (FQRSC). 



52	 Des mécanismes pour assurer la validité de l’interprétation de la mesure en éducation – Volume 1

provenant de 22 commissions scolaires francophones du Québec entre 
1996 et 2003. Le modèle proposé repose sur neuf variables permettant 
de prédire le niveau de difficulté avec un coefficient de corrélation de 
0,78. Le modèle a été explicitement développé pour permettre la classi-
fication de tâches existantes, mais aussi pour permettre la production 
automatisée de nouvelles tâches. À titre d’exemple d’application, le 
modèle a été utilisé pour produire 864 nouvelles tâches différentes 
dont le taux de réussite prédit varie de 0,04 % (tâche très difficile) 
à 98,7 % (tâche très facile). Ce modèle pourrait être utilisé en ligne 
par des enseignants et des chercheurs pour soutenir la production de 
tâches d’évaluation ainsi que dans des environnements informatisés 
d’évaluation adaptative.

L’évaluation des apprentissages revêt une importance capitale en 
éducation ; élaborer des tâches d’évaluation constitue à la fois un art 
et une science (Cronbach et Shapiro, 1982). Plus spécifiquement, l’éva-
luation adéquate des apprentissages en mathématiques nécessite des 
enseignants l’utilisation d’une grande diversité de stratégies et d’outils 
d’évaluation ainsi que l’agencement de ces stratégies et de ces outils de 
concert avec les cheminements des résultats d’apprentissage et l’équi-
valence en ce qui a trait à la fois à la mise en application d’apprécia-
tion et de notation (Ministère de l’Éducation, du Loisir et du Sport, 
2006). Cependant, des recherches (Boucher, Marsolais, Legendre, 
Scallon, Francœur, Jobin, St-Pierre, Lussier, Lemay, Jalbert et Munn, 
2001 ; Dutrenit, 2006 ; Fortin, 2008) ont montré que les enseignants 
ne disposent pas toujours du temps requis pour élaborer des tâches ou 
des instruments de mesure très rigoureux au plan docimologique. De 
plus, il est toujours difficile pour eux de définir et de prédire le niveau 
de difficulté des items d’évaluation. 

La production automatisée de tâches d’évaluation nécessite 
la construction de modèles pour prédire le niveau de difficulté de 
nouvelles tâches. Une fois le modèle validé, de nouvelles tâches adap-
tées pourraient être créées automatiquement pour répondre au besoin 
de l’évaluation de sujets. Ce procédé comporte des avantages quant 
au coût d’élaboration de nouvelles tâches et de la validité des tests 
produits. La production automatisée des tâches est soutenue par les 
modélisations de la théorie de la réponse à l’item et convient aux 
évaluations adaptatives et informatisées. Cependant, elle peut être 
appliquée aussi lors des évaluations classiques en classe (Riopel, Raîche, 
Pilote et Potvin, 2009). Dans leurs études, Lane (1991a), Sheehan et 
Mislevy (1994), Sebrechts, Enright, Bennett et Martin (1996), Enright 
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et Sheehan (2002) ainsi que Schulz, Lee et Mullen (2005) ont iden-
tifié des variables prédictives du niveau de difficulté des items en 
mathématiques.

L’objectif de la recherche a été de construire un modèle permet-
tant de prédire le niveau de difficulté des items à partir de ces variables. 
Nous exposons la problématique du langage mathématique, de la 
compétence en algèbre et de l’équivalence des évaluations. La défini-
tion des notions de fonctions et d’équations ainsi que cinq recherches 
sur la production des tâches d’évaluation servent de cadre de référence. 
Au plan méthodologique, nous décrivons le processus de construction 
du modèle permettant de prédire le niveau de difficulté des items à 
partir des variables identifiées dans les études antérieures. L’analyse du 
modèle obtenu s’ouvre sur des recommandations et des perspectives 
de recherche. 

1.	 LANGAGE MATHÉMATIQUE  
ET COMPÉTENCES EN ALGÈBRE 

Le langage mathématique semble complexe. Il requiert à la fois une 
connaissance de l’algèbre dans la résolution des équations et une 
connaissance de la langue pour la compréhension des problèmes 
énoncés (Programme de formation de l’école québécoise, 2001). 
MacGregor et Price (1999) notent que les recherches sur le vocabu-
laire et l’apprentissage des mathématiques visent à vérifier la compré-
hension par les élèves des informations mathématiques formelles 
exprimées en langage naturel. Cela au travers de la signification des 
mots dans un contexte mathématique et la familiarisation avec le 
modèle de conversation ou de discours utilisé à l’école pour parler et 
écrire dans le langage mathématique. 

Ainsi, pour Perrin-Glorian (1994), considérer les expressions ou 
les énoncés en mathématiques d’un point de vue langagier oblige les 
élèves à les analyser pour mieux les comprendre, formuler des résultats 
ou des questions et les interpréter. Toutefois, les recherches de Mayer, 
Larkin et Kadane (1984) indiquent que les élèves éprouvent des diffi-
cultés à résoudre un simple problème d’algèbre. De plus, les travaux 
de De Serre et Groleau (1997) indiquent que les difficultés langa-
gières sont présentes en mathématiques, dans l’utilisation du langage 
naturel, graphique et symbolique. En outre, De Serres et Groleau (1997) 
et Laborde (1983) ajoutent qu’abstraire les objets mathématiques de 
leur contexte représente une difficulté langagière lors de l’utilisation 
imbriquée des langages symbolique, naturel et graphique. Il en résulte 
des difficultés pour les enseignants à élaborer des tâches d’évaluation 
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qui puissent tenir compte de tous ces éléments. Cependant, dans la 
prochaine section, on verra que l’équivalence des évaluations comporte 
elle aussi des difficultés.

2.	 ÉQUIVALENCE DES ÉVALUATIONS  
ET INSTRUMENTS DE MESURE

Les décisions importantes, comme le classement des élèves, la sélec-
tion à l’entrée des études supérieures ou la sanction des études, ne 
peuvent se baser sur une évaluation approximative, ni sur un classe-
ment qui relève de l’arbitraire (Barnes, 1998 ; Bouvette, 1997). Or, les 
recherches de Barnes (1998) montrent que les méthodes d’évaluation 
actuelles des difficultés des élèves en mathématique sont critiquées par 
les éducateurs. Elles montrent également que le problème de l’équiva-
lence des multiples tâches d’évaluation utilisées par les établissements 
secondaires au Québec se pose avec acuité. 

Par ailleurs, en ce qui concerne la mesure, les épreuves du minis-
tère de l’Éducation, du Loisir et du Sport sont paramétrées dans le 
cadre de la théorie classique des scores (TCS) et s’intéressent beaucoup 
plus aux groupes qu’aux capacités de l’individu afin de dégager les 
caractéristiques de l’instrument (Coutu, 1996). Par conséquent, pour 
les mêmes sujets, un test contenant des items faciles renvoie à une 
image de sujets compétents tandis qu’un test comprenant des ques-
tions difficiles mène à une représentation de sujets incompétents. 
Dans ces conditions, il s’avère complexe de composer l’item idéal parce 
que l’enseignant ne connaît pas d’avance les paramètres des questions. 
Or, le facteur essentiel pour assurer la validité de l’évaluation projetée 
selon Aschbacher (1991) réside dans la connaissance au préalable du 
niveau d’habileté approximatif de l’élève.

La production automatisée des tâches d’évaluation basées sur les 
modélisations de la théorie de la réponse à l’item offre la possibilité de 
construire des modèles permettant de prédire le niveau de difficulté 
des items et de mesurer le niveau d’habileté de chaque sujet indépen-
damment de son groupe d’appartenance. L’importance de s’intéresser 
à l’évaluation de l’apprentissage des élèves afin de diagnostiquer et 
de mieux comprendre leurs difficultés d’apprentissage en mathéma
tique est ainsi justifiée. Les sections qui suivent présentent les notions 
de fonction et d’équation ainsi que celles de la production des tâches 
d’évaluation.
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3.	 CADRE DE RÉFÉRENCE
Le champ des fonctions et des équations joue un rôle considérable dans 
les mathématiques et dans d’autres disciplines, telles que l’économie 
et la physique.

3.1.	 Notions de fonction et d’équation
Dans le domaine de la fonction linéaire, l’équation du premier degré 
offre deux perspectives. Elle est considérée comme un processus ou une 
action lorsqu’elle lie la valeur x à la valeur y (Breidenbach, Dubinsky, 
Nichols et Hawks, 1992 ; Even, 1990). Par contre, elle représente un objet 
quand on l’identifie comme un ensemble (Moschkovich, Schoenfeld 
et Arcavi, 1993 ; Schwarz et Yerushalmy, 1992 ; Sfard, 1992). Pour 
Moschkovich (2004), travailler avec les fonctions peut être interprété 
comme une perspective traitant les droites comme objet. En effet, faire 
correspondre la droite à son équation (y = mx + b) est considéré comme 
une action. L’ordonnée à l’origine est b, la pente m et leurs signes soit 
0, positif ou négatif représentent les caractéristiques de l’équation qui 
peut avoir comme caractéristiques des données du problème l’une des 
possibilités suivantes : 

–– l’ordonnée à l’origine avec la pente ;
–– une coordonnée avec la pente ;
–– plusieurs coordonnées avec la pente ; 
–– l’ordonnée à l’origine avec une coordonnée ; 
–– l’ordonnée à l’origine avec deux ou plusieurs coordonnées ;
–– deux ou plusieurs coordonnées.

Selon Breton et Smith (1987), l’on procède au calcul de la pente (le 
taux de variation) ou au calcul de l’ordonnée à l’origine à l’aide de deux 
coordonnées, ou encore en remplaçant dans l’équation y = mx + b, 
l’une des coordonnées pour trouver la valeur de b, si cette valeur n’est 
pas donnée dans l’énoncé du problème. La pente et l’ordonnée à l’ori-
gine représentent le cas le plus facile à résoudre par les élèves tandis 
que le cas le plus difficile se présente dans la résolution de deux ou 
de plusieurs coordonnées. Dans cette perspective, identifier l’équa-
tion reviendrait à calculer la pente à l’aide de deux coordonnées. Il 
s’agira ensuite de remplacer l’une des coordonnées dans l’équation 
pour trouver l’ordonnée à l’origine. De la bipolarisation de la notion 
de fonction découlent les interactions entre les différents modes de 
représentation de l’équation. Dans ce sens, pour Stump (2001), les 
connaissances conceptuelles de la pente désignent la compréhension 
des relations entre les représentations variées de la pente algébrique 
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et géométrique tandis que les connaissances d’application de la pente 
supposent une familiarité avec la relation de la pente typiquement 
symbolique (formule algébrique : m = (y2 – y1) / (x2 – x1)) et les condi-
tions d’application de cette formule. Nous avons classé les caractéris
tiques des données du problème dans le tableau 4.1 selon leur niveau 
de difficulté et selon leur présence ou leur absence. 

Tableau 4.1
Niveau de difficulté des caractéristiques des données 

Niveau  
de difficulté Pente Ordonnée  

à l’origine
Une 

coordonnée

Deux ou 
plusieurs 

coordonnées

F M D A P A P A P A P
1 1 1 1 1

1 1 1 1 1
1 1 1 1 1

1 1 1 1 1
1 1 1 1 1
1 1 1 1 1

Source : 	 D’après Breton et Smith, 1987.
Notes :	 F : facile, M : moyen, D : difficile.
			   A : absent, P : présent.

De plus, Stump (2001) indique que les items nécessitant une 
connaissance conceptuelle ont généralement un niveau de difficulté 
moins élevé que les items exigeant une connaissance d’application 
étant donné que les relations entre les représentations exigent moins 
d’effort de la part des élèves que les connaissances d’application. Ces 
connaissances sont connues sous le vocable d’habiletés cognitives. En 
outre, De Mars (1998) indique que les items qui offrent des réponses 
à choix multiples semblent plus faciles à résoudre que les items qui 
offrent des réponses élaborées. Le tableau 4.2 présente la classifica-
tion des habiletés et du type de réponse aux items selon leur degré de 
complexité.

Tableau 4.2
Niveau de difficulté de l’habileté cognitive et du type de réponse

Habileté cognitive Type de réponse
Conceptua-

lisation Application Résolution Choix multiples Courte Élaborée

Facile Moyen Difficile Facile Moyen Difficile
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3.1.1.	 Différents modes de représentation des fonctions 
Des chercheurs ont trouvé une diversité de conceptions sur les repré-
sentations de la fonction et présenté les avantages qu’elles offrent aux 
élèves. Pour Lobato et Siebert (2002) et le Group for the Psychology of 
Mathematics Education (2004), comprendre les fonctions, c’est avoir 
l’habileté de pouvoir coordonner les différents modes de représen-
tation de la fonction telles les représentations conventionnelles de 
tableaux, d’équations et de graphiques. Par conséquent, un processus 
métacognitif se développe lorsque l’élève utilise différentes représen-
tations pour résoudre les équations linéaires. Yerushalmy (2000) et le 
Group for Psychology of Mathematics Education (2004) notent que l’ap-
proche fonctionnelle permet aux élèves de développer des habiletés 
leur permettant de résoudre les équations du premier degré. 

En outre, des auteurs tels Moschkovich (1992), Yerushalmy et 
Chazan (2002) notent que les modes de représentation sous forme de 
tableau et sous forme de graphique semblent plus faciles à élaborer, 
car ils simplifient les connaissances requises pour la résolution d’un 
problème. Par contre, De Serres et Groleau (1997), Nadot (1993), Dreyfus 
et Mazouz (1993) estiment que les modes de représentation sous forme 
naturelle et sous forme d’équation semblent plus ardus à réaliser, les 
élèves trouvant complexe la résolution des équations et la traduction 
du code algébrique du texte. Par ailleurs, Carpenter, Corbitt, Kepner, 
Lindquist et Reys (1980) ont remarqué que les élèves résolvent mieux 
les problèmes ou répondent mieux à la tâche quand ils sont présentés 
dans un contexte purement mathématique que lorsqu’ils comportent 
un énoncé. Il en ressort que le mode de représentation sous la forme 
numérique apparaît plus facile à concevoir que celle sous la forme 
naturelle. De plus, Duval (1993) et Bloch (2003) indiquent que les 
interactions entre les différentes représentations de l’objet mathéma-
tique devraient être considérées comme nécessaires afin de construire 
le concept visé (voir tableau 4.3).

3.1.2. 	 Interactions de représentation :  
données et réponses d’items

Selon Confrey et Smith (1994), Bloch (2003), De Serres et Groleau 
(2003), les principales difficultés dans les interactions entre les repré-
sentations des fonctions peuvent être classées en diverses catégories :

–– langage symbolique versus langage naturel ;
–– langage symbolique versus langage graphique ; 
–– langage graphique versus langage symbolique ;
–– langage numérique (tables) versus langage graphique.
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Langage symbolique versus langage naturel

Vergnaud, Cortes et Favre-Artigue (1988), De Serres et Groleau (1997), 
Rojano (2002), De Serres et collab. (2003) ainsi que le Group for the 
Psychology of Mathematics Education (2004) mentionnent que les 
élèves éprouvent des difficultés dans la traduction des équations ou 
les fonctions linéaires du langage naturel au langage symbolique. En 
effet, le langage naturel en mathématiques est composé de termes 
usuels et scientifiques propres à la discipline et le langage symbolique, 
d’un ensemble de symboles et de règles régissant leur agencement (De 
Serres et Groleau, 1997). Ces auteurs signalent que les élèves trouvent 
compliqué la traduction des problèmes comportant des énoncés du 
code algébrique au texte (naturel au symbolique pour les connaissances 
conceptuelles) et la résolution de l’équation correspondante. 

Langage symbolique versus langage graphique 

Afin de pouvoir interpréter un graphique de façon spontanée, l’élève 
devrait posséder des connaissances préalables, car le graphique illustre 
un processus composé de codes représentant des concepts (De Serres et 
Groleau, 1997 ; Dreyfus et Mazouz, 1993 ; Nadot, 1993). Bien que l’élève 
possède les connaissances nécessaires, il n’utilise pas toujours la repré-
sentation graphique de façon automatique. De plus, De Serres et collab. 
(2003) et Bloch (2003) indiquent que l’articulation entre le registre des 
représentations graphiques et celui des équations n’est pas bien établie 
chez les élèves. Ceux-ci éprouvent des difficultés à trouver l’équation à 
partir d’un graphique parce qu’ils perçoivent les équations d’une façon 
plutôt algébrique (symbolique) que visuelle (graphique). En outre, les 
élèves ne réussissent pas à relier les informations issues de différents 
contextes, comme par exemple relier une équation à un graphique, 
leurs connaissances étant compartimentées. Les travaux de Schwarz et 
Yerushalmy (1992), Moschkovich (1992) et de Moschkovich et collab. 
(1993) ont montré que la représentation symbolique de la fonction 
rend la nature de son processus intelligible, tandis que la représenta-
tion graphique supprime le caractère actif de la fonction et aide ainsi 
à la présenter plutôt comme une entité. Une compréhension adéquate 
de l’algèbre requiert de l’élève une familiarité avec les deux aspects 
de la fonction, étant donné que les deux représentations, équation et 
graphique, permettent à l’élève de développer des généralisations de 
la droite.

Langage graphique versus langage symbolique

Stump (2001), Lobato et Siebert (2002) mentionnent que les élèves ont 
de la difficulté à interpréter et à appliquer la notion de pente (ou taux 
de variation) dans les fonctions linéaires présentées graphiquement. 
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Les élèves ne comprennent pas la pente sous les formes fonction-
nelle (algébrique) et physique (géométrique : mesure de la pente). Les 
recherches sur l’apprentissage des fonctions et de leur graphique par 
ces auteurs montrent les difficultés persistantes qui se posent devant 
ces différents systèmes de notation. 

Langage numérique (tables) versus langage graphique 

Pour Moschkovich (1992), Yerushalmy et Chazan (2002) et le Group 
for Psychology of Mathematics Education (2004), les équations présentées 
sous forme d’exemples, avec des représentations variées et reliées entre 
elles, supportent la pensée algébrique, c’est-à-dire la transposition d’un 
contexte situationnel à un contexte mathématique. Selon ces auteurs, 
la table de valeurs permet à l’élève de développer ses arguments et 
de se livrer à des conjectures. Quant au graphique, il constitue un 
moyen productif de développer une représentation élaborée des fonc-
tions chez l’élève. Ces deux éléments, table de valeurs et graphique, 
visent à réduire la difficulté d’interaction cognitive avec certains 
aspects symboliques des mathématiques. Il en résulte que le niveau de 
difficulté des problèmes comportant des représentations sous forme de 
table versus graphique ou graphique versus table semble moins élevé 
que ceux comportant des équations versus graphique et vice versa. 

Pour conclure sur les difficultés principales dans les différentes 
formes d’interaction entre les représentations données-réponse, 
Moschkovich (1992), Yerushalmy et Chazan (2002) notent que le 
niveau de difficulté de l’interaction tableau-graphique et l’interac-
tion graphique-tableau est faible. Vergnaud, Cortes, Favre-Artigue 
(1988), De Serres et Groleau (1997), Rojano (2002) et De Serres et 
collab. (2003) indiquent que le niveau de difficulté de l’interaction 
naturelle-équation et de l’interaction équation-naturelle est moyen. 
Schwarz et Yerushalmy (1992), Moschkovich (1992) et Moschkovich 
et collab. (1993) mentionnent que le niveau de difficulté de l’inter
action naturelle-graphique est faible. De Serres et collab. (2003) et 
Bloch (2003) soulignent que le degré de difficulté de l’interaction 
équation-graphique et de l’interaction graphique-équation est moyen. 
Breton et Smith (1987) estiment que l’interaction équation-nombre et 
l’interaction tableau-équation et vice versa représentent un niveau de 
difficulté faible. Nous avons classifié les interactions de représentation 
données-réponse au tableau 4.3 selon leur niveau de difficulté. 
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Tableau 4.3
Niveau de difficulté de l’interaction de la représentation données-réponse

Représentation des données Représentation de la réponse

Niveau de 
difficulté de 

l’interaction de 
la représentation 
données-réponse 

Tab(F) Gr(F) Nat(M) Eq(M) Tab(F) Gr(F) Nat(M) Eq(M) F M
1 1 1
5 5 5

1 1 1
4 4 4

2 2 2
3 3 3

2 2 2
4 4 4
5 5 5
5 5 5

Notes :	 Tab : tableau, Nat : naturel, Eq : équation, Gr : graphique.
F : facile, M : moyen.
1 : Moschkovich, 1992 ; Yerushalmy et Chazan, 2002.
2 : De Serres et Groleau, 1997 ; De Serres et collab., 2003 ; Rojano, 2002 ; Vergnaud, Cortes 

et Favre-Artigue, 1988. 
3 : Moschkovich, 1992 ; Moschkovich et collab., 1993 ; Schwarz et Yerushalmy, 1992.
4 : Bloch, 2003 ; De Serres et collab., 2003.
5 : Breton et Smith, 1987.

Le tableau 4.4 illustre le niveau de difficulté de la combinaison 
des données et de la représentation de la réponse selon les points de 
vue des auteurs concernés.

À la lumière de ce qui précède sur les notions de fonction et 
d’équation, nous avons trouvé que les variables, telles que les carac-
téristiques des paramètres de l’équation et les caractéristiques des 
données du problème (présence de pente, d’une ordonnée à l’origine, 
d’une coordonnée et de deux ou plusieurs coordonnées au tableau 4.1), 
les habiletés cognitives (de conceptualisation, d’application et de réso-
lution au tableau 4.2), les types de réponses (choix de réponse, réponse 
courte, réponse élaborée au tableau 4.2), la difficulté de l’interaction 
des représentations données-réponse, la représentation des données, 
la représentation de la réponse (tableau 4.3), permettent de prédire 
le niveau de difficulté dans la résolution des équations du premier 
degré. La section suivante traite de la production automatisée des 
tâches d’évaluation et des conclusions de quelques recherches dans ce 
domaine.



Chapitre 4 – Variables de prédiction du niveau de difficulté de tâches d’évaluation	 61

Tableau 4.4
Niveau de difficulté de la combinaison des données et de la représentation 
de la réponse

Représentation des données Représentation de la réponse

Niveau de difficulté 
de l’interaction de 
la représentation 
données-réponse

Tab(F) Gr(F) Nom(F) Nat(M) Eq(M) Tab(F) Gr(F) Nom(F) Nat(M) Eq(M) F M D
1 1 1
6 6 6
6 6 6
6 6 6
5 5 5

1 1 1
4 4 4
6 6 6
6 6 6
6 6 6

6 6 6
6 6 6
6 6 6
6 6 6
6 6 6

2 2 2
3 3 3
6 6 6
6 6 6
6 6 6

2 2 2
4 4 4
5 5 5
5 5 5
6 6 6

Notes :	 Tab : tableau, Nat : naturel, Nom : nombre, Eq : équation, Gr : graphique 
F : facile, M : moyen, D : difficile.
1 : Moschkovich, 1992 ; Yerushalmy et Chazan, 2002.
2 : De Serres et Groleau, 1997 ; De Serres et collab., 2003 ; Rojano, 2002 ; Vergnaud, Cortes 

et Favre-Artigue, 1988.
3 : Moschkovich, 1992 ; Moschkovich et collab., 1993 ; Schwarz et Yerushalmy, 1992.
4 : Bloch, 2003 ; De Serres et collab., 2003.
5 : Breton et Smith, 1987.
6 : Basés sur la classification de chacune des représentations par les auteurs précédents.
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3.2.	 Production automatisée des tâches d’évaluation :  
bref historique

Irvine (2002) note que les travaux traitant de la production automa-
tisée ont permis d’entrevoir le rapprochement de deux principales 
sphères de recherche en psychologie expérimentale telles que présen-
tées par Cronbach (1957) : la première sphère contient les résultats 
d’expérimentation basés sur des modèles complexes cognitifs expli-
cites et un nombre de sujets relativement restreint ; la deuxième sphère 
porte sur la modélisation des différences individuelles observées qui 
nécessitent un nombre de sujets plus élevé. Ces deux domaines sont 
associés aux deux principales théories concernant la production auto-
matisée de tâches d’évaluation soutenues par Bejar, Morley et Benett 
(2003), à savoir la théorie forte fondée sur des modèles cognitifs pour 
élaborer des tâches d’évaluation standardisées et la théorie faible 
fondée sur l’analyse des résultats de banques de tâches pour synthé-
tiser des modèles. Ces auteurs signalent qu’actuellement l’analyse 
cognitive s’avère plus complexe et par conséquent la théorie faible est 
généralement appliquée. Celle-ci tend à s’appuyer sur un ensemble 
de tâches existantes dont les paramètres d’items sont connus. De cet 
ensemble, des tâches sont sélectionnées pour servir à construire des 
modèles généraux d’items. Dans le contexte de la théorie faible, au 
lieu des principes psychologiques, ce sont plutôt les connaissances 
dans une discipline donnée qui dirigent la conception de modèles de 
tâches (Riopel, Raîche, Pilote et Potvin, 2009). Fisher (1995) indique 
que Scheiblechner (1971) fut le premier à manifester un intérêt pour 
la production automatisée de tâches d’évaluation dans le contexte des 
modélisations issues de la théorie des réponses à l’item. Il s’est inspiré 
d’un modèle de régression linéaire pour prédire la valeur du paramètre 
de difficulté des tâches de compréhension de propositions logiques 
présentées graphiquement en fonction de trois opérations cognitives : 
la négation, la disjonction et l’asymétrie. Cinq études plus récentes 
portant sur les paramètres ou variables qui influencent le niveau de 
difficulté de tâches de résolution de problèmes en mathématique sont 
présentées dans la section suivante.

3.2.1.	 Des travaux récents 
Lane (1991a) a tenté de vérifier le degré de difficulté et la constance 
de la pente d’un item où les processus cognitifs variaient en utilisant 
la théorie de la réponse à l’item et en examinant les connaissances et 
les méthodes nécessaires pour résoudre des problèmes (algèbre, intérêt 
et surface). Ainsi, une douzaine d’ensembles comportant deux paires 
d’items ont été construits. Ces items ont été soumis à 597 élèves inscrits 
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à un cours d’algèbre pour débutants. Chacun de ces problèmes dépen-
dait d’un type distinct d’habileté, telles la conceptualisation et l’appli-
cation. L’auteure a aussi identifié quatre étapes de base pour résoudre 
ces problèmes, soit la traduction, la compréhension, la planification 
et l’exécution. 

Les classifications de la difficulté et de l’uniformité de la pente 
pour les items ont été vérifiées par une régression multiple linéaire 
appliquée aux paramètres de difficulté d’items. Le premier ensemble 
de modèles de comparaison vérifiait l’égalité des paramètres de diffi-
culté et de discrimination pour chacun des ensembles des deux items. 
Le deuxième ensemble de modèles de comparaison vérifiait l’unifor-
mité de la pente dans les problèmes de distance-taux-temps. Le troi-
sième ensemble de modèles de comparaison examinait dans quelle 
mesure la familiarité du contexte affectait la difficulté de l’item pour 
les deux types de problèmes complexes de distance-taux-temps. Quant 
au dernier ensemble de modèles de comparaison, il vérifiait le clas
sement de la difficulté et l’uniformité de la pente pour les items. Lane 
a obtenu un coefficient de détermination de 0,60 pour les trois types 
de problèmes (algèbre, intérêt et surface). En outre, le niveau de diffi-
culté n’a pas été influencé par l’exploitation de la valeur inconnue pour 
répondre au problème posé. La statistique G2 obtenue était égale à 6,0. 
Le modèle élaboré s’est avéré incapable de détecter les relations préala-
bles entre les habiletés de conceptualisation et d’application. Toutefois, 
nous avons identifié les habiletés cognitives comme étant des variables 
qui peuvent permettre de prédire le niveau de difficulté d’une tâche 
d’évaluation.

L’étude de Sheehan et Mislevy (1994), quant à elle, visait à déter-
miner le degré de prédiction des paramètres d’items d’un test de base 
en mathématique. Deux types d’attributs d’items ont été considérés : 
1) les caractéristiques apparentes des items afin de vérifier si le contenu 
de l’item incluait ou non une équation et 2) l’aspect du processus de 
la solution afin de vérifier si elle requérait ou non l’application d’une 
formule standard et le format de la réponse (élaborée ou à choix 
multiples). Cinq cent dix items ont été classés dans des sous-ensembles 
tels que les opérations et les nombres, les relations mathématiques, 
les interprétations des données, la géométrie et les mesures ainsi que 
le raisonnement puis remis à 900 sujets pour un classement sur une 
échelle de difficulté de 1 à 5. Le traitement des données a été fait à 
partir de l’analyse de régression multiple afin d’évaluer la capacité de 
prédire la valeur du paramètre de difficulté. 
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Trente variables ont été utilisées dans l’analyse, dont huit présen-
taient un niveau de signification de 0,15. En utilisant ces huit variables, 
Sheehan et Mislevy (1994) ont obtenu au modèle 1, un coefficient de 
détermination ajusté de 0,28. En ajoutant le taux de difficulté moyen 
des items, ils ont obtenu au modèle 2 un coefficient de détermination 
ajusté de 0,21. Quand ils ont inclus les items soumis à la comparaison 
quantitative, le coefficient de détermination ajusté a atteint 0,29 au 
modèle 3. Au modèle 4, ils ont ajouté quatre autres variables afin de 
préciser leurs résultats. Ces variables représentaient les paramètres 
suivants : application d’algorithme standard, histogramme, traduction 
de mots en symboles et nombre ainsi qu’interprétation des données 
du type ordre et combinaison. Avec l’ajout de ces paramètres, le coef-
ficient de détermination ajusté du modèle a atteint 0,36. Le paramètre 
de difficulté au modèle 4, expliquant 36 % de variabilité, correspondait 
donc au meilleur modèle. De plus, ils ont découvert que les items qui 
offrent des réponses à choix multiples sont plus faciles à traiter que les 
items qui demandent des réponses élaborées. Nous avons donc iden-
tifié le type de réponse en tant que variable pouvant aider à prédire le 
niveau de difficulté d’une tâche d’évaluation. Le tableau 4.5 résume les 
résultats de l’étude de Sheehan et Mislevy.

Puisque le nombre d’items disponibles était limité, les modèles 
développés ne pouvaient pas avoir une validation croisée. Dans ce 
contexte, d’autres recherches devaient être menées dans le but de 
valider la structure du modèle et d’étudier la stabilité des paramètres 
estimés.

Sebrechts, Enright, Bennett et Martin (1996) ont cherché à évaluer 
la performance d’un indicateur permettant de mesurer quantitative-
ment l’habileté de raisonnement. Ils ont examiné les relations entre les 
attributs, les erreurs et les difficultés des problèmes. Ces relations ont 
été évaluées sur la base de quatre activités cognitives, soit la traduction, 
l’intégration, l’évaluation pour planifier et l’exécution. Ces chercheurs 
ont utilisé un ensemble de problèmes avec énoncés algébriques issus 
des mesures d’évaluation standardisée connu sous le nom de Graduate 
Record Examination (GRE). 

L’échantillon était composé de 75 problèmes qui ont été classés 
en catégories d’équations de probabilité, d’intérêt, de travaux et de 
distance et administrés à 51 étudiants. Vingt problèmes ont été admi-
nistrés dans un format de réponses à choix multiples et les autres 
dans un format de réponses ouvertes. Les approches pour résoudre les 
problèmes étaient le calcul, le raisonnement, l’estimation et le rempla-
cement des valeurs. Ces auteurs ont trouvé 0,39 comme valeur du coef-
ficient de détermination en algèbre pour les réponses élaborées et 0,47 
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pour les réponses multiples. Les caractéristiques des problèmes avec 
énoncés, comme la nécessité d’appliquer des concepts algébriques, la 
complexité et le contenu, ont constitué des éléments importants pour 
prédire le niveau de difficulté de la mesure de l’habileté de raison
nement. Ainsi, ces résultats représentent surtout un bon indicateur de 
difficulté pour les problèmes à réponses élaborées.

Tableau 4.5
Sommaire des résultats des paramètres de difficulté :  
coefficients de régression estimés et les valeurs de R2

Paramètres Modèle 1 Modèle 2 Modèle 3 Modèle 4
Ordonnée à l’origine –0,16 –2,15 –2,50 –1,90

Taux de difficulté  0,48  0,54  0,50
Comparaison quantitative  0,40  0,71  0,56

Application d’algorithme 
standard

 0,55  0,44

Histogramme  0,97 –0,84
Ordre et combinaison  1,19

Traduction de mots en symboles  0,405
BDE (application non 

standard)
 0,48

BDE (application de 
raisonnement multiple)

 0,53

AC (ordre et combinaison) –1,67 –0,60
AC (reconnaissance seulement 

ou rappel)
–0,69

Degrés de liberté  (8,11)  (1,11)  (2,11)  (6,10)
R2  0,33  0,22  0,30  0,39

R2 ajusté  0,28  0,21  0,29  0,36
Source : 	 Adapté de Sheehan et Mislevy, 1994.
Notes :	 Tous les coefficients de régression étaient significatifs à alpha = 0,15.
			   Le R2 ajusté a été corrigé pour le nombre de variables dans le modèle.
			   AC : domaine de contenu = nombres et opérations et interprétation des données.
		  BDE : domaine de contenu = relations en mathématiques, géométrie, mesures et raison

nement.

Quant à Enright et Sheehan (2002), leur objectif était d’analyser 
le niveau de difficulté des problèmes de résolution. Pour ce faire, ces 
auteurs se sont basés sur des mécanismes comme les informations, les 
processus, les stratégies et les connaissances emmagasinées (knowledge 
stores) qu’Embretson (1983) avait identifiés pour répondre à des items. 
Vingt problèmes de mesure quantitative du Graduate Record Exami-
nation issus des recherches de Sebrechts, Enright, Bennett et Martin 
(1996) ont été sélectionnés et administrés à 50 collégiens. Ils ont porté 
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sur la complexité mathématique (le nombre d’opérations, le nombre 
de contraintes et le nombre de niveaux de parenthèses), le contexte (le 
temps, l’argent ou la distance) et la situation algébrique. 

Trois niveaux d’habileté cognitive ont été définis : l’habileté 
d’application, l’habileté conceptuelle et l’habileté de résolution. Les 
résultats ont montré qu’au niveau de l’habileté cognitive, les problèmes 
d’application étaient les plus faciles à résoudre (65 % comme niveau de 
difficulté). Ces chercheurs ont obtenu 0,32 comme valeur du coeffi-
cient de détermination pour les 368 items en algèbre et 0,33 comme 
valeur du coefficient de détermination pour les 339 items en complexité 
mathématique. Nous avons donc identifié les habiletés cognitives et le 
niveau des élèves en tant que variables qui permettent de prédire le 
degré de difficulté d’une tâche d’évaluation. Le tableau 4.6 présente 
la régression de la classification des caractéristiques des items et du 
niveau cognitif.

Tableau 4.6
Prédiction du paramètre de difficulté pour deux échantillons d’items

Coefficients de régression linéaire

Effet échantillon CP5  
(n = 339)

échantillon CP6  
(n = 368)

Ordonnée à l’origine 0,36** 0,32**
Démarche –0,81*** –0,51***
Degré élevé  0,60***  0,86***
Application de démarche  –0,52* –1,22***
Algèbre  0,33*  0,13
R2 0,36 0,37
Validation croisée R2 0,32 0,32

Source : 	 Adapté d’Enright et Sheehan, 2002.
Notes : 	 ***p < 0,001 ; **p < 0,01 ; *p < 0,05. 

La plupart des travaux d’Enright et Sheehan (2002) sur la prédic-
tion des valeurs des paramètres d’items ont été réalisés à partir de 
tâches d’évaluation dans un contexte expérimental très précis. Par 
conséquent, les résultats de ces travaux sont moins applicables aux 
divers contextes éducatifs.

Schulz, Lee et Mullen (2005) ont utilisé le niveau de la 8e année 
en mathématiques du contenu du National Assessment of Educational 
Progress (NAEP) pour vérifier si la performance était associée à la 
maîtrise de plusieurs habiletés et la performance des étudiants. Deux 
cent quatre-vingt-quatorze items issus du National assessment of educa-
tional progress portant sur les nombres, les mesures, la géométrie, la 
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statistique et l’algèbre et requérant trois habiletés cognitives (concep-
tualisation, application et résolution) ont été utilisés. La modélisation 
logistique issue de la théorie des réponses à l’item a été appliquée. De 
plus, la corrélation variait de 0,86 à 0,93 pour les nombres, la statis-
tique et l’algèbre. L’échelle du National Assessment of Educational 
Progress pour la moyenne des scores pondérés se situait entre 100 et 
500 pour les sujets. Des résultats, il se dégage que les items qui rele-
vaient des habiletés de résolution de problèmes semblaient plus diffi-
ciles et complexes que ceux relevant des habiletés d’application et de 
conceptualisation. 

Le tableau 4.7 montre les résultats de l’étude. Le critère hypothé-
tique était de 65 % et plus pour le niveau de performance d’un domaine 
donné. Les items du domaine A-1 ont eu une moyenne de difficulté 
b = –0,85 et semblaient plus faciles à résoudre que les items des autres 
scores en algèbre. Le plus petit écart entre les moyennes des scores de 
la discipline de l’algèbre était de 1,34 pour les domaines A-2 (0,49) et 
A-1 (–0,85) ; et le plus grand écart était de 1,96 pour les domaines A-3 
(1,11) et A-1 (–0,85).

Tableau 4.7
Sommaire statistique des scores de la discipline

Discipline
Domaine 
d’ensei-

gnement

Nombre 
d’items

Score des 
domaines

Moyenne du 
niveau de 

difficulté des 
items (b)

Limite du 
niveau de la 
performance 
du domaine 

introduit

Limite du 
niveau de la 
performance 
du domaine 

maitrisé
Algèbre A-1  8 A-1 –0,85 66 % 93 %

A-2  8
A-3  10 A-2 0,49 35 % 79 %
A-4  4
A-5  6 A-3 1,11 22 % 62 %
A-6  2

Total  38

Source : 	 Adapté de Schulz, Lee et Mullen, 2005.
Notes :	 A-1 : opération de base.

A-2 : logique, modèles simples, raisonnement algébrique.
A-3 : système de coordonnées.
A-4 : utilisation de variables dans des expressions.
A-5 : résolutions de problèmes avec équations et inéquations.
A-6 : modèles complexes.

Dans cette étude, Schulz, Lee et Mullen (2005) ont constaté que 
très peu de domaines présentaient le niveau de difficulté prévu. Ils ont 
démontré que l’accroissement de la performance signifiait l’augmen-
tation du pourcentage acceptable du score dans une discipline et la 
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maîtrise de celle-ci dans une séquence égalait le niveau de difficulté 
prévu. Nous avons donc pris les habiletés cognitives et le niveau des 
élèves comme variables permettant de prédire le niveau de difficulté 
d’une tâche d’évaluation.

De l’analyse des résultats des cinq précédentes études et des 
conclusions d’autres auteurs rapportées dans la section sur la notion des 
fonctions et des équations, nous avons dégagé les neuf neuf variables 
suivantes qui permettent de prédire le niveau de difficulté des tâches 
d’évaluation d’équations du premier degré :

–– les caractéristiques des paramètres de l’équation ; 
–– les caractéristiques des données du problème (présence de 

pente, d’une ordonnée à l’origine, d’une coordonnée ou de 
deux ou de plusieurs coordonnées) ;

–– les habiletés cognitives de conceptualisation, d’application et 
de résolution ; 

–– la représentation des données du problème ;
–– la représentation de la réponse ; 
–– la difficulté de l’interaction des représentations données-

réponse ;
–– les types de réponses ;
–– la difficulté des données ;
–– le nombre d’équations et le niveau des élèves.

3.3.	 Objectif de la recherche
L’objectif de la recherche était, à partir des neuf variables retenues, 
de construire un modèle qui permet de prédire le niveau de diffi-
culté dans les tâches d’évaluation d’équations du premier degré d’une 
centaine d’items issus de la banque d’instruments de mesure (BIM) du 
réseau secondaire au Québec.

4.	 MÉTHODOLOGIE
Pour atteindre l’objectif, une procédure méthodologique descriptive et 
empirique a été mise en place. Nous avons eu accès aux épreuves de la 
banque d’instruments de mesure (BIM) de 1997 à 2003. Ces épreuves 
contiennent des questionnaires à propos des nombres, de l’algèbre, des 
mesures et de la géométrie. Au total, 100 items de ces épreuves ont été 
retenus et administrés à 6 910 élèves du niveau secondaire 3 et 4 dont 
l’âge moyen varie entre 14 et 15 ans provenant de 22 commissions 
scolaires francophones du Québec. 
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Les items retenus englobent des questions propres à l’algèbre, 
en particulier les équations du premier degré à une ou à deux incon-
nues. Ils ont été rédigés et révisés par des spécialistes de l’éducation 
de plusieurs commissions scolaires dont celles de Bersimis, Fermont, 
Littoral, Manicouagan, la Moyenne-Côte-Nord, Port-Cartier, Sept-Îles, 
Tadoussac, Pierre-Neveu, Le Gardeur, Chomedey-de-Laval, Berthier-
Nord-Joli, Académie Sainte-Thérèse, la région de l’Outaouais, Affluents, 
Seigneurie-des-Mille-Îles, la Rivière-du-Nord, des Laurentides et Laval 
avec la collaboration de la société GRICS. Le traitement informatisé des 
données a été réalisé avec le logiciel SPSS 15.0.

5.	 RÉSULTATS
Les items de chaque épreuve ont été classifiés selon 4 catégories :

–– le domaine (nombres, algèbre, géométrie, statistiques, mesures) ;
–– l’habileté cognitive (concept, application, résolution) ;
–– le type de réponses (réponse à choix multiples, réponse courte, 

réponse élaborée) ;
–– le niveau de difficulté des items (facile, moyen, difficile).

Nous avons obtenu les neuf variables identifiées dans les précé-
dentes études. 

Tableau 4.8
Neuf variables qui permettent de prédire le niveau de difficulté d’une tâche 
d’évaluation comportant une équation à une ou deux inconnues

Description Symbole
Taux de réussite IR
Caractéristiques des données du problème :  
présence de l’ordonnée à l’origine

CDPor

Caractéristiques des paramètres de l’équation :  
signe de la pente – ou 0 ou +

CPEp2

Nombre d’équations (1 ou 2) Neq
Niveau des élèves (item 314, 416, 426 ou 436) NEL
Habileté cognitive, soit concept ou application ou résolution HAB2
Type de réponse (choix multiples, courte ou élaborée) TR
Difficulté de l’interaction des représentations données-réponse DC2
Caractéristiques des données du problème :  
présence de la pente

CPDp

Caractéristiques des paramètres de l’équation :  
signe de l’ordonnée à l’origine – ou 0 ou +

CPEor2
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5.1.	 Prédiction du taux de réussite des items 
Une analyse de régression linéaire a été appliquée aux 100 items. Elle 
a donné un coefficient de régression de 0,93. La valeur obtenue au 
test F est 6,87 avec une signification statistique de 0,0001. Nous avons 
calculé la valeur du taux de réussite modélisé pour chaque item, ce qui 
nous a amené à éliminer tous les items dont la différence entre le taux 
de réussite réel (IR) et le taux de réussite modélisé (IRmod) est plus 
grand que la limite arbitraire (0,25). Nous avons constaté que seuls les 
items 13 et 21 correspondaient à cette condition. L’item 13 présente 
une différence de 0,27 et l’item 21 une différence de 0,26. Quatre-
vingt-dix-huit items ont ainsi été analysés en rapport avec la variable 
dépendante qui est le taux de réussite (IR). 

Nous avons imposé une limite arbitraire à la valeur du coefficient 
de corrélation de Pearson pour diminuer le nombre des variables indé-
pendantes. Cette limite a été fixée à | 0,18 |. Une valeur inférieure à cette 
limite est donc considérée comme faible et n’influence pas vraiment le 
taux de réussite. Avec cette nouvelle valeur comme limite, nous avons 
obtenu des résultats préliminaires supérieurs à 0,9 et une valeur de 
416,44 comme résultats au test F. Le taux de réussite de 43 items parmi 
les 98 items utilisés n’étant pas connu, nous avons analysé 55 items 
pour lesquels nous connaissions le taux de réussite correspondant. 

Après avoir trouvé un coefficient de régression préliminaire supé-
rieur à 0,9 ; nous avons choisi de vérifier la qualité du modèle de la 
régression linéaire par l’utilisation de la variable indépendante qui a le 
plus grand coefficient de corrélation de Pearson. Cette variable est la 
présence de l’ordonnée à l’origine (une des caractéristiques des données 
du problème) et est la plus influente sur le taux de réussite. Nous avons 
également ajouté les trois autres variables qui affichent les plus grands 
coefficients de Pearson qui sont le signe de la pente (CPEp2) (une des 
caractéristiques des paramètres de l’équation), le nombre d’équations 
(Neq) et le niveau des élèves (NEL). Nous remarquons que le coeffi-
cient de régression est passé de 0,38 à 0,68. D’autres variables comme 
la présence de la pente (CPDp) (une des caractéristiques des données 
du problème) et le signe de l’ordonnée à l’origine (CPEor2) (une des 
caractéristiques des paramètres de l’équation). Nous constatons que le 
coefficient de régression a atteint 0,70 avec ces six variables. 

De plus, nous avons considéré la variable difficulté de l’interaction 
des représentations données-réponse (DC2) et les variables qui influencent 
de façon significative le taux de réussite, notamment l’habileté cognitive 
(HAB2) et le type de réponse (TR). Nous avons ainsi neuf variables et 
obtenons un coefficient de régression (corrélation) de 0,78. Nous avons 
obtenu un coefficient de détermination (corrélation), par l’analyse de 
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régression linéaire, de 0,61 et un coefficient de détermination ajusté 
de 0,497. Nous pouvons en déduire que ces neuf variables (tableau 4.9) 
influencent le niveau de réussite des items et qu’elles représentent le 
minimum requis pour construire des items d’une équation ou de deux 
équations du premier degré : 

–– la présence de l’ordonnée à l’origine (caractéristiques des 
données du problème) ; 

–– la présence de la pente (caractéristiques des données du 
problème) ;

–– le signe de la pente (caractéristiques des paramètres de 
l’équation) ; 

–– le signe de l’ordonnée à l’origine (caractéristiques des para
mètres de l’équation) ;

–– le nombre d’équations ; 
–– le niveau des élèves ; 
–– l’habileté cognitive ; 
–– le type de réponse ;
–– la difficulté de l’interaction des représentations données-

réponse. 

Ces résultats présentés sont supérieurs à ceux obtenus par Enright 
et Sheehan (2002) qui sont de 0,33 pour 339 items et de 0,32 pour 368 
items en algèbre. Le tableau 4.9 présente le modèle 9 qui a été retenu 
après les précédents calculs.

Tableau 4.9
Sommaire de la corrélation (qualité) du modèle de la régression linéaire 
(9 variables et 45 items, pente et ordonnée à l’origine)

Modèle R R2 R2 ajusté Estimation de 
l’erreur type

Variables 
prédictives pour 

le taux de réussite

9 0,78 0,61 0,50 0,14

IR, NEL, DC2, 
CPEp2, CDPor, 
CPEor2, CPDp, 

Neq, HAB2

Le tableau 4.10 présente les statistiques descriptives pour les 
45 items et les 9 variables.
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Les données du tableau 4.11 représentent les coefficients des 
neufs variables qui seront utilisés pour la construction du modèle dans 
la section 5.3. 

Tableau 4.11
Coefficients pour le calcul du taux de réussite des neuf variables

Description Coefficient
Constante 0,15
1)	 Ordonnée à l’origine 

(caractéristiques des 
données du problème)

Présence Absence

0,17 0,00

2)	Pente (caractéristiques des 
données du problème)

Présence Absence
–0,06 0,00

3)	 Signe de l’ordonnée à 
l’origine (caractéristiques 
des paramètres de 
l’équation)

Rien Négatif Nul Positif

0,00 0,03 0,07 0,10

4)	 Signe de la pente 
(caractéristiques des 
données du problème)

Rien Négatif Nul Positif

0,00 0,13 0,26 0,40

5)	Habileté
Concept Appli-

cation Résolution

–0,01 –0,02 –0,03

6)	Type de réponse
Multiple Courte Élaborée

–0,05 –0,09 –0,14

7)	Nombre d’équations
Une Deux

0,09 0,18

8)	Niveau des élèves
314 416 426 436
0,07 0,14 0,22 0,29

9)	 Difficulté de l’interaction 
des représentations 
données-réponse

Facile Moyenne Difficile

–0,10 –0,20 –0,30

5.2.	 Discussion
C’est pour tenter de connaître a priori le niveau de difficultés des 
tâches d’évaluation des équations du premier degré en algèbre afin de 
résoudre le problème de l’équivalence des tâches d’évaluation que cette 
étude a été entreprise. Les résultats ont montré, conformément aux 
recherches dans le cadre de référence de cette étude, que neuf variables 
prédictives expliquent le taux de réussite des tâches d’évaluation des 
équations du premier degré. 
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En outre, nous avons trouvé un coefficient de détermination de 
0,61, comme résultat pour ces 9 variables et les 45 items analysés. Ce 
coefficient est pratiquement égal à celui obtenu par l’étude de Lane 
(1991) soit 0,60. De plus, il dépasse largement celui trouvé par Sheehan, 
Kathleen, Mislevy et Robert (1994) : 0,36. Il est également supérieur à 
celui obtenu par Sebrechts, Enright, Bennett et Martin (1996) : 0,39 
comme coefficient de détermination en algèbre pour les réponses 
élaborées et 0,47 pour les réponses à choix multiples et représente 
plus du double du coefficient de détermination de Enright et Sheehan 
(2002) : 0,32. Nous pouvons en conclure que les résultats de cette 
recherche sont au moins comparables à ceux des chercheurs précédents 
et expliquent le niveau de difficulté des items dans les tâches d’évalua-
tion des équations du premier degré en mathématiques au secondaire. 
De plus, les items utilisés ont été rédigés par des personnes provenant 
d’horizons professionnels et géographiques divers, dont des conseillers 
pédagogiques et enseignants de plusieurs commissions scolaires, des 
représentants du ministère de l’Éducation au Québec et de la société 
GRICS. Cette diversité de sources confère au modèle une certaine 
pertinence parce qu’il ne dépend pas des tâches d’une seule personne. 

Il est à noter que nous avons essayé de poursuivre les calculs et 
que nous sommes parvenus à l’identification de 21 variables pouvant 
influencer le niveau de difficulté d’une tâche d’évaluation comportant 
une équation, tentative qui semble donc prometteuse pour d’autres 
variables. En plus d’analyser ces résultats, nous proposons un modèle 
pour construire des items.

5.3.	 Application du modèle
Afin de construire un item facile, c’est-à-dire ayant un taux de réus-
site de 75 % ou plus, nous avons procédé en trois étapes : 1) utiliser 
le choix de combinaisons présenté au tableau 4.12 ; 2) choisir parmi 
les huit possibilités des signes de la pente et de l’ordonnée à l’origine 
au tableau 4.13 ; 3) finalement, choisir parmi les dix-huit possibilités 
présentées au tableau 4.14.

Tableau 4.12
Combinaison : interaction des représentations, données, présence de la 
pente et de l’ordonnée à l’origine

Possibilité

Difficulté de 
l’interaction des 
représentations 

données-réponse

Difficulté des 
données

Présence  
de la pente

Présence de 
l’ordonnée

1 Facile Facile Oui Oui
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Tableau 4.13
Combinaison : signe de la pente et de l’ordonnée à l’origine

Possibilité Signe de la pente Signe de l’ordonnée  
à l’origine

1 Positif Positif
2 Négatif Positif
3 Négatif Négatif
4 Les deux Les deux
5 Nul Positif
6 Nul Négatif
7 Positif Nul
8 Négatif Nul

Tableau 4.14
Combinaisons : habileté, type de réponse et nombre d’équations

Possibilité Habileté cognitive Type de réponse Nombre 
d’équations

1 Concept Choix multiples Une
2 Concept Choix multiples Deux
3 Concept Courte Une
4 Concept Courte Deux
5 Concept Élaborée Une
6 Concept Élaborée Deux
7 Application Choix multiples Une
8 Application Choix multiples Deux
9 Application Courte Une
10 Application Courte Deux
11 Application Élaborée Une
12 Application Élaborée Deux
13 Résolution Choix multiples Une
14 Résolution Choix multiples Deux
15 Résolution Courte Une
16 Résolution Courte Deux
17 Résolution Élaborée Une
18 Résolution Élaborée Deux

Nous avons constaté que le nombre de possibilités de combinai-
sons des choix était de : 1 3 8 3 18 = 144 possibilités pour construire 
des items faciles. En outre, le calcul des taux de réussite s’est effectué 
à partir du tableau 4.11 en utilisant les coefficients correspondant au 
calcul du taux de réussite des neuf variables retenues.
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Quelques exemples de calculs (tableau 4.11) – Exemple 1

Item de niveau 314 : 0,153 + –0,101 + –0,058 + 0 + 0,099 + 0,396 + –0,02 + 
–0,094 + 0,182 + 0,072 = 62,9 %

Item de niveau 416 : 0,153 + –0,101 + –0,058 + 0 + 0,099 + 0,396 + –0,02 + 
–0,094 + 0,182 + 0,144 = 70,1 %

Item de niveau 426 : 0,153 + –0,101 + –0,058 + 0 + 0,099 + 0,396 + –0,02 + 
–0,094 + 0,182 + 0,216 = 77,3 %

Item de niveau 436 : 0,153 + –0,101 + –0,058 + 0 + 0,099 + 0,396 + –0,02 + 
–0,094 + 0,182 + 0,288 = 84,5 %

Cette combinaison présente un niveau de difficulté facile pour 
les niveaux 426 et 436. Par contre, elle représente un niveau de diffi-
culté moyenne pour les niveaux 314 et 416, car le taux de réussite 
est inférieur à 75 %. Néanmoins, on remarque que le taux de réussite 
augmente avec le niveau de l’élève.

Un exemple d’item de niveau de difficulté facile – Exemple 2

(Pour des élèves de niveau 416 avec un taux de réussite prédit de 92 %)

a)	 Données du problème : Les tableaux ci-dessous représentent les coûts 
des cours de danse suivis dans deux écoles différentes selon le nombre 
d’heures (h). C1 est le coût du premier cours et C2 est le coût du 
deuxième cours. 

Tableau 1 Tableau 2
Temps (h) 0 1 2 Temps (h) 0 1 2
Coût ( $) 30 35 40 Coût ( $) 20 26 32

b)	 Question : Représenter graphiquement les coûts des deux cours de 
danse.

c)	 Réponse attendue :

Nombre 
d’heures (h)  

Coût 
($)  

10 

Résultat : On obtient 87,7 % comme taux de réussite pour le niveau 416. 
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Afin de construire un item avec un niveau de difficulté moyen et 
un taux de réussite se situant entre 50 % et 74 %, nous avons procédé 
en trois étapes : 1) choisir parmi les trois possibilités présentées au 
tableau 4.15 ; 2) sélectionner parmi les huit possibilités du signe de la 
pente et de l’ordonnée à l’origine au tableau 4.13 ; 3) choisir parmi les 
dix-huit possibilités du tableau 4.14.

Tableau 4.15
Combinaison : interaction des représentations, données, présence de la 
pente et de l’ordonnée à l’origine

Possibilité

Difficulté de 
l’interaction des 
représentations 

données-réponse

Difficulté des 
données

Présence de la 
pente

Présence de 
l’ordonnée

1 Facile Difficile Non Non
2 Moyen Moyen Oui Non
3 Difficile Facile Oui Oui

Le nombre de possibilités de combinaisons des choix était de :  
3 3 8 3 18 = 432 cas pour produire des items ayant un niveau de diffi-
culté moyen. Le calcul des taux de réussite a été fait à partir des coef-
ficients correspondant au calcul du taux de réussite des neuf variables 
(tableau 4.11).

Exemples de calculs pour quelques items (tableau 4.11) – Exemple 3

Item de niveau 314 : 0,153 + –0,101 + –0,058 + 0,099 + 0,396 + –0,010 + 
–0,47 + 0,091 + 0,072 = 59,5 %

Item de niveau 416 : 0,153 + –0,101 + –0,058 + 0,099 + 0,396 + –0,010 + 
–0,47 + 0,091 + 0,144 = 66,7 %

Item de niveau 426 : 0,153 + –0,101 + –0,058 + 0,099 + 0,396 + –0,010 + 
–0,47 + 0,091 + 0,216 = 73,9 %

Item de niveau 436 : 0,153 + –0,101 + –0,058 + 0,099 + 0,396 + –0,010 + 
–0,47 + 0,091 + 0,288 = 81 %

Cette combinaison produit un niveau de difficulté moyen pour 
les niveaux 314, 416 et 426. Par contre, elle présente un niveau de 
difficulté faible pour le niveau 436.
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Un exemple d’item de niveau de difficulté moyen – Exemple 4

(Pour des élèves de niveau 426 avec un taux de réussite de 69,7 %) 
a)	 Données du problème Le système de relations ci-dessous représente 

les coûts de cours de danse suivis dans deux écoles différentes selon le 
nombre d’heures (h). C1 est le coût du premier cours et C2 est le coût 
du deuxième cours. 

	 1re équation : C1 = 5h + 30
	 2e équation : C2 = 6h + 20
b)	 Question : Représenter graphiquement le système de relations.
c)	 Réponse attendue : 

Nombre 
d’heures (h)  

Coût 
($)  

10 

Résultat : On obtient 70,6 % comme taux de réussite pour le niveau 426.

En outre, un item difficile, c’est-à-dire dont le taux de réussite est 
inférieur à 50 % a été élaboré selon les deux étapes suivantes : 1) choisir 
parmi les deux possibilités présentées au tableau 4.16 ; 2) sélectionner 
parmi les huit possibilités de signe de la pente et de l’ordonnée à l’ori-
gine au tableau 4.13 ; 3) choisir parmi les dix-huit possibilités présentées 
au tableau 4.14. 

Tableau 4.16
Combinaison : interaction des représentations, données, présence  
de la pente et de l’ordonnée à l’origine

Possibilité

Difficulté de 
l’interaction des 
représentations 

données-réponse

Difficulté des 
données

Présence de la 
pente

Présence de 
l’ordonnée

1 Moyenne Difficile Non Non
2 Difficile Difficile Non Non
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Le nombre de possibilités de combinaisons des choix était de :  
2 3 8 3 18 = 288 cas pour construire des items avec un niveau de 
difficulté élevé. Le calcul des taux de réussite a été fait à partir des coef-
ficients correspondant au calcul du taux de réussite des neuf variables 
(tableau 4.11).

Quelques exemples de calculs pour quelques items (tableau 4.11) : 
Exemple 5

Item de niveau 314 : 0,153 + –0,303 + 0 + 0 + 0,033 + 0,132 + –0,03 + 
–0,094 + 0,091 + 0,72 = 5 %

Item de niveau 416 : 0,153 + –0,303 + 0 + 0 + 0,033 + 0,132 + –0,03 + 
–0,094 + 0,091 + 0,144 = 12,6 %

Item de niveau 426 : 0,153 + –0,303 + 0 + 0 + 0,033 + 0,132 + –0,03 + 
–0,094 + 0,091 + 0,216 = 19,8 %

Item de niveau 436 : 0,153 + –0,303 + 0 + 0 + 0,033 + 0,132 + –0,03 + 
–0,094 + 0,091 + 0,288 = 27 %

Nous pouvons conclure que cette combinaison présente un degré 
de difficulté élevé pour tous les niveaux.

Ainsi, la description du processus a mené à la construction d’un 
modèle de 864 items différents qu’on pourrait multiplier sans modi-
fier le niveau de difficulté avec un taux de réussite prédit de 0,04 % 
à 98,7 %. Pour les tâches d’évaluation, 144 items ont un niveau de 
difficulté faible (taux de réussite entre 75 % et 100 %), 432 items ont 
un niveau de difficulté moyen (taux de réussite entre 50 % et 75 %) 
et 288 items ont un niveau de difficulté élevé (taux de réussite infé-
rieur à 50 %). De plus, ce modèle a expliqué le taux de réussite avec 
un coefficient de détermination de 0,61. Ainsi, neuf variables prédic-
tives, soit : la présence de l’ordonnée à l’origine dans les données du 
problème, la présence de la pente dans les données du problème et le 
signe de la pente, le signe de l’ordonnée à l’origine, le nombre d’équa-
tions, le niveau des élèves, l’habileté cognitive, le type de réponse, 
la difficulté de l’interaction des représentations données-réponse ont 
permis de développer ce modèle qui a pu produire 864 items différents 
avec un taux de réussite prédit de 0,04 % à 98,7 % et de conclure que 
l’on a pu prédire efficacement le niveau de difficulté des équations du 
premier degré.

CONCLUSION
Suite à cette étude plus exploratoire que prescriptive, mais qui décrit 
le processus de construction d’items en utilisant les variables prédic-
tives, nous pouvons conclure qu’il a été utile d’expliquer ce processus 
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qui a contribué à construire des items avec leur niveau de difficulté 
prévu. De celui-ci, un modèle a émergé, lequel pourrait servir dans 
d’autres disciplines telles que les sciences. De plus, il pourrait égale-
ment être informatisé et utilisé par les enseignants et concepteurs de 
programmes d’enseignement afin de faciliter l’évaluation des élèves 
en mathématiques. Il pourrait aussi servir à construire des systèmes 
informatisés d’évaluation adaptative.

Toutefois, cette étude n’a pas la prétention d’avoir fait le tour de 
la problématique des équations parce que 21 variables mériteraient 
encore d’être analysées. Son ouverture sur d’autres pistes de recherche 
sur l’équation du deuxième degré ou en modélisation logistique à trois 
paramètres, telles que les difficultés, la discrimination et la pseudo-
chance sur les tâches d’évaluation et à l’utilisation d’enquêtes inter-
nationales (TIMSS et PIRS) apparaît souhaitable. Ces avenues de 
recherche représentent des possibilités d’enrichissement de la compré-
hension des facteurs influençant les tâches d’évaluation au secondaire 
en mathématique. 
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Chapitre 5
Identification des patrons  
de réponses inappropriés  
à un test à partir des 
stratégies qui sous-tendent les 
comportements des répondants
Patricia Brassard, Sébastien Béland et Gilles Raîche

Nous déterminerons les stratégies qui sous-tendent les compor-
tements des étudiants qui tentent de sous-performer à un test. 
Une analyse de protocole de rapports écrits nous permettra de 
catégoriser ces stratégies. La concordance des patrons de réponses 
avec ces catégories sera vérifiée par une régression logistique pour 
données nominales ainsi qu’une validation croisée. Nous identifie-
rons des catégories de comportements réels associés à des patrons 
de réponses inappropriés. Des modèles informatisés d’étudiants 
qui tentent de se sous-classer intentionnellement, plus fiables 
quant à la validité de l’interprétation de la mesure, pourront alors 
être créés. 

Le phénomène du surclassement intentionnel est bien connu en 
milieu scolaire. En effet, diverses stratégies sont mises en place 
afin d’enrayer le plagiat ou le copiage. Nous rencontrons aussi 
des situations de sous-classement intentionnel, quoique moins 
documentées, dans la littérature spécialisée, et elles constituent 
un problème majeur pour certains. En effet, nous avons remarqué 
que des étudiants tentent de se sous-classer intentionnellement 
au test de classement en anglais langue seconde, le TCALS II. Le 
sous-classement intentionnel à une évaluation est donc présent 
en milieu scolaire (Dodeen, 2003 ; Fournier, 1992 ; Meijer, 1998 ; 
Raîche, 2002), mais on le trouve également ailleurs. Nous le 
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relevons, entre autres, lors d’évaluations professionnelles pour l’ob-
tention d’un emploi (Meijer, 1998 ; Zickar et Drasgow, 1996, p. 71), 
lors d’évaluations psychologiques (Zickar, Drasgow, 1996, p. 71) et 
lors d’évaluations juridiques (Bénézech, 2007, p. 361-362). Ce constat 
conduit à s’interroger davantage sur cette réalité afin de la combattre.

Plusieurs auteurs se sont penchés sur la problématique des patrons 
de réponses inappropriés (Dodeen, 2003 ; Fournier, 1992 ; Hendrawan, 
Glas et Meijer, 2005 ; Karabatsos, 2003 ; Levine et Rubin, 1979 ; Meijer, 
1996, 1998 ; Meijer et Sijtsma, 1995 ; Mischel, 2004 ; Nering et Meijer, 
1998 ; Raîche, 2002 ; Seol, 1998 ; Sijtsma et Meijer, 2001 ; Van der Flier, 
1982). On a donc ressenti le besoin d’identifier ces patrons de réponses. 
De fait, plusieurs approches sont proposées. En effet, Meijer et Sijtsma 
(1995), Levine et Rubin (1979), Van der Flier (1982), Dodeen (2003), 
Karabatsos (2003), Reise et Flannery (1996) proposent une approche 
statistique (person fit). D’autres préconisent plutôt une approche qui 
étudie les courbes de réponse des personnes (person response function) 
(Nering et Meijer, 1998 ; Sijtsma et Meijer, 2001). Mischel (2004), quant 
à lui, favorise davantage une approche qui tient compte de l’impact 
du contexte situationnel. Certains (Bertrand et Blais, 2004 ; Laveault 
et Grégoire, 2002 ; Mislevy et Verhelst, 1990 ; Raîche, 2002) se sont 
plutôt intéressés au contexte psychométrique qui repose sur la théorie 
de réponse à l’item. On y trouve une réalité dichotomique, où une 
bonne réponse est identifiée par 1 et une mauvaise réponse par 0. On 
y propose divers indices de détection de patrons de réponses inappro-
priés qui permettent une modélisation informatisée (Karabatsos, 2003 ; 
Meijer, 1998 ; Meijer et Sijstma, 1995). Toutefois, ces indices génériques 
ne sont pas propres à la sous-performance intentionnelle. Nous remar-
quons également que ces approches mettent en évidence des biais 
d’items, où l’accent est mis sur la construction de l’item. Il y a aussi 
des biais de personne, dont la cause est attribuée aux comportements 
du répondant (Bertrand et Blais, 2004, p. 279-313 ; Seol, 1998, p. 2). Par 
conséquent, devant la variété de ces indices, des chercheurs effectuent 
présentement des travaux afin d’évaluer l’efficacité de ces indices 
de détection en fonction de différents types de comportements qui 
peuvent créer des patrons de réponses inappropriés. Des simulations 
informatisées de patrons de réponses inappropriés sont généralement 
effectuées à partir de comportements qui ne sont pas pragmatiques. 
L’analyse de la méthodologie de ces recherches nous permet d’affirmer 
que ces patrons de réponses reflètent mal la stratégie mise de l’avant 
par un répondant pour tenter de tricher à un test.

D’ailleurs, comme le signalent quelques auteurs tels que Raîche 
(2002), la simulation d’un patron de réponses qui consiste à répondre 
au hasard n’est pas représentative du processus de réflexion du 
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répondant et de son comportement qui sont beaucoup plus complexes 
que cela. Dans la recension d’écrits sur le sujet, on ne trouve aucun 
cas où une validation des comportements générateurs de patrons de 
réponses inappropriés est effectuée directement auprès des personnes 
qui tentent de déjouer le test. La complexité des facteurs, dont les 
comportements qui déterminent le patron de réponses inapproprié, 
explique la nécessité d’une investigation afin de recueillir plus d’infor-
mations sur les répondants et les items concernés. Il s’avère alors utile 
d’interroger les répondants désireux d’être sous-classés (Meijer, 1998, 
p. 157-158).

Compte tenu de ces intérêts pratiques et scientifiques, un aspect 
déterminant de l’identification des comportements réels et des patrons 
de réponses correspondants n’a pas encore été étudié et devient la pierre 
angulaire de notre recherche. Mais comment identifier un patron de 
réponses inapproprié à partir des comportements et des stratégies du 
répondant qui tente de se sous-classer intentionnellement ? 

Nous allons d’abord délimiter le cadre théorique de notre 
recherche. Nous allons y définir les termes spécifiques de notre 
problématique : le patron de réponses, le processus question-réponse, 
les catégorisations de patrons de réponses inappropriés, le compor-
tement et la stratégie. Nous y identifierons les types de patrons de 
réponses inappropriés. Puis, nous analyserons quelques recherches 
et leur méthodologie, telles que celles de Cronbach (1946), Johnson 
(1998), Meijer (1996), Mislevy et Verhelst (1990), Raîche (2002) ainsi 
que Baumgartner, Steenkamp et Jan-Benedict (2001), afin de détecter 
les patrons de réponses inappropriés. Nous déterminerons ensuite 
notre propre méthodologie avant de présenter notre analyse des résul-
tats. Enfin, nous mettrons en perspective nos résultats par rapport aux 
recherches antérieures avant de formuler notre conclusion. 

1.	 CONTEXTE THÉORIQUE

1.1.	 Opérationnalisation des termes de la recherche
Le patron de réponses est un élément déterminant de notre recherche. 
Avant de situer ce terme à l’intérieur de notre contexte de recherche, 
nous allons le définir en regard d’autres auteurs et de définitions de 
concepts sous-jacents au patron de réponses inapproprié. Ces concepts 
psychométriques sont d’abord liés aux grands courants qui ont 
influencé les méthodes de détection de patrons de réponses inappro-
priés : les modèles de mesure dans le cadre de la théorie classique et les 
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modèles en théorie de la réponse aux items (Bertrand et Blais, 2004). Il 
existe d’autres types de modèles présentés à l’intérieur de l’ouvrage de 
Bertrand et Blais (2004) ainsi que celui de Laveault et Grégoire (2002). 

Thurstone (1929) a été le premier à montrer l’intérêt d’identifier 
des patrons de réponses inappropriés occasionnés par un manque 
d’intérêt ou la nonchalance de la part du répondant. Il suggère de 
relever des caractéristiques précises de patrons de réponses inap-
propriés afin de les identifier et de les éliminer dans la mesure du 
possible. Puis, Cannell, Miller et Oksenberg (1981, p. 393) ont établi 
un diagramme qui décrit le processus question-réponse des répon-
dants selon sept étapes. Nous nous intéressons particulièrement aux 
facteurs qui peuvent influencer le processus de prise de décision de 
la réponse donnée et aux biais qui s’introduisent dans ce processus. 
Ces deux étapes du processus question-réponse du répondant peuvent 
toutes deux donner des patrons de réponses inappropriés. Ensuite, 
Smith (1982, p. 126) précise que ces patrons de réponses inappropriés 
peuvent être classés en deux catégories. D’abord, il y a les caractéris
tiques propres à la personne qui fournit des patrons de réponses inap-
propriés qui sont indépendants de l’item. Puis, il y a les patrons de 
réponses inappropriés qui peuvent résulter d’une interaction entre la 
personne et l’item. Il distingue des stratégies et des comportements 
propres à chacune de ces sources d’erreurs. Les auteurs soulignent 
que cette catégorisation n’est pas exclusive et que d’autres catégories 
peuvent exister. Enfin, Ro (2001, p. 6-7) exprime une vision plus large 
que Smith (1982). Il procède à une recension d’écrits d’auteurs qui 
ont procédé à une catégorisation des stratégies, des comportements 
et des facteurs qui créent des patrons de réponses inappropriés, en 
cinq catégories : 1) utilisation d’une stratégie par le répondant (sources 
by test-taking strategies) ; 2) comportement des répondants (sources 
by examinee behavior) ; 3) facteurs culturels du répondant (sources by 
examinee external conditions) ; 4) facteurs internes du répondant (sources 
by exminee internal conditions) et 5) déficience au sein du test (sources by 
faultyness on the test or scoring). Nous avons retenu cette catégorisation, 
car elle semble être l’une des plus exhaustives. Elle permet d’avoir une 
vue d’ensemble. 

Le comportement et la stratégie sont deux autres éléments 
déterminants de notre recherche. Le sujet soumis à un test y répond. 
Pour ce faire, il écrit sur sa feuille- réponse. Ceci illustre son compor-
tement. Afin de poser un geste, le répondant a réfléchi. Il a mis de 
l’avant certaines stratégies. Selon Rey et Rey-Debove (1991, p. 351), un 
comportement est l’ensemble des réactions objectivement observa-
bles. Legendre (2005, p. 259) spécifie qu’en psychologie humaniste, un 
comportement est l’activité d’une personne qui se divise en deux caté-
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gories : l’aspect externe et l’aspect interne. Le premier est observable et 
mesurable. Le second est accessible par introspection. De Landsheere 
(1992) ajoute que cette dernière catégorie d’entités non observables 
comprend la conscience, les attitudes et les besoins. Nous ajoutons à 
cette liste les stratégies cognitives telles que le comportement intério-
risé. En effet, selon Legendre (2005, p. 1261), une stratégie cognitive 
est une technique ou une procédure intellectuelle qu’une personne 
juge propice à la résolution d’un problème. De plus, ce procédé est mis 
en œuvre alors qu’une personne fait intervenir un processus métaco-
gnitif. En effet, elle doit connaître les manières de faire pour accomplir 
la tâche, ainsi que d’autres paramètres tels que ses ressources person-
nelles, la nature et les objectifs de la tâche. De même, afin d’activer une 
stratégie pour atteindre un but spécifique, les principaux facteurs de 
la situation doivent être connus de la personne. Un autre lien entre la 
métacognition et les stratégies cognitives est déterminé par l’aboutis
sement des deux activités. À la fin de la mise en action de son processus 
métacognitif, l’individu fait face à une réussite ou à un échec. Il procède 
à la validation de son jugement par l’analyse de la rétroaction externe 
et interne présente pendant et à la fin du processus. Cela s’apparente 
au résultat de la mise en place d’une stratégie. Pour atteindre un but 
précis, l’individu choisit des opérations ingénieuses et ordonnées afin 
de favoriser, au meilleur de ses connaissances, sa réussite. 

La catégorisation de ces comportements qui donnent des patrons 
de réponses inappropriés nous semble tributaire du jugement qui 
guide le chercheur tout au long de son processus de recherche. Meijer 
(1996, p. 7) souligne que même si un patron de réponses est reconnu 
inapproprié chez un sujet, les chercheurs ne peuvent être absolument 
certains du type de biais correspondant. En effet, les diverses formes 
de comportements qui donnent des patrons de réponses inappropriés 
peuvent aboutir à la même forme de patron de réponses à l’item. La 
distinction n’est donc pas évidente. Enfin, jusqu’à maintenant, les 
méthodes de mesure appropriées sont confrontées à ce problème 
de réponses inappropriées au test. Des recherches récentes tentent 
d’appliquer des théories psychologiques au processus de détection de 
patrons de réponses inappropriés (Meijer, 1996, p. 8).

Nous aborderons ces concepts en suivant certaines lignes direc-
trices. D’abord, nous nous intéresserons plus particulièrement à la 
théorie de réponse à l’item et à ses propriétés liées aux habiletés et 
aux paramètres d’item. Nous allons examiner le modèle logistique à 
un paramètre qui ne tient compte que du paramètre de difficulté de 
l’item. Cette modélisation nous permettra de ne pas tenir compte des 
autres paramètres difficilement contrôlables que sont les paramètres de 
discrimination et de pseudo-chance (Raîche, 2002, p. 59). Puis, nous 
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étudierons le comportement observable et non observable. Le compor-
tement observable est l’ensemble des actions qu’un étudiant met en 
place pour faire ses choix de rédaction. Cela comprend ce qu’il écrit 
et où il l’écrit. Le comportement non observable est lui aussi subdivisé 
en sous-ensembles. Parmi ceux-ci il y a les stratégies, spécifiquement 
les stratégies cognitives, qui font partie du processus métacognitif. 
L’atteinte du but, dans un cas de désir de sous-classement intentionnel 
à un test se manifeste par l’échec au test. La notion de réussite est ici 
relative au contexte, mais fait appel aux mêmes procédés. En somme, 
un patron de réponses inapproprié est identifiable lorsque le patron 
de réponses est improbable étant donné les caractéristiques du modèle 
de la théorie de réponse à l’item. Au sens psychométrique, un patron 
de réponses est inapproprié lorsque l’étudiant ne répond pas en faisant 
appel à toute son habileté. 

1.2.	 Types de patrons de réponses inappropriés
On trouve divers patrons de réponses inappropriés dans la littérature 
spécialisée. Nous avons déjà vu que la catégorisation de patrons de 
réponses était tributaire de la théorie qui guide le chercheur. Un des 
éléments qui encadre cette analyse est le contexte dans lequel se trouve 
le patron de réponses inapproprié. Nous identifions trois contextes 
différents possibles. Il y a le contexte d’incompréhension, de copiage 
ou de plagiat, et finalement le contexte de sous-performance inten-
tionnelle. Nous identifions des types de comportements et de stra
tégies qui donnent des patrons de réponses inappropriés dans chacun 
de ces contextes. 

En premier lieu, des chercheurs se sont intéressés aux patrons de 
réponses inappropriés provoqués par l’incompréhension, une incapa-
cité ou une difficulté. Le sujet soumis au test peut alors adopter diverses 
stratégies. Nous trouvons, par exemple, la stratégie qui consiste à faire 
semblant (faking) (Alliger et Dwight, 2000 ; Meijer, 1996 ; Peeters et 
Lievens, 2005 ; Reise et Waller, 1993 ; Van der Flier, 1982 ; Zickar et 
Drasgow, 1996). Alliger et Dwight (2000, p. 69) indiquent que, dans le 
cadre de tests qui mesurent des habiletés qui ne sont pas cognitives, 
il est possible que des sujets prétendent être ce qu’ils ne sont pas de 
manière à redorer leur image (faking good). Meijer (1996) relève un autre 
comportement : le comportement de la personne méthodique et lente 
(plodding behavior) qui désire faire de son mieux en prenant le temps 
nécessaire pour répondre à chaque item, mais qui ne possède pas la 
capacité intellectuelle pour répondre correctement à tous les items. 
Elle n’est donc pas efficace dans l’espace de temps dont elle dispose. 
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Ensuite, le contexte de copiage ou de plagiat se définit par l’inten-
tion d’un étudiant qui n’a pas les aptitudes requises pour réussir le 
test à faire appel à de l’aide extérieure afin de surperformer. Plusieurs 
auteurs se sont intéressés à cette réalité (Brezina, 2000 ; Cizek, 1999, 
2003 ; Hutton, 2006 ; Kuehn, Stanwyck et Holland, 1990 ; Levine et 
Drasgow, 1988 ; Meijer, 1996 ; Meijer et Sijtsma, 1995 ; Nathanson, 
Paulhus et Williams, 2006 ; Van der Ark, Emons et Sijtsma, 2008). 
Cizek (1999, p. 1-2) définit cette réalité propre au contexte scolaire, 
comme toute action qui viole les règlements de l’établissement scolaire 
qui ont trait à l’administration d’un test ; tout comportement qui 
octroie un privilège à un étudiant auquel les autres n’ont pas droit ; 
toute action qui diminue la valeur du jugement porté sur la perfor-
mance de l’étudiant au test. Nathanson, Paulhus et Williams (2006, 
p. 113 et 116) ont tenté de relever des comportements qui peuvent être 
des indicateurs de tricherie. Ils indiquent que les différences de person-
nalité et le bagage de connaissances jouent un rôle dans la tricherie. 
Ces personnes ne montrent pas d’empathie pour l’ardeur au travail 
préparatoire manifestée par les autres étudiants pour réussir le test.

Enfin, des auteurs examinent le contexte de sous-performance 
intentionnelle (Berkowitz, Cicchelli, 2004 ; Fournier, 1992 ; Hendrawan, 
Glas et Meijer, 2005 ; McCoach et DelSiegle, 2003 ; Nurmi, Onatsu et 
Haavisto, 1995 ; Raîche, 2002). Comme le soulèvent Raîche (2002, 
p. 2) et Fournier (1992, p. 21), soumis à un test qui vérifie les habiletés 
langagières en anglais, langue seconde, certains étudiants parvien-
nent volontairement à un résultat inférieur à ce qu’ils sont capables 
d’obtenir. Ces élèves désireraient être classés dans un cours facile afin 
d’obtenir de meilleurs résultats avec peu d’effort. Nous avons trouvé 
peu d’écrits scientifiques traitant de ce sujet. Toutefois, nous relevons 
un sujet connexe qui est davantage étudié : les surdoués qui sous-
performent (gifted underachievers). McCoach et Siegle (2003, p. 150-152) 
ont déterminé les caractéristiques propres aux étudiants surdoués et 
à ceux qui en plus d’être surdoués sous-performent. De manière plus 
générale, Hendrawan, Glas et Meijer (2005, p. 32) soulignent l’impact 
qu’a la stratégie de réponse au hasard chez un étudiant qui possède une 
grande capacité intellectuelle. Ces derniers répondent incorrectement 
à des items faciles. Ces étudiants obtiendront alors un score inférieur 
à ce qu’ils seraient en mesure d’obtenir. L’aptitude évaluée sera jugée 
inférieure au niveau réel.

Nous nous intéressons spécifiquement au contexte de sous-
performance intentionnelle et nous définissons un étudiant qui fait 
preuve de sous-performance intentionnelle alors qu’il livre un patron 
de réponses inapproprié de manière volontaire par le biais d’une 
stratégie expressément choisie.
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1.3.	 Méthodologie des recherches qui traitent  
du patron de réponses inapproprié 

La recherche de Cronbach (1946) identifie des catégories de facteurs 
étrangers au test qui peuvent influencer le résultat du répondant. 
Il identifie six catégories qui sont le produit de comportements qui 
témoignent d’une tendance qu’entretient une personne afin de fournir 
un patron de réponses différent de celui qu’il aurait fourni si le même 
contenu avait été présenté sous une autre forme. Il ajoute que certaines 
différences individuelles de patron de réponses peuvent être reliées 
entre elles. Ces catégories peuvent être tributaires de l’item, de la situa-
tion ou du répondant. Toutefois, il importe de connaître la nature et 
l’origine des différences individuelles quant à la manière de répondre 
aux items qui donnent des patrons de réponses inappropriés. 

La recherche de Mislevy et Verhelst (1990) propose un modèle 
qui tient compte de l’utilisation de plusieurs stratégies par le répon-
dant tout au long du test afin d’analyser les stratégies mises de l’avant 
en éducation et en psychologie. Ce modèle s’accorde avec la théorie 
de réponse à l’item. Ils suggèrent que le choix d’une stratégie n’est 
pas directement observé, mais peut être inféré d’après les patrons de 
réponses et le modèle d’analyse choisi. Il serait alors possible d’évaluer 
la compétence du sujet en fonction des diverses stratégies possibles 
pour répondre aux items. Ils déterminent trois catégories de stratégies 
qui sont utilisées selon la disposition des items d’après leur niveau 
de difficulté. Pour identifier ces stratégies, ils insistent sur les para
mètres de l’item et leurs caractéristiques qui peuvent conduire le 
répondant à choisir une stratégie. Il serait peut-être intéressant d’uti-
liser cette méthodologie afin d’étudier les paramètres liés au répondant 
de manière plus générale. Les auteurs mettent l’accent sur la stratégie 
de réponse au hasard. Ne serait-il pas intéressant d’extrapoler cette 
méthodologie à un autre type de patron de réponse ?

La recherche menée par Meijer (1996) propose une revue de la 
littérature spécialisée afin de déterminer des catégories de comporte-
ments qui donnent des patrons de réponses inappropriés. Il identifie 
sept catégories. Il propose une interprétation possible de patron de 
réponses associé à chaque catégorie en regard de l’erreur de Guttman. 
Il procède à cette analyse dans un contexte fictif. Les choix de Meijer 
sont totalement intuitifs, basés sur des théories antérieures. Il est 
difficile d’associer un patron de réponses, grâce à ses caractéristiques 
propres, à un comportement donné. 

La recherche de Johnson (1998) propose une taxonomie des 
facteurs qui relèvent de la psychologie affective. Ces facteurs peuvent 
donner des patrons de réponses inappropriés. Afin de valider cette 
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taxonomie, il s’appuie non seulement sur une revue de la littérature 
scientifique sur le sujet, mais aussi sur un comité d’experts. Ce dernier 
évalue la taxonomie une fois constituée. Il est intéressant que Jonhson 
ait utilisé une méthodologie qui mette à contribution l’avis d’un comité 
d’experts de manière à valider sa taxonomie. Cela a permis certains 
ajustements ou questionnements. Entre autres, l’auteure a été amenée 
à se questionner sur la catégorisation de cette taxonomie en regard de 
l’individu et des situations extérieures. La méthodologie utilisée ici, 
bien que plus complète que celles des auteurs qui la précèdent grâce à 
une validation sur le terrain, ne permet pas de valider cette taxonomie 
par des données réelles. 

La recherche de Raîche (2002), quant à elle, s’intéresse au déve-
loppement d’indices d’ajustement inadéquat qui servent spécifi
quement à dépister le sous-classement intentionnel chez des étudiants 
de niveau collégial au test de classement en anglais langue seconde, 
le TCALS II. Afin d’y parvenir, le chercheur a interrogé des étudiants 
pour déterminer des catégories de stratégies qu’ils mettraient de l’avant 
s’ils désiraient se sous-classer. Il a trouvé sept catégories. N’aurait-il 
pas été intéressant de distribuer au préalable le test afin d’observer 
ces stratégies sur un patron de réponses ? Nous nous demandons 
également comment cette méthode exploratoire qui a amené l’auteur 
à une catégorisation peut être optimisée. Il serait intéressant de relever 
ces stratégies chez des sujets qui tentent vraiment de se sous-classer.

La recherche de Baumgartner, Steenkamp et Jean-Benedict (2001) 
procède à une étude corrélationnelle. Ils s’intéressent aux différents 
types de réponses des sujets à un test qui peuvent contaminer les résul-
tats, la validité et les conclusions du test. Dans ce contexte, les auteurs 
s’intéressent à cinq types de réponses. Ils montrent que des patrons 
inappropriés affectent négativement les conclusions d’un test. À cet 
effet, ils portent une attention particulière à l’impact des échelles de 
mesure et à leurs interrelations selon le type de réponse reçue. Cette 
étude tente de sensibiliser les chercheurs qui effectuent des études de 
marché à cette réalité. Nous nous demandons si cette étude corréla-
tionnelle ne serait pas encore plus valable si elle s’appuyait sur des 
catégories déterminées à partir de données réelles.

Dans toutes ces recherches, il semble qu’il y ait un aspect métho-
dologique qui n’a pas encore été considéré jusqu’à présent afin d’iden-
tifier des catégories de stratégies, de comportements ou de facteurs 
qui peuvent donner un patron de réponses inapproprié : une étude 
sur le terrain auprès de sujets qui présentent un véritable patron de 
réponses inapproprié. En effet, il serait intéressant de faire davantage 
de recherche pour vérifier si cette brèche, inexploitée jusqu’à présent, 
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ne permettrait pas de mettre plus fortement en rapport les patrons de 
réponses inappropriés avec la catégorie respective de leur source. De 
fait, il importe de préciser cette source par des conditions clairement 
établies chez le sujet. D’autant plus que nous n’avons relevé qu’une 
étude qui traite véritablement du phénomène de sous-classement 
intentionnel. Nous voulons donc identifier les stratégies utilisées par 
les étudiants pour sous-performer intentionnellement à un test.

2.	 MÉTHODOLOGIE
Nous procéderons selon deux phases complémentaires. La première 
phase est exploratoire. Une analyse qualitative des réponses des 
étudiants sera faite. Des catégories seront déterminées par émergence 
(Ericsson et Simon, 1993 ; Paillé et Mucchielli, 2003). Nous centrerons 
notre attention sur les tâches élémentaires d’extraction des unités 
des courts textes, de repérage des mots signifiants et de formation 
de classes par le regroupement sémantique, comme c’est le cas dans 
l’ensemble des procédures spécifiques propres à l’instrumentation en 
analyse de textes (Landry, Bhanji-Pitman et Auger, 2005, p. 70). La 
deuxième phase de notre analyse est confirmatoire. Nous procéderons 
alors à une régression logistique pour données nominales, puis à une 
validation croisée. Cette méthode nous permettra de détecter les biais 
de notre analyse exploratoire. 

2.1.	 Sujets
Pour procéder à cette recherche, nous avons bénéficié de la colla-
boration volontaire de 151 répondants. Deux d’entre eux ont remis 
un patron de réponses qui n’a pas été pris en compte, car ils ont été 
égarés. Au total, nous disposons de 149 patrons de réponses pour 
procéder à notre analyse. Quatre-vingt-six d’entre eux proviennent de 
cinq groupes distincts du cégep du Vieux-Montréal et les 63 autres 
proviennent de sept groupes distincts du cégep André-Laurendeau. 
Tous ces étudiants sont en première année. Les étudiants du cégep 
du Vieux-Montréal ont été classés au niveau 3 en anglais, langue 
seconde. Ils sont alors presque tous bilingues (français-anglais). Les 
étudiants du cégep André-Laurendeau ont été classés au niveau 2. 
Ils sont de niveau intermédiaire en anglais, langue seconde. Tous les 
étudiants sont inscrits à des programmes différents et suivent le même 
cours d’anglais, langue seconde, obligatoire. Enfin, tous les étudiants 
ont déjà été soumis au TCALS II lors de leur classement, en anglais, 
langue seconde. 
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2.2.	 Instrumentation
Deux instruments ont été utilisés lors de la cueillette des données : le 
TCALS II et un questionnaire composé d’un item à réponse élaborée. 
Le TCALS II est constitué de sept sections : les phrases, les dialogues, 
le miniexposé, le vocabulaire, la grammaire, l’analyse d’erreurs et la 
lecture. Pour le remplir, les répondants disposent de 90 minutes. Les 
étudiants répondent à des items à choix multiples. Le TCALS II est 
constitué d’items dont le niveau de difficulté est relativement faible. 
Malgré cela, il semble demeurer l’instrument adéquat afin d’évaluer 
le niveau d’habileté d’une étudiante ou d’un étudiant en anglais, 
langue seconde (Raîche, 2002, p. 78). Le questionnaire, pour sa part, 
était composé de l’item suivant : décrivez la stratégie que vous avez tenté 
d’utiliser pour vous sous-classer au test. Ils ont disposé de 15 minutes 
pour répondre. 

2.3.	 Déroulement
Les étudiants des deux cégeps ont été soumis au TCALS II en deux 
temps : en mai 2006 au cégep du Vieux-Montréal et en septembre ainsi 
qu’en octobre 2006 au cégep André-Laurendeau. Trois professeurs 
d’anglais, langue seconde ont procédé à l’administration de ce test. Les 
étudiants ont été interviewés par les chercheurs lors d’un cours d’anglais 
régulier,en l’absence du titulaire. L’assistante de recherche a expliqué le 
contexte ainsi que les objectifs de cette recherche et comment se ferait 
la cueillette des données. Les étudiants ont dû répondre au TCALS II 
et tenter de s’y sous-classer. Ils ont ensuite répondu au questionnaire. 
Afin d’être certaine que les étudiants comprennent bien la tâche qui 
leur était assignée, l’assistante de recherche a donné un exemple de 
stratégie possible : répondre au hasard à toutes les questions du test. 
Aucune autre piste de réponse n’a été proposée afin d’éviter que les 
répondants reproduisent ces dernières dans leurs propres réponses. 
Les répondants ont disposé du temps nécessaire pour répondre à cette 
question. Enfin, l’assistante de recherche a répondu aux questions des 
étudiants, à savoir quelles étaient les stratégies déjà identifiées par 
les chercheurs. 

2.4.	 Méthode d’analyse des données
Dans un premier temps, pour une étude exploratoire, les protocoles des 
répondants sont analysés de manière à faire ressortir des catégories de 
stratégies utilisées par les étudiants afin de se sous-classer intention-
nellement au test. Le sens attribué à chaque catégorie est déterminé par 
les réponses des étudiants au questionnaire. Pour ce faire, on surligne 
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les descripteurs de chaque catégorie. Ensuite, on regroupe les stratégies 
qui ont un sens commun. Puis, à l’aide d’une grille d’analyse qualita-
tive, nous identifions les stratégies utilisées par chaque étudiant. Nous 
nous demandons à nouveau si la première analyse qualitative était 
juste. Nous relevons ensuite la catégorie la plus fréquente pour chacun. 
Enfin, nous tentons de relever des comportements qui pourraient 
être observables quant au patron de réponses de chaque catégorie de 
stratégies. 

Dans un second temps, afin de vérifier les résultats obtenus, 
nous tentons de prédire l’appartenance des patrons de réponses à 
chacune des catégories par une régression logistique et une validation 
croisée à l’aide du logiciel R. Nous calculons le pourcentage de cas bien 
classés par la régression logistique, la fréquence de chaque stratégie, 
la fréquence de classement des diverses stratégies, le pourcentage du 
classement des diverses stratégies, le nombre d’observations utilisées 
pour la validation croisée, et enfin le pourcentage de cas bien classés 
par la régression logistique en validation croisée. 

2.5.	 Considérations éthiques
L’assistante de recherche a préconisé une approche participative auprès 
des étudiants lors de sa présentation. Les participants ont été soumis 
au TCALS II seulement sur une base volontaire. Ceux qui ont refusé de 
se plier au test ont quitté le local. La confidentialité a été assurée. Les 
objectifs et le protocole de recherche ont été présentés intégralement. 
L’assistante de recherche a fait signer un formulaire de consentement 
à chaque participant. Elle leur a remis une copie dudit formulaire. 
Ce document leur fournissait de l’information sur la recherche à 
laquelle il participait, entre autres, les coordonnées du site Web où il 
est possible de suivre les travaux en cours, l’évolution de la recherche 
et ses résultats. 

3.	 RÉSULTATS 
Dans un premier temps, l’analyse exploratoire nous a permis de déter-
miner les catégories de stratégies présentées au tableau 5.1, adoptées 
par les étudiants afin de se sous-classer intentionnellement au test de 
classement en anglais, langue seconde, le TCALS II. Nous distinguons 
sept catégories (identifiées de 1 à 7) qui regroupent 21 stratégies (iden-
tifiées de A à U). Il est à noter que le répondant 99 n’a pas déclaré la 
stratégie utilisée afin de se sous-classer intentionnellement au test. La 
stratégie 2, soit de ne pas répondre, ne sera toutefois pas étudiée ici et 
sera retirée des analyses.
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Tableau 5.1
Catégories de stratégies adoptées par les étudiants  
afin de se sous-classer intentionnellement 

1.	 Stratégies de hasard
A.	Choisir une réponse au hasard (bonne ou mauvaise)
B.	Répondre et illustrer un motif sur la feuille-réponse
C.	Choisir une réponse d’après une émotion
D.	Répondre de façon systématique
E.	 Choisir les réponses d’après ses chiffres préférés

2.	 Stratégie d’absence de réponse
F.	 Ne pas répondre

3.	 Stratégies uniques
G.	Choisir la mauvaise réponse
H.	Choisir la bonne réponse
I.	 Inattention
J. 	 Erreur de lecture 

4.	 Stratégies doubles 
K.	Faire des choix en tenant compte du niveau de difficulté de l’item 

(facile, difficile)
L.	 Association de mots lus ou entendus à l’intérieur des questions  

et des réponses
M.	Modifier le sens d’un mot volontairement
N.	Alterner les bonnes et les mauvaises réponses
O.	Sélectionner aléatoirement des questions à réussir ou à échouer

5.	 Stratégie multiple
P.	 Diversifier les stratégies (plus de 3 stratégies utilisées)

6.	 Stratégies de premier plan avec une intention claire
Q.	Copier sur un pair/Consulter un pair
R.	Choisir ses réponses en visant un niveau de maîtrise de la langue 
S.	 Tricherie

7.	 Stratégies de second plan 
T.	 Camouflage
U.	Calculer le nombre de bonnes et mauvaises réponses

Il nous est difficile de dégager une séquence pour chaque caté-
gorie de stratégies dans les patrons de réponses. Nous remarquons que 
tous les patrons de réponses sont hétérogènes. De plus, il y a rarement 
des répondants qui omettent de répondre volontairement à certaines 
questions. Par ailleurs, nous avons tenté d’observer la séquence de la 
stratégie utilisée dans le patron de réponses. Par exemple, certains 
étudiants utilisent une stratégie de second plan telle que calculer le 
nombre de bonnes et mauvaises réponses. Toutefois, il ne nous a pas 
été possible d’en arriver à des résultats concluants. En effet, il n’y a 
que 33 répondants qui ont utilisé une seule stratégie. C’est trop peu 
d’étudiants par rapport aux 21 stratégies relevées pour que nous soyons 
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en mesure d’établir une quelconque séquence du patron de réponses. 
Il n’est pas indiqué qu’un étudiant qui dit vouloir choisir la mauvaise 
réponse y parvient. Enfin, lorsque des étudiants utilisent plus d’une 
stratégie, il peut être difficile de les identifier. 

Dans un deuxième temps, nous avons procédé à l’analyse confir-
matoire, spécifiquement pour les sept catégories retenues. Nous avons 
utilisé 50 % des observations pour procéder à la régression logistique, 
soit 75 observations. Le tableau 5.2 indique la fréquence de chacune 
des catégories de stratégies. Nous remarquons que la classe 1, stratégies 
de hasard, est la plus fréquente avec 69 observations. À l’opposé, la 
catégorie 5, stratégie multiple, n’est relevée qu’une seule fois.

Tableau 5.2
Fréquence de chacune des sept catégories de stratégies 

Catégorie 1 3 4 5 6 7
Pourcentage 0,47 0,25 0,14 0,01 0,08 0,05

Note :	 La stratégie 2 (ne pas répondre) ne figure pas dans l’analyse.

Pour effectuer la validation croisée, 50 % des observations ont 
été utilisées, soit 75 observations. Le tableau 5.3 indique la fréquence 
du classement de catégories de stratégies par la régression logistique. 
Nous observons que la catégorie 1, stratégies de hasard, est bien classée 
dans 18 cas et que la catégorie 4, stratégies doubles, est bien classée 
dans 5 cas. Ces dernières sont les deux catégories qui ont été les mieux 
classées par la régression logistique.

Tableau 5.3
Fréquence du classement de catégories de stratégies  
par la régression logistique

Catégories 1 3 4 6 7
1 18 8 5 2 5
3 8 4 4 1 1
4 3 2 5 0 0
5 0 1 0 0 0
6 2 1 1 0 0
7 2 0 0 1 0

Note :	 La stratégie 2 (ne pas répondre) ne figure pas dans l’analyse.

Le pourcentage des cas bien classés par la régression logistique 
en validation croisée est de 36,5 %. Le tableau 5.4 précise le pour-
centage du classement des diverses stratégies. Les données indiquent 
à quel point le patron de réponses prédit l’appartenance à une des 
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catégories de stratégies. Nous remarquons que la catégorie 1, straté-
gies de hasard, est clairement identifiable à 47 % des cas. De même, la 
catégorie 4, stratégies doubles, est bien identifiée à 50 % des cas. Nous 
pouvons affirmer que les patrons de réponses appartiennent surtout à 
ces deux catégories. À l’opposé, il est intéressant de remarquer que le 
classement de la catégorie 3, stratégies uniques, correspond avec 44 % 
à la catégorie 1, stratégies de hasard. De plus, la catégorie 5, straté-
gies multiples, correspond à 100 % des cas à la catégorie 3, stratégies 
uniques. De même, la catégorie 6, stratégies de premier plan avec une 
intention claire, et la catégorie 7, stratégies de second plan, ont un clas-
sement respectif qui correspond à la catégorie 1, choisir une réponse au 
hasard, avec 50 % et 67 %. De manière générale, la validation croisée 
nous indique qu’il est très difficile de prédire correctement la stratégie 
que l’étudiant aurait utilisée.

Tableau 5.4
Proportion du classement des sept catégories de stratégies par la 
régression logistique en validation croisée

Catégories 1 3 4 6 7
1 0,47 0,21 0,13 0,05 0,13
3 0,44 0,22 0,50 0,00 0,00
4 0,30 0,20 0,50 0,00 0,00
5 0,00 1,00 0,00 0,00 0,00
6 0,50 0,25 0,25 0,00 0,00
7 0,67 0,00 0,00 0,33 0,00

Note :	 La stratégie 2 (ne pas répondre) ne figure pas dans l’analyse.

4.	 DISCUSSION
Nous avons tenté de déterminer la nature et l’origine des différences 
individuelles qui poussent une personne à donner un patron de 
réponses inapproprié tel que le décrit Cronbach (1946). Nous nous 
sommes intéressés spécifiquement aux stratégies choisies par le répon-
dant pour se sous-classer intentionnellement. Toutefois, comme Meijer 
(1996, p. 7), nous constatons que, même si un patron de réponses est 
désigné comme étant inapproprié chez un sujet, nous ne pouvons être 
absolument assurés du type de biais correspondant. En effet, chaque 
comportement peut donner un patron de réponses inapproprié qui 
présente des similitudes avec d’autres. D’ailleurs, il est rare qu’un répon-
dant n’utilise qu’une seule stratégie de sous-classement intentionnel.
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Lors de notre analyse exploratoire, nous avons été d’abord 
étonnés de remarquer que, dans le sous-classement intentionnel, des 
étudiants ont utilisé une stratégie propre à d’autres types de patron 
de réponses inapproprié. En effet, nous avons relevé le copiage 
comme une stratégie de sous-classement intentionnel. Des étudiants 
affirment, par exemple, copier sur un étudiant qu’ils estiment plus 
faible qu’eux. Ces résultats correspondent davantage à la définition de 
Cizek (1999, p. 1-2) comme étant toute action qui diminue la qualité 
du jugement issu de la performance de l’étudiant au test. De même, 
nous trouvons des étudiants qui adoptent la stratégie de tromperie en 
se mettant dans la peau de quelqu’un de plus faible qu’eux. Cette stra-
tégie semble correspondre à celle qui consiste à faire semblant (faking) 
(Alliger, Dwight, 2000 ; Ford, 1996 ; Meijer, 1996 ; Peeters et Lievens, 
2005 ; Reise et Waller, 1993 ; Van der Flier, 1982 ; Zickar et Drasgow, 
1996). Cette stratégie était adoptée jusqu’alors par des répondants 
confrontés à l’incompréhension, à une incapacité ou à une difficulté 
(Alliger et Dwight, 2000, p. 69). Ensuite, nous avons tenté de pallier 
certaines lacunes des recherches de Meijer (1996), de Johnson (1998) 
et de Raîche (2002). En effet, nous avons proposé une taxonomie des 
stratégies qui donnent des patrons de réponses inappropriés à partir de 
réponses réelles alors que des étudiants étaient amenés à se sous-classer 
intentionnellement. Comme Johnson (1998), nous nous sommes inté-
ressés aux écrits scientifiques sur le sujet. Puis, tout comme Mislevy et 
Verhelst (1990) l’indiquent, nous constatons que le choix d’une stra-
tégie n’est pas directement observé. En effet, il nous a été difficile de 
trouver une séquence du patron de réponses directement en rapport 
avec la stratégie choisie par le répondant. 

Lors de l’analyse confirmatoire, comme Mislevy et Verhelst 
(1990), nous avons tenté d’inférer le choix de la stratégie par le répon-
dant des patrons de réponses et du modèle d’analyse confirmatoire 
choisi, soit la régression logistique pour données nominales suivie 
d’une validation croisée. Nous constatons que deux catégories de stra-
tégies semblent être plus faciles à reconnaître : les stratégies de hasard 
et les stratégies doubles.

CONCLUSION
Nous avons essayé de repérer les répondants qui tentent de se sous-
classer intentionnellement au test de classement en anglais, langue 
seconde au collégial, le TCALS II. Pour ce faire, nous avons spécifi-
quement porté notre analyse sur les stratégies qui sous-tendent le 
comportement observable sur le patron de réponses des répondants 
qui désirent se sous-classer intentionnellement à un test. À la lumière 
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de la littérature spécialisée, une étude sur le terrain s’est imposée afin 
d’identifier des catégories de stratégies réelles associées à des patrons 
de réponses inappropriés. Des étudiants de cégep ont passé le TCALS II 
avec la volonté de se sous-classer intentionnellement. Ils ont ensuite 
répondu à un questionnaire qui nous permettait de procéder à l’ana-
lyse de protocoles de rapports écrits. L’analyse des résultats, d’abord 
exploratoire, nous a permis de classer ces 21 stratégies en sept catégo-
ries. Nous avons aussi examiné les patrons de réponses. Ensuite, une 
analyse confirmatoire, par une régression logistique pour des données 
nominales et une validation croisée, nous a permis de constater la 
très faible concordance des patrons de réponses avec les catégories 1, 
stratégies de hasard, et 4, stratégies doubles. Plusieurs autres patrons 
de réponses correspondent à la stratégie 1, stratégies de hasard, par 
la nature de leur patron de réponses. Ainsi, la prédiction de la stra-
tégie utilisée à partir de l’analyse du patron de réponses s’est avérée 
peu efficace.

Notre recherche comporte toutefois ses limites : 
1.	La petite taille de notre échantillon, 149 sujets, impose des 

limites à notre analyse et à nos conclusions. En effet, le grand 
nombre de stratégies relevées par rapport aux nombres d’obser-
vations pour chacune d’elle ne nous permet pas de généraliser 
nos résultats, ni d’obtenir des résultats vraiment concluants. 

2.	Il était difficile d’analyser la stratégie adoptée dans le patron de 
réponses correspondant compte tenu de la variété des stratégies 
mises de l’avant par plusieurs répondants. 

3.	L’analyse exploratoire s’est faite, en grande partie, à partir de 
données qualitatives. Le jugement des chercheurs a certaine-
ment influencé les choix des stratégies et des catégories relevées. 
La terminologie utilisée pour désigner les stratégies et les caté-
gories a pu nuire aussi au classement des stratégies. Il existe 
peut-être des termes plus justes pour décrire ces dernières. 

Compte tenu de toutes ces limites, nous recommandons que, lors 
de recherches ultérieures, on utilise un échantillon plus représentatif. 
De plus, il serait intéressant d’analyser les patrons de réponses selon les 
parties du test, le TCALS II. En effet, plusieurs étudiants ont indiqué 
avoir utilisé plus d’une stratégie selon la partie spécifique où chaque 
stratégie a été mise de l’avant. Il serait aussi profitable de procéder 
à une analyse terminologique des stratégies et des catégories identi-
fiées afin de rendre plus solide l’analyse exploratoire. De plus, nous 
recommandons qu’une comparaison entre les stratégies relevées dans 
la littérature spécialisée et celles de la présente recherche soit faite afin 
d’assurer une plus grande validité à la catégorisation des stratégies. 
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Enfin, nous croyons qu’il pourrait être avantageux de mettre de l’avant 
une méthodologie plus proche de celle que Mislevy et Verhelst (1990) 
ont utilisée. Par exemple, une stratégie en particulier pourrait être 
étudiée en profondeur.

En définitive, cette recherche sur le sous-classement intentionnel 
s’ajoute aux autres. Elle nous permet de constater qu’une étude de 
données réelles est possible et valable afin d’identifier des patrons 
de réponses inappropriés. Les projets de recherches connexes pour-
ront peut-être, à la lumière de recommandations que nous faisons, 
permettre à d’autres chercheurs de créer des modèles informatisés 
d’étudiants qui tentent de se sous-classer intentionnellement, plus 
fiables quant à la validité de l’interprétation de la mesure.
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Chapitre 6
Étude du comportement  
de 15 indices de détection  
de patrons de réponses 
inappropriés paramétriques  
et non paramétriques  
à partir d’une analyse  
par corrélations canoniques
Sébastien Béland, Patricia Brassard et Gilles Raîche

Lors de l’administration d’instruments de mesure du niveau 
d’habileté d’un étudiant, on assiste souvent à des tentatives de 
tricherie. Des indices ont été développés pour détecter les patrons 
de réponses inappropriés créés par ces tentatives. Or, la compa-
raison entre ces divers indices se limite généralement au calcul des 
corrélations entre eux. À ce titre, il serait plus indiqué d’utiliser 
l’analyse factorielle ou l’analyse par corrélation canonique afin 
d’obtenir une meilleure synthèse de ces corrélations. Dans le cadre 
de cette recherche, nous utilisons une démarche de type Monte 
Carlo pour étudier la relation qui existe entre certains indices de 
détection paramétriques et non paramétriques.

Lors de l’administration d’instruments visant à mesurer le niveau 
d’habileté d’un étudiant, on assiste souvent à des tentatives de 
tricherie. Ainsi, le Centre pour l’intégrité académique (Center for 
Academic Integrity) rapportait que plus de 75 % des étudiants ont 
admis avoir déjà triché à un test (Hutton, 2006, p. 171). De même, 
une étude de Laurier, Froio, Pearo et Fournier (1998) montrait que 
78 % des enseignants du niveau collégial croient que les étudiants 
ne répondent pas correctement lors des épreuves scolaires. Consé-
quemment, ce type de comportement peut avoir des effets perni-
cieux sur la validité d’un test. En effet, l’observation d’un biais 
systématique dans la façon de répondre d’un étudiant peut causer 
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d’importants problèmes d’interprétation des scores. Ainsi, quelles voies 
s’offrent à nous pour tenter de détecter les individus qui adoptent de 
tels comportements lorsqu’ils passent un test ?

Zickar et Drasgow (1996) recensent plusieurs approches qui 
permettent d’éviter les comportements inappropriés. Notons, à titre 
d’exemple, que de nombreux auteurs conseillent aux évaluateurs de 
proposer des items qui sont difficiles à mésinterpréter. Par exemple, 
Edwards (1970) a suggéré de favoriser les questions ambiguës et moins 
explicites que ce que les évaluateurs souhaitent mesurer. Pour la 
mesure, quelques chercheurs suggèrent plutôt d’utiliser des indices 
de détection de patrons de réponses inappropriés tels que ceux 
développés par Tatsuoka et Tatsuoka (1982) ou Drasgow, Levine et 
Williams (1985). Dans le cadre de ce chapitre, nous nous concentre-
rons plus particulièrement sur cette dernière stratégie. Ainsi, nous 
focaliserons notre démarche sur l’objectif général suivant : analyser 
la relation existant entre différents indices de détection de patrons de 
réponses inappropriés.

1.	 CONTEXTE THÉORIQUE

1.1.	 Cadre conceptuel
Il existe plus d’une cinquantaine d’indices de détection de patrons de 
réponses inappropriés qui peuvent se diviser en deux grandes caté
gories (Karabatsos, 2003 ; Meijer et Sijtsma, 2001) : les indices para
métriques et les indices non paramétriques. Dans un premier temps, 
on constate que les indices non paramétriques découlent de la logique 
de comparaison en paires d’items (group-based index), dont la notion a 
surtout été élaborée par Guttman (1944, 1950). Au plan pratique, cette 
approche est la plus facile à appliquer, car les calculs sont directement 
effectués à partir des données brutes du test. Dans un deuxième temps, 
on voit que les indices paramétriques proviennent du modèle proba-
biliste de la théorie de la réponse aux items (TRI). Dans ce cas-ci, le 
calcul des patrons de réponses est plus fastidieux, car les données sont 
tributaires des estimations des modèles logistiques de la théorie de la 
réponse aux items.

Dans le cadre de cette recherche, nous avons sélectionné 
15 indices qui ont été regroupés dans le tableau 6.1 :
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Tableau 6.1
Classification des 15 indices sélectionnés

Indices non paramétriques Indices paramétriques
G Guttman (1944, 1950) U Wright et Stone (1979)

NCI Tatsuoka et Tatsuoka (1982) lnU Wright (1980)
ZU Wright et Stone (1979)
W Wright (1980)

LnW Wright (1980)
ZU Wright et Stone (1979)
Lo Levine et Rubin (1979)
Lz Drasgow, Levine et Williams 

(1985)
zeta Tatsuoka (1996)
M Molenaar et Hoijtink (1990)
s Ferrando (2004)

 c et d Blais, Raîche et Magis (2009)

1.1.1.	 Les indices non paramétriques du type Guttman
Les indices non paramétriques suivent tous la même logique de base : 
le respect du vecteur de réponses parfait de Guttman (Guttman perfect 
pattern). Ainsi, les patrons de réponses possibles devraient arborer une 
des trois configurations suivantes lorsque tous les items sont classés 
selon leur degré de difficulté. En premier, le patron de type réussite 
parfaite : l’étudiant a bien répondu à tous les items du test (1111111111). 
En second, le patron de type échec parfait : l’étudiant n’a pas obtenu 
une seule bonne réponse dans le test (0000000000). Enfin, le patron 
de réponses parfaitement cohérent : si l’étudiant trouve une bonne 
réponse à un item, il trouvera aussi une bonne réponse à tous les items 
de moindre difficulté (ex. : 1111100000). 

Le premier indice élaboré, l’indice G (Guttman, 1944, 1950), 
mesure le nombre de paires d’items qui dévient du vecteur de réponses 
parfait de Guttman. Mathématiquement parlant, cette statistique 
prend la forme suivante :

	
G X Xid if

d f

= −∑ ( )
,

1
	

(1)

où l’on considère la réponse du répondant j aux items difficiles d, en 
paires d’items {d,f }, et sa réponse aux items faciles f, en paires d’items 
{d,f }. Ainsi, la paire d’items {0,1} présenterait une erreur de Guttman 
(Guttman’s error), car l’étudiant a donné une mauvaise réponse à l’item 
le plus facile et une bonne réponse à l’item le plus difficile. Dans le 
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cadre de ce chapitre, nous retiendrons aussi le norm conformity index 
(NCI), de Tatsuoka et Tatsuoka (1982), qui mesure la conformité d’un 
patron de réponses au vecteur de réponses parfait de Guttman. 

1.1.2.	 Les indices paramétriques
Les indices non paramétriques comportent plusieurs désavantages. 
Notons, à titre d’exemple, le fait que les estimations de ces indices ne 
sont pas indépendantes du niveau d’habileté (q) et que leur point de 
coupure (soit, la valeur numérique à partir de laquelle on considère 
un patron de réponses comme étant inapproprié) est tributaire de la 
nature des données traitées (Meijer et Sijtsma, 2001). Pour pallier ces 
problèmes, des indices découlant de la théorie de la réponse aux items 
ont été développés. Cette approche statistique (Bertrand et Blais, 2004 ; 
Hambleton, Swaminathan et Rogers, 1986 ; Hambleton et Zaal, 1991 ; 
Lord, 1980 ; Rasch, 1980 ; van der Linden et Hambleton, 1997) permet 
d’estimer la probabilité que l’étudiant j réponde correctement à l’item i :

	
P X x c

c

e
i

i

a bi i

( | )
( )1

1

1
= = +

−

+ −
θ

θ
	

(2)

en tenant compte de l’habileté de l’individu (q), d’un paramètre de 
difficulté de l’item bi, d’un paramètre de discrimination de l’item ai 
et d’un paramètre de pseudo-chance ci. Puisque nous traitons des 
items à réponses dichotomiques (0 ou 1), la probabilité qu’un étudiant 
obtienne le vecteur de réponses X (0 ou 1) suit la loi de Bernoulli :

	
P X x P X P Xi

X
i

X

i

I
i i( | ) ( | ) ( | )( )= = = ={ }−

=
∏θ θ θ1 0 1

1 	
(3)

1.1.3.	 Les indices paramétriques de vraisemblance
Proposé par Levine et Rubin (1979), Lo ����������������������������est l’un des indices paramé-
triques le mieux documenté. Mécaniquement, cette approche calcule 
le maximum du logarithme de vraisemblance d’un patron de réponses :

	
L X P X X P Xi i i i

i
0 1 1 1 0= = + − − = { }ln ( | ) ( )ln ( | )θ θ

==
∑

1

I

	
(4)

Malheureusement, cet indice est difficile à interpréter, car il est aussi 
partiellement dépendant du niveau d’habileté de la personne. Pour 
cette raison, Drasgow, Levine et Williams ont proposé une version 
standardisée de Lo en 1985 : l’indice Lz. Mathématiquement,
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Lz

L E L

VAR L
=

−0 0

0
1 2

( )

( ) /

	
(5)

Puisqu’il se distribue selon une loi normale, l’interprétation des résul-
tats de cette statistique est aisée : Lz ≤ –1,96 indique un patron de 
réponses inapproprié. 

L’indice M de Molenaar et Hoijtink (1990) est aussi inspiré de 
l’indice Lo de Levine et Rubin (1979), mais il calcule tout simplement 
la somme des scores qu’un individu a obtenu à chacun des items et le 
degré de difficulté de ceux-ci de la façon suivante :

	
M X bi i

i

I

= −
=
∑

1

1.1.4.	 Les indices de type carrés moyens 
Deux indices paramétriques présentent une forme sensiblement diffé-
rente des indices précédents, mais reposent sur la logique des carrés 
moyens : l’indice U et l’indice W. Dans un premier temps, Wright et 
Stone (1979) élaborent l’indice U (outfit mean square), qui est la moyenne 
des résidus de toutes les réponses au test élevée au carré. Il est à noter 
que dans ce chapitre, nous utilisons aussi la version standardisée ZU 
et le logarithme de U (lnU) (Wright, 1980). Dans un deuxième temps, 
l’indice W (ou infit mean square), de Wright et Stone (1979), représente 
plutôt la moyenne des résidus des réponses aux items pondérée par 
la somme des variances. Encore ici, nous présentons le logarithme de 
l’indice (logW) et sa version standardisée : ZW (Wright et Stone, 1979).

Zêta (Tatsuoka, 1996) est un indice qui a été moins souvent traité 
dans la littérature spécialisée. À l’instar de Raîche (2002), nous croyons 
qu’il serait aussi intéressant d’observer comment il se comporte avec 
d’autres indices. Mathématiquement, le numérateur de zêta est la cova-
riance conditionnelle des vecteurs P(Xi = 1 | q) – Xi et P(Xi = 1 | q) – T(Xi | q), 
où T(Xi | q) est la moyenne du nombre de bonnes réponses données 
par un individu. Le dénominateur est tout simplement la déviation 
standard conditionnelle du numérateur.

1.1.5.	 Les indices de variabilité personnelle
Contrairement à ce qui précède, cette catégorie d’indices ne suppose 
pas que l’habileté d’un individu demeure la même tout au long du 
test. Ainsi, Ferrando (2004) a élaboré un indice de discrimination 
personnelle s à l’aide du modèle de Rasch adapté :
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(6)

où ai = s–1 et F est la distribution logistique. De leur côté, Blais, Raîche 
et Magis (2009) font l’analyse des deux autres paramètres de personne 
en créant un indice de pseudo-chance C et un indice d’inattention 
personnelle D. 

1.2.	 Cadre théorique
Historiquement, les recherches produites dans le domaine ont permis 
de mettre en évidence les trois qualités essentielles que doit posséder un 
indice de détection de patrons de réponses inappropriés (St-Onge, 2007, 
p. 10). Dans un premier temps, Harnisch et Linn (1981), Molenaar et 
Hoijtink (1990) et Meijer et Sijtsma (2001) ont démontré l’importance 
de rendre l’estimation d’un indice indépendante du niveau d’habileté 
de l’individu en le standardisant. En effet, cela rendrait les indices 
plus faciles à interpréter : ils peuvent être directement comparés entre 
eux et leurs points de coupure sont alors faciles à trouver. Dans un 
deuxième temps, tout un champ de recherche s’est intéressé à étudier 
les points de coupure des différents indices. Enfin, plusieurs cher-
cheurs ont tenté de préciser l’effet de l’environnement de simulation 
sur le taux de détection des indices. Puisque c’est cet aspect que nous 
développons dans le cadre de ce chapitre, nous lui consacrerons la 
prochaine section.

1.2.1.	 Étude de l’environnement de la simulation  
sur le taux de détection des indices

Dans le cas présent, nous avons retenu 27 études qui comparent de 
2 à 36 indices entre eux. Afin d’avoir une meilleure vue d’ensemble 
de ce qui s’est fait, nous avons divisé ce champ d’investigation en 
quatre grandes catégories. Premièrement, de nombreuses recherches 
ont proposé d’étudier les indices en utilisant la corrélation de Pearson. 
Par exemple, Harnisch et Linn (1981), Rudner (1983) et Meijer (1994a) 
signalent généralement des relations fortes entre certains indices non 
paramétriques. De son côté, Rudner (1983) met aussi en évidence 
l’existence d’un coefficient de corrélation fort entre certains indices 
paramétriques. Comme on pouvait s’y attendre, Birenbaum (1985, 
1986) ainsi que Li et Olejnik (1997) ont confirmé le fait que les indices 
standardisés sont fortement corrélés entre eux et faiblement corrélés 
avec le score total.
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Deuxièmement, le modèle de simulation choisi n’est pas le même 
dans toutes les études. Ainsi, nous remarquons que la majorité des cher-
cheurs font leurs simulations à l’aide du modèle de Rasch (Drasgow, 
1982 ; Karabatsos, 2003 ; Li et Olejnik, 1997 ; Rudner, 1983 ; Smith, 
1985) ou du modèle logistique à trois paramètres (Kogut, 1987 ; Meijer, 
Muijtjens et van der Vleuten, 1996 ; Raîche, 2002 ; Rogers et Hattie, 
1987 ; Rudner, 1983). Il est à noter que seulement une étude utilise le 
modèle à quatre paramètres (Emons, Glas, Meijer et Sijtsma, 2003).

Troisièmement, certains auteurs montrent que plus le test est 
long (en nombre d’items), plus plus on détecte facilement l’étudiant 
au comportement inapproprié (Karabatsos, 2003 ; Li et Olejnik, 1997 ; 
Meijer, 1994a ; Rudner, 1983). Enfin, de nombreuses recherches ont 
étudié l’effet des réponses inappropriées sur le taux de détection des 
indices. Ainsi, Rudner (1983), Meijer, Muijtjens et van der Vleuten 
(1996) et Karabatsos (2003) ont démontré que les données faussement 
faibles (spurliously low) ont un taux de détection plus élevé que les 
données faussement élevées (spurliously high). Toutefois, Li et Olejnik 
(1997) démontrent que, dans le cadre du modèle de Rasch à une 
dimension, les données faussement faibles et faussement élevées ont 
à peu près le même niveau de détection. À l’opposé, il n’y a que Glas 
et Meijer (2003) qui ont examiné une diminution de la détection avec 
l’augmentation du niveau de réponses inappropriées dans un test.

1.3.	 Synthèse
La méthodologie utilisée dans ces études est déficiente en ce qui 
concerne certains aspects :

1.	Les différents travaux utilisent une méthode de simulation de 
patrons de réponses inappropriés plutôt artisanale qui n’est pas 
basée sur un modèle mathématique formel (comme ceux issus 
des modélisations des paramètres personnels).

2.	L’étendue des paramètres d’items et des paramètres de personne 
a été relativement limitée.

3.	Ce type de recherche est généralement limité à seulement 
quelques indices de détection et ne couvre pas un éventail 
assez large : bien qu’il existe plus d’une cinquantaine d’indices 
de détection différents, 63 % des études recensées dans ce 
chapitre comparent seulement deux à quatre indices entre eux. 
De plus, 67 % des études dans le domaine traitent uniquement 
des indices paramétriques, alors que 11 % des études comparent 
uniquement les indices non paramétriques.
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4.	La comparaison se limite généralement à l’inspection de 
tableaux de corrélations entre ces indices. Il serait plus appro-
prié d’effectuer des analyses qui permettent de mieux faire 
la synthèse des informations contenues dans ces tableaux de 
corrélations, par exemple, en utilisant une analyse factorielle 
(Mulaik, 1972) ou la corrélation canonique (Tabachnik et 
Fidell, 2001).

5.	Ces études ne permettent pas de juger de l’importance de l’ex-
plication (la variance expliquée) du caractère inapproprié des 
patrons de réponses par l’ensemble de ces indices. 

1.4.	  Objectif spécifique 
Dans le cadre de ce chapitre, nous analysons les corrélations canoniques 
entre 15 indices de détection de patrons de réponses inappropriés et les 
trois paramètres de personne : S (fluctuation), C (pseudo-chance) et D 
(inattention personnelle), proposés par Blais, Raîche et Magis (2009).

2.	 MÉTHODOLOGIE
Pour conduire cette recherche de type empirique, nous utilisons le 
logiciel de programmation statistique R (version 2.8.1) afin de produire 
aléatoirement des patrons de réponses. À la limite, cela aura le net 
avantage de permettre de contrôler l’information simulée et de vérifier 
comment les indices se comportent les uns par rapport aux autres. 

2.1.	 Simulations
Les simulations se font selon la modélisation logistique à quatre para- 
mètres à laquelle on ajoutera quatre paramètres de personnel, proposés 
par Blais, Raîche et Magis. Les paramètres d’items et les paramètres 
personnels sont introduits au hasard selon les distributions de 
probabilité suivantes :

1.	 b et q : N (0,1) ;
2.	 a et A : uniforme (variant entre 0 et l’infini) ;
3.	 c, C, d et D : uniforme (variant entre 0 et 1).

Ainsi, les simulations se feront en deux étapes. Dans l’étude de 
simulation 1, nous produirons 1 000 patrons de réponses de 5, 10, 20 
et 40 items pour chacune des conditions de simulation. Dans l’étude de 
simulation 2, nous tenterons de vérifier les résultats de la simulation 1 
en produisant aléatoirement 5 000 patrons de réponses de 40 items.
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2.2.	 Méthodes d’analyse des données
Dans le cadre de cette recherche, trois méthodes d’analyse sont mises 
de l’avant :

–– Un tableau de corrélations de Pearson sera dressé pour les 
valeurs des indices de détection et les valeurs des paramètres 
personnels.

–– Pour vérifier si l’ensemble des divers indices de détection 
permettent de détecter l’ensemble des comportements simulés 
par la modélisation à quatre paramètres personnels, les 
corrélations canoniques (Tabachnik et Fidell, 2001) entre les 
quatre paramètres personnels et les divers indices de détection 
seront calculées.

–– Cette même analyse permettra aussi de synthétiser la relation 
qui existe entre ces différents indices et leur proximité entre 
eux. À cette fin, les saturations sur les axes canoniques seront 
analysées aussi bien en observant leurs valeurs que par leur 
représentation graphique.

3.	 RÉSULTATS

3.1.	 Corrélation de Pearson
Quelques constats intéressants peuvent être faits en ce qui concerne les 
corrélations présentées au tableau 6.2. On constate tout d’abord qu’il y 
a des coefficients de corrélation situés entre –0,01 et 0,03 pour les para-
mètres de personne q et S. Par contre, les paramètres C et D présentent 
des coefficients de corrélation respectifs de 0,64 et –0,65 avec le score 
total. Enfin, tous les indices et tous les paramètres de personne sont 
faiblement corrélés avec le calcul de la probabilité (entre –0,13 et 0,06).

Dans un deuxième temps, nous allons examiner les indices de 
détection. À l’exception de c et d, les indices sont tous faiblement 
corrélés avec le score total. D’une part, les deux indices non paramé-
triques, NCI et G, présentent une corrélation de –0,69. Il est à noter que 
ces indices sont aussi bien corrélés à zêta. De son côté, G présente une 
corrélation de 0,81 avec l’indice s de Ferrando. D’autre part, les indices 
paramétriques U, ZU, lnU, Lo, Lz, W, ZW et lnW sont généralement bien 
corrélés. Comme on pouvait s’y attendre, les indices c et d présentent 
un r = 0,66 avec leurs paramètres de personne respectifs C et D. De son 
côté, l’indice M est très peu corrélé avec tous les indices sélectionnés. 
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3.2.	 Corrélations canoniques 
La corrélation canonique est utilisée pour étudier la relation existant 
entre deux groupes de variables, où chaque groupe est composé d’au 
moins deux variables. Dans le cadre de cette étude, nous tentons de 
savoir si les paramètres personnels S, C et D (les variables indépen-
dantes) prédisent bien les 15 indices sélectionnés préalablement (les 
variables dépendantes). 

3.2.1.	 Simulation 1
Dans un premier temps, nous avons procédé à des corrélations condi-
tionnelles à quatre longueurs de test : 5, 10, 20 et 40 items. Ainsi, les 
résultats obtenus à chacune des itérations laissent entrevoir une struc-
ture à un facteur prédominant. Dans le cas de l’axe 1, le pourcentage 
de la variance de la variable canonique dépendante expliquée par la 
variable canonique indépendante est de 0,84 pour le test de 20 items 
et 0,91 pour un test de 40 items. À cet effet, le tableau 6.3 montre que 
la corrélation canonique augmente lorsque le test simulé est plus long 

Tableau 6.3
Corrélations canoniques (1 000 patrons de réponses)

Nombre d’items
Corrélations canoniques

I II III
5 0,52 0,22 0,14
10 0,73 0,24 0,15
20 0,84 0,31 0,13
40 0,91 0,36 0,18

Le tableau 6.4 nous permet d’en savoir un peu plus sur la nature 
de cette dimension prédominante. Ici, les variables dépendantes (les 
indices de détection) semblent toutes liées au paramètre de personne 
S : en effet, nous remarquons que les coefficients estimés de S sont 
toujours le centre de gravité de la structure des données. Cela est 
d’autant plus vrai lorsque le nombre d’items augmente.

Un autre élément intéressant nous permet aussi d’en savoir un 
peu plus sur la structure des données : comme les données de l’axe 1 
l’indiquent, les coefficients de corrélation C et D tendent à s’opposer. 
Ainsi, pour un test de 40 items, le coefficient C est égal à –0,08, alors 
qu’il est égal à 0,09 pour D.

Enfin, l’analyse des coefficients relatifs aux indices de détection 
nous permet de préciser encore plus notre argumentation. À part C 
(–0,08) et D (0,09), tous les indices de détection sont alignés sur l’axe 1 
des données simulées lorsque le test comporte 40 items.
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Tableau 6.4
Coefficients estimés des paramètres de personne (1 000 patrons de 
réponses)

Nombres d’items Paramètres  
de personne

Coefficients estimés
I II III

5 S 0,00 0,00 0,00
C 0,10 0,06 –0,07
D –0,10 0,08 –0,06

10 S 0,00 –0,00 0,01
C –0,09 –0,09 –0,01
D 0,10 –0,08 –0,02

20 S 0,00 0,00 0,01
C –0,09 –0,08 –0,02
D 0,09 –0,08 –0,03

40 S 0,00 0,00 0,01
C –0,08 –0,08 –0,03
D 0,09 –0,08 –0,04

3.2.2.	 Simulation 2 
Deuxièmement, nous avons simulé 5 000 patrons de réponses de 
40 items afin de valider les résultats présentés plus haut. Ici, nous 
avons obtenu une corrélation canonique de 0,91 sur le premier axe, de 
0,33 sur le deuxième axe et de 0,13 sur le troisième axe. Cette structure 
des données concorde bien avec celles que nous avons obtenues dans 
le cadre des simulations avec 1 000 patrons de réponses. Même constat 
pour les données du tableau 6.5 : les coefficients C (–0,04) et D (0,04) 
se distribuent aussi de part et d’autre du centre de gravité des données 
S (0,00).

Tableau 6.5
Coefficients estimés des paramètres de personne (5 000 patrons de 
réponses)

 Paramètres  
de personne

Coefficients estimés
I II III

S   0,00   0,00 0,00
C –0,04 –0,04 0,01
D   0,04 –0,04 0,01

Enfin, la figure 1 illustre l’alignement des différents indices sur 
le paramètre de personne S. Ainsi, il n’y a que les indices estimés c et 
d et les paramètres de personne C et D qui ne sont pas expliqués par 
ce premier axe.
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Figure 6.1
Coefficients estimés des indices et des paramètres de personnes  
(5 000 patrons de réponses)

4.	 DISCUSSION
Le tableau de corrélations que nous avons obtenu plus haut confirme 
les résultats de plusieurs autres recherches. Comme Harnisch et Linn 
(1981) et Rudner (1983) l’ont montré pour d’autres indices non paramé-
triques, nous avons aussi trouvé un coefficient de corrélation relative-
ment élevé entre NCI et G. Néanmoins, nous avons obtenu un résultat 
différent de celui de Harnisch et Linn (1981) lorsque ceux-ci vérifient 
la corrélation de NCI avec le score total : leur résultat est de –0,54, alors 
qu’il est de 0,01 dans le cadre de cette recherche.

Concernant les corrélations obtenues pour W, Lo et Lz, nos résul-
tats sont aussi conformes à ceux de Harnisch et Tatsuoka (1983). Par 
contre, nous trouvons un indice paramétrique U plus fortement corrélé 
à W, Lo et Lz que ces derniers. En ce qui a trait aux corrélations entre 
les indices et les scores totaux, nos résultats rejoignent ceux de Rogers 
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et Hattie (1987) et de Li et Olejnik (1997) : nous avons aussi obtenu des 
corrélations faibles entre le score total et les indices standardisés Lz, 
ZU et ZW. 

Pour les paramètres de personne, notre étude reste purement 
exploratoire. Néanmoins, les résultats présentés ici soutiennent la 
démarche entreprise par Ferrando (2004) et Blais, Raîche et Magis 
(2009) puisque les corrélations canoniques ont mis en évidence l’im-
portance de la fluctuation personnelle dans la structure des données, 
ainsi que de la pseudo-chance et de l’inattention personnelle.

CONCLUSION
À cause de sa visée uniquement exploratoire, cette recherche comporte 
plusieurs limites importantes. À la lumière des résultats obtenus, nous 
proposons deux autres pistes de réflexion qui pourraient élargir la 
portée de cette analyse. Premièrement, il faudrait intégrer d’autres 
indices de détection aux calculs que nous avons effectués : les indices 
non paramétriques ont été sous-représentés et il serait intéressant d’in-
clure certains indices paramétriques plus récents comme l’indice Lz* 
de Snijders. Enfin, il serait pertinent de calculer de nouvelles corréla-
tions canoniques en simulant des patrons de réponses selon différents 
niveaux de S, C et D.
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Chapitre 7
Utilisation de la théorie  
des ensembles flous  
pour valider une épreuve
Paul Martin et Jean-Guy Blais

La théorie des ensembles flous a été utilisée pour valider une 
épreuve de mathématique administrée aux étudiants de l’École 
Polytechnique de Montréal lors de leur admission. Un modèle a 
été établi pour poser un diagnostic sur la capacité d’un étudiant à 
réussir ses études. Les résultats nous montrent que le modèle est 
valide pour prédire la réussite future mais non l’échec. En d’autres 
mots, l’épreuve est moins valide dans un contexte d’orientation 
que de sélection. 

En ce début de xxie siècle, plusieurs croient qu’il faut désormais 
piloter les systèmes d’éducation dans le but d’assurer la réussite du 
plus grand nombre possible d’individus. Cependant, en corollaire 
à cette visée, il faut mesurer la capacité de l’étudiant au début du 
processus afin de l’orienter, au besoin, vers une formation d’ap-
point. Pour ce faire, on doit s’assurer de la validité prédictive de 
l’instrument qui mesure cette capacité, mais en prédisant autant 
l’échec que la réussite. Dans un tel contexte, la validité est souvent 
difficile à démontrer à l’aide des théories de la mesure existantes. 

Une nouvelle piste à cet effet, soit la théorie des ensembles 
flous, a donc été envisagée et a fait l’objet d’une application au 
niveau universitaire. Plus précisément, l’utilisation de cette théorie 
devrait nous permettre d’élaborer un modèle pour traduire le 
score sous la forme d’un diagnostic afin de répondre à la question 
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suivante : est-ce qu’un diagnostic de capacité établit un pronostic de 
réussite et, parallèlement, est-ce qu’un diagnostic d’incapacité établit 
un pronostic d’échec ? La comparaison avec les méthodes tradition-
nelles de corrélation va nous permettre de distinguer les forces de cette 
nouvelle approche.

1.	 CADRE CONCEPTUEL
Par capacité, nous entendons un comportement attendu (De 
Landsheere, 1979) ou encore une compétence (Bloom, 1988) mesurée 
au moment de l’entrée dans un cours ou un programme d’études. À 
l’inverse, la réussite est plutôt le comportement attendu ou la compé-
tence reconnue à la sortie du cours ou du programme d’études. Il s’agit 
donc de mesurer la capacité des sujets afin d’émettre un diagnostic 
avec un instrument de mesure éprouvé du point de vue de sa validité 
pronostique en se référent au critère de réussite. En d’autres mots, un 
diagnostic de capacité valide se doit donc d’être en même temps un 
pronostic fiable de la réussite ou de l’échec. Toutefois, la capacité doit 
être reliée à la nature du programme d’enseignement. Dans la situa-
tion étudiée, nous allons diagnostiquer la capacité en mathématique 
puisque les sujets s’engagent dans des programmes d’études en génie.

Les théories des tests existantes ne nous sont pas d’une grande 
utilité pour vérifier la validité pronostique d’un tel instrument. En 
effet, selon Brown (1980), il existe trois manières d’interpréter les 
scores obtenus avec un instrument de mesure : en se référant à une 
norme, à un contenu ou à un critère. Or, le but principal de la théorie 
classique des tests est d’expliquer les scores en fonction d’une norme 
alors que celui de la théorie de la réponse à l’item est plutôt de faciliter 
l’interprétation des scores en se rapportant principalement à une habi-
leté envers un contenu. Cependant, ces théories/modèles n’apportent 
pas d’explications suffisantes lorsqu’il s’agit d’interpréter les scores par 
rapport à un critère et c’est pourquoi la théorie des ensembles flous 
nous semble prometteuse à cet égard (Zadeh, 1965). 

Il existe des situations où il est difficile de classer avec certitude 
un élément dans un ensemble ou son complément, qui est spécifié par 
l’attribut contraire. En effet, un sujet peut réussir ou échouer, mais il 
se peut aussi que l’on ne soit pas sûr de son classement et que l’on ne 
puisse affirmer avec certitude s’il réussit ou s’il échoue. De même, on 
peut diagnostiquer un sujet comme ayant la capacité ou l’incapacité 
d’entreprendre des études, mais il se peut aussi que le diagnostic soit 
incertain. Dans ces derniers cas, on devra recourir aux ensembles flous 
pour indiquer l’incertitude dans le classement.
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1.1.	 L’appartenance à un ensemble
Le concept d’appartenance a été proposé par Zadeh (1965), le précur-
seur de la théorie des ensembles flous, et il s’opérationnalise par un 
indice spécifiant le degré de vérité de l’appartenance d’un élément à un 
ensemble (équation 1).

	 mS(x) → U : [0,1]	 (1)

L’indice, mS(x), représente le degré d’appartenance d’un élément x à 
l’ensemble S et se définit dans l’univers, U, par un intervalle fermé de 
nombres réels compris entre 0 et 1. Une valeur de 0 pour cet indice 
signifie qu’il est certain que l’élément x n’appartient pas à l’ensemble 
S et une valeur de 1 qu’il est certain que cet élément appartient à ce 
même ensemble. Cependant, la particularité d’un ensemble flou est 
de présenter plusieurs possibilités d’appartenance. Ainsi, une valeur 
de 0,5 pour cet indice représente un maximum d’ambiguïté quant au 
classement de l’élément x, à savoir qu’il n’est ni vrai, ni faux que cet 
élément appartienne à l’ensemble S. L’ensemble classique défini par une 
appartenance certaine constitue un cas particulier d’un ensemble flou. 

Dans le contexte de l’étude présentée, nous avons un ensemble 
flou X dont l’attribut est la capacité en mathématique et un ensemble 
flou Y représentant le critère à prédire. Plus particulièrement, cet 
ensemble flou Y a comme attribut la réussite dans le premier cours de 
mathématique.

1.2.	 La fonction d’appartenance discrète
Avec des ensembles flous, il devient nécessaire d’avoir une fonction qui 
détermine la valeur de l’indice d’appartenance à partir d’une donnée. 
Cette fonction d’appartenance joue un rôle fondamental lors du clas-
sement des données et doit être élaborée à partir de points d’ancrage 
dans la réalité. Or, comme le dit Kosko (1993), le monde est en gris, 
mais la science est en noir et blanc. Il faut donc proposer une fonction 
d’appartenance possédant différents tons de gris pour pouvoir décrire 
le plus fidèlement possible la réalité. 

Une fonction d’appartenance discrète est souvent représentée 
sous la forme d’un tableau (voir tableau 7.1) où un repère linguis-
tique est proposé pour guider l’affectation d’une valeur de l’indice 
d’appartenance lors du classement d’une donnée.

Ragin (2000) préconise une méthode pour étalonner une fonc-
tion d’appartenance où il faut spécifier trois points d’ancrage qualitatifs 
importants. D’abord, il faut spécifier le point auquel il y aurait certi-
tude d’appartenance (mS = 1,00), ensuite le point auquel il y aurait 
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certitude de non-appartenance (mS = 0,00) et, finalement, le point où 
il y aurait le maximum d’ambiguïté (mS = 0,50). Par la suite, l’affecta-
tion des valeurs pour l’indice d’appartenance peut se poursuivre en 
progressant entre les intervalles.

Tableau 7.1
Une fonction d’appartenance discrète (Ragin, 2000)

mS(x) repère linguistique
0,00 certainement faux
0,17 sensiblement faux
0,25 plus faux que vrai
0,33 plus ou moins faux
0,50 ni vrai, ni faux (ambiguë)
0,67 plus ou moins vrai
0,75 plus vrai que faux
0,83 vraisemblable
1,00 certainement vrai

Ainsi, l’ensemble flou Y faisant office de critère est caractérisé par 
une fonction d’appartenance discrète selon les cotes obtenues par les 
sujets, c’est-à-dire F, D, D+, C, C+, B, B+, A, A+. Comme postulat, nous 
posons qu’il est certainement vrai qu’un sujet réussisse avec une cote 
supérieure ou égale à B+, qu’il est certainement faux qu’il réussisse s’il 
obtient la cote F, que la cote C représente le maximum d’ambiguïté. Les 
valeurs 0,67 et 0,83 correspondent aux cotes C+ et B respectivement 
et les valeurs 0,33 et 0,17 correspondent aux cotes D+ et D. Les cotes A 
et A+ représentent aussi une réussite certaine avec une valeur de 1,00.

1.3.	 La fonction d’appartenance continue
Dans certaines situations, il est préférable de recourir à une fonc-
tion d’appartenance continue où chaque élément se caractérise par 
un indice d’appartenance distinct. C’est notamment le cas lorsqu’il 
s’agit du score d’un sujet à un test comme par exemple dans le cas de 
l’ensemble flou X de notre étude. Traditionnellement, une interpréta-
tion critériée du score est faite lorsque celui-ci est comparé à un score 
de césure pour décider de la réussite ou de l’échec. On peut comparer 
cette situation à un classement dans un ensemble classique. En effet, 
un score de césure permet de prendre une décision quant à l’échec ou 
la réussite ; toutefois, cette décision peut être erronée si le score brut 
du sujet se situe tout près du score de césure (l’impact de l’erreur de 
mesure). Aussi, Smithson (1989) propose une fonction d’appartenance 
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continue qui épouse une courbe en S comme modèle pour traduire le 
score x à une épreuve en un degré d’appartenance à un ensemble flou. 
Il propose une fonction logistique à deux paramètres telle que décrite 
par l’équation 2 et représentée par la courbe de la figure 7.1. 
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où x est le score brut, a un paramètre spécifiant la plage des scores où 
le classement est incertain et b un paramètre associé au score de césure.
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Figure 7.1
Graphique du modèle à deux paramètres de l’équation 2

Lorsque le score brut, x, se confond avec le score de césure b, il y 
a ambiguïté maximum dans le classement puisque l’indice d’apparte-
nance vaut 0,50 en ce point. De plus, une zone est établie autour de ce 
score de césure pour indiquer que le diagnostic est incertain. La valeur 
de l’indice d’appartenance est 0,95 lorsque le score brut x se situe à 
une distance +3/a du score de césure b et de 0,05 lorsque le score brut 
se situe sous le standard de contre-performance, soit à une valeur de 
–3/a inférieure à b. Par conséquent, nous pouvons émettre avec certi-
tude un diagnostic de capacité pour un score supérieur au standard de 
performance et un diagnostic d’incapacité pour un score inférieur au 
standard de contre-performance.
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1.4.	 Le complément d’un ensemble
Chaque attribut devrait normalement avoir son contraire. Ainsi, l’in-
certitude pour l’indice d’appartenance à un ensemble quelconque, A, 
se reflète pour l’indice d’appartenance au complément de cet ensemble, 
A’, par l’équation 3.

	 mA’(x) = 1 – mA(x)	  (3)

Cette équation fait en sorte que le cas classique devient un cas parti-
culier puisque s’il est certainement vrai qu’un sujet appartient à l’en-
semble A (mA = 1,00) alors il est certainement faux qu’il appartient à 
A’ (mA’ = 0,00). Cependant, l’équation 3 permet d’apporter des nuances 
pour les cas incertains. Ainsi, le degré d’incapacité d’un sujet est égal à 
1 moins son degré de capacité.

1.5.	 L’intersection 
Avec l’algèbre de Boole qui régit la théorie classique des ensembles, 
nous retrouvons l’opération d’intersection entre plusieurs ensembles. 
Pour appartenir à l’intersection de ces ensembles, un élément doit 
appartenir à tous les ensembles qui composent cette intersection. 
L’algèbre flou vient nuancer à l’aide de l’opérateur minimum comme 
le décrit l’équation 4 pour le cas de l’intersection de deux ensembles 
quelconques, A et B :

	 mA∩B(x) = Min (mA(x), mB(x)).	 (4)

Autrement dit, l’indice d’appartenance d’un sujet à l’intersection de 
deux ensembles est le minimum entre ces indices d’appartenance 
particuliers à chacun de ces ensembles. Ces opérateurs logiques vont 
permettre de traiter les données sans pour autant assumer qu’elles 
proviennent d’une mesure d’intervalle.

1.6.	 Le cardinal scalaire
Nous pouvons obtenir la mesure d’un ensemble flou quelconque, A, en 
prenant son cardinal scalaire, c’est-à-dire en additionnant, comme le 
montre l’équation 5, les indices d’appartenance à ce même ensemble 
A, et ce, pour tous les éléments x de l’univers U (les barres verticales 
qui encadrent l’ensemble S indiquent qu’il s’agit du cardinal scalaire) :

	 |A| = Σ mA(x).	 (5)

Ainsi, on peut interpréter le cardinal scalaire, |A|, comme étant une 
statistique pour décrire l’ensemble flou. 
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1.7.	 L’inférence des valeurs vraies pour les prémisses
Avec la théorie des ensembles flous, on ne calcule pas un coefficient de 
corrélation ; on raisonne plutôt en recourant à la méthode de raison-
nement du syllogisme appliqué avec des données. Rappelons qu’un 
syllogisme comprend trois parties : la prémisse, la situation d’un cas 
particulier et la conclusion. Or, la prémisse représente l’inclusion d’un 
ensemble flou quelconque A dans un autre ensemble flou B.

En effet, si un élément x appartient à un ensemble A (cas parti-
culier) et que cet ensemble est inclus à son tour dans un ensemble 
B (prémisse), alors il est certain que cet élément x appartient aussi à 
l’ensemble B (conclusion). D’une manière générale, nous pouvons dire 
que tous les éléments appartenant à A appartiennent aussi à B. Cepen-
dant, avec les ensembles flous il faut nuancer et c’est pourquoi Klir et 
Yuan (1995, p. 28) décrivent le degré d’inclusion d’un sous-ensemble 
flou A dans un ensemble flou B par l’équation 6 :

	

A B
A B

A
⊆ =

∩

	 (6)

Smithson (2005, p. 443) ajoute que l’idée générale est de comparer les 
degrés d’appartenance à l’intersection des ensembles flous A et B avec 
les degrés d’appartenance pour l’ensemble A qui est inclus. Il ajoute 
que l’opérateur minimum, ne requérant pas de conditions strictes 
d’utilisation d’une échelle d’intervalles, permet beaucoup d’applica-
tions en sciences sociales. L’expression ||A ⊆ B|| signifie la valeur vraie 
que l’ensemble A soit inclus dans l’ensemble B. Cette valeur vraie vaut 1,00 
lorsque l’ensemble A est entièrement inclus dans l’ensemble B et vaut 
0,00 lorsque l’ensemble A en est complètement exclu. Enfin, la valeur 
vraie d’une prémisse permet d’inférer une règle d’implication logique 
du type : si x appartient à A alors x appartient à B.

Dans notre recherche, nous avons les ensembles X et Y qui 
forment quatre partitions possibles dans l’univers : X’ ∩ Y’, X’ ∩ Y, 
X ∩ Y’, X ∩ Y. Or, seules les partitions X’ ∩ Y’ et X ∩ Y sont cohérentes 
alors que les deux autres ne le sont pas. En effet, il est cohérent de dire 
qu’un sujet pour lequel on a posé un diagnostic de capacité réussira, 
c’est-à-dire X ∩ Y, et il est aussi cohérent d’affirmer qu’un étudiant 
présentant un diagnostic d’incapacité échouera, c’est-à-dire X’ ∩ Y’. S’il 
existe une relation causale entre la mesure de la capacité X et le critère 
de réussite Y alors nous pouvons affirmer que l’instrument de mesure 
possède une validité prédictive. En ce sens, de Landsheere (1979, p. 17) 
définit une cause comme étant un antécédent nécessaire, c’est-à-dire 
une condition qui précède toujours l’apparition d’un phénomène 
donné et en l’absence de laquelle le phénomène ne se produit jamais.
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Cette définition nous amène à rechercher non seulement l’expli-
cation de la réussite, mais aussi celle de l’échec et l’équation 7 indique 
comment faire ce calcul des valeurs vraies pour les prémisses :

	

X Y X Y
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(7)

Or, la valeur vraie de la prémisse est aussi la valeur vraie d’inclusion. Par 
exemple, pour une valeur vraie d’inclusion significative de ||X’ ⊆ Y’||, 
on peut établir une règle du type : si un diagnostic d’incapacité est posé 
envers un sujet alors il échouera (Schneider et Kandel, 1992, p. 34).

2.	 MÉTHODOLOGIE 
Le processus de validation est effectué en trois temps : la calibration du 
modèle, l’inférence des valeurs vraies pour les prémisses et enfin, une 
étude de corrélation.

2.1.	 Sujets
La méthode développée précédemment a été appliquée à une épreuve 
de mathématique administrée aux étudiants de l’École Polytechnique 
de Montréal lors de leur admission. Plus particulièrement, nous utili-
sons des données en provenance des cohortes de 1997 et 1999. Seules 
les données pour les sujets ayant poursuivi leurs études dans cette 
institution ont été retenues. 

2.2.	 Instrumentation
Pour chacune de ces cohortes, les données utilisées sont le score à 
l’épreuve de mathématique (X) et la cote au cours de mathématique 
Calcul I (Y). Chacune des épreuves de mathématique comporte 
60 items à réponse choisie qui se répartissent en six domaines. Elles 
sont produites à partir d’une banque de plus de 900 items. Par consé-
quent, on assume que les épreuves de mathématique pour les cohortes 
de 1997 et 1999 sont équivalentes.
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2.3.	 Déroulement
La première cohorte de 1997 a servi à calibrer le modèle à deux para-
mètres pour déterminer la certitude dans le diagnostic de capacité (voir 
équation 2 et figure 7.1). On utilise la méthode des groupes contraires 
(Nedelsky, 1954) pour calculer le score de césure d’un instrument 
critérié qui, pour nous, se confond avec le paramètre b du modèle. Les 
groupes contraires sont déterminés en fonction des cotes obtenues au 
cours Calcul I. Ainsi, on établit un groupe fort avec les étudiants qui 
ont obtenu une cote supérieure ou égale à C+ et un groupe faible avec 
ceux qui ont obtenu une cote inférieure ou égale à D+. Pour chacun 
de ces groupes, on calcule la moyenne à l’épreuve de mathématique 
et la moyenne de ces deux moyennes nous donne le score de césure b. 

Par la suite, on utilise l’indice de Livingston pour estimer la fidé-
lité de l’épreuve en appliquant la méthode moitié-moitié. Ce coeffi-
cient a la particularité de recourir à une variance qui tient compte de 
la dispersion des scores par rapport au score de césure plutôt que par 
rapport à la moyenne ; ainsi, le calcul s’effectue à partir du paramètre b 
trouvé à l’étape précédente. Avec cet indice, on établit l’erreur-type de 
mesure et l’intervalle de confiance où se situe le score vrai de césure. 
De plus, un intervalle au seuil de confiance de 95 % correspond à la 
zone d’incertitude du modèle (voir figure 7.1), soit b ± 3/α. De là, on 
peut déduire le second paramètre, a.

2.4.	 Considérations éthiques
Les données ont été fournies par l’École Polytechnique de Montréal et 
aucun renseignement nominatif ne permettait d’identifier les sujets 
pour les cohortes de 1997 et 1999.

2.5.	 Méthode d’analyse des résultats
En appliquant le modèle calibré aux scores obtenus à l’épreuve de 
mathématique pour les étudiants de la cohorte de 1999, on obtient leur 
appartenance à l’ensemble flou X. De plus, pour obtenir un ensemble 
flou Y représentant la réussite des étudiants de la cohorte de 1999 au 
cours Calcul I, on utilise une fonction d’appartenance discrète où les 
points d’ancrage sont : certitude de réussite à B+ (µY = 1,00), certitude 
d’échec à F (µY = 0,00) et maximum d’ambiguïté à C (µY = 0,50). 

À partir des indices d’appartenance, µX et µY pour chacun des 
sujets aux ensembles X et Y, on a calculé les valeurs vraies d’inclusion : 
||X ⊆ Y|| et ||X’ ⊆ Y’|| qui constituent les prémisses pour les règles d’infé-
rence. Un test statistique z sur les proportions est utilisé pour vérifier 



130	 Des mécanismes pour assurer la validité de l’interprétation de la mesure en éducation – Volume 1

si la valeur vraie est significative, c’est-à-dire si elle est supérieure à 
l’ambiguïté de 0,50. L’interprétation de ces valeurs vraies s’effectue en 
comparant les valeurs numériques obtenues aux repères linguistiques 
établis dans le tableau 7.1.

L’étude de corrélation est effectuée selon deux méthodes avec les 
données de la cohorte de 1999. L’ensemble des scores à l’épreuve de 
mathématique représente la variable X alors que l’ensemble des cotes 
au cours Calcul I est associée à la variable critère Y. Il s’agit de décider 
à l’aide d’un test statistique unilatéral s’il y a une corrélation positive 
et significative entre les deux variables X et Y. 

D’une part, on calcule le coefficient de corrélation de Pearson, rXY, 
en assumant que les données proviennent de mesures sur une échelle 
d’intervalles. Les cotes pour le cours Calcul I sont traduites en nombres 
selon la suite : F = 0,00 ; D = 0,50 ; D+ = 1,00 ; … A+ = 4,00. On utilise 
le test t pour vérifier la signification de la corrélation positive (ρ > 0).

D’autre part, on calcule le coefficient phi, rφ, en assumant que les 
données sont dichotomiques (échec/réussite). La variable X est l’en-
semble des décisions échec/réussite issu de la comparaison des scores 
bruts à l’épreuve avec le score de césure β trouvé lors de la calibration 
du modèle. De même, la variable Y est l’ensemble des décisions issu de 
la comparaison des cotes au cours Calcul I avec la cote C. On utilise 
le test du chi-carré, χ2, pour vérifier la signification de la corrélation 
positive (ρ > 0).

3.	 RÉSULTATS 
La cohorte de 1997 comportait 344 sujets pour lesquels nous avions des 
données. La moyenne et l’écart-type obtenus à l’épreuve ont été respec-
tivement 38/60 (63 %) et 8,93. Par contre, nous avions 389 sujets pour 
la cohorte de 1999 ; la moyenne et l’écart-type étaient respectivement 
34/60 (57 %) et 8,42.

3.1.	 Calibration du modèle
La moyenne du groupe faible au (prétest) de mathématique était 32,5 
alors que celle du groupe fort égalait 42,5. Ainsi, le score de césure qui 
se confond au paramètre b a donné 37,5. Le calcul de l’indice de fidélité 
de Livingston, rXq, a été effectué en divisant l’épreuve en deux parties 
égales de 30 items : les items pairs et impairs. La césure à utiliser est la 
moitié de la valeur du paramètre b, soit 18,75. Le calcul de cet indice 
de fidélité, rXq, nous a donné une valeur de 0,637 ; ainsi on a pu établir 
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l’erreur-type de mesure et l’intervalle de confiance où se situe le score 
de césure vraie qui correspond à la zone d’incertitude du modèle. Par 
la suite, on a pu déduire la valeur 0,278 du paramètre a.

3.2.	 L’inférence des valeurs vraies pour les prémisses
Le tableau 7.2 montre les valeurs vraies pour les prémisses ||X ⊆ Y|| et 
||X’ ⊆ Y’||. Les calculs pour un test statistique de différence de propor-
tions sont effectués, la valeur de 0,50 étant la proportion de référence.

Tableau 7.2
Valeurs vraies des prémisses pour la cohorte de 1999 (N = 389)

Diagnostic Intersection Prémisse H0 Calcul
Signification
(a = 0,001)

Décision

|X |
= 114,80

|X ∩ Y |
= 115,60

||X ⊆ Y ||
= 0,80 ≤ 0,50 z = 7,20 > 3,0902 Rejetée

|X’|
= 244,20

|X’ ∩ Y’|
= 156,50

||X’ ⊆ Y’||
= 0,64 ≤ 0,50 z = 4,37 > 3,0902 Rejetée

3.2.1.	 Les corrélations
On retrouve dans le tableau 7.3 les coefficients de corrélation ainsi 
que les résultats aux tests statistiques pour décider de leur significa-
tion. Rappelons que les tests statistiques sont unilatéraux, et ce, afin de 
décider s’il y a une corrélation positive (ρ > 0) entre l’attribut X mesuré 
par l’épreuve de mathématique et le critère Y.

Tableau 7.3
Corrélations X-Y pour la cohorte de 1999 (N = 389)

Données Coefficient H0 Calcul Signification  
(a = 0,001) Décision

Continues rXY = 0,57 ρ ≤ 0 t = 13,64 > 3,12 Rejetée
Dichotomiques rφ = 0,40 ρ ≤ 0 χ2 = 62,24 > 10,83 Rejetée

4.	 DISCUSSION DES RÉSULTATS
Rappelons le sujet de la recherche : est-ce qu’un diagnostic de capa-
cité établit un pronostic de réussite et, parallèlement, est-ce qu’un 
diagnostic d’incapacité établit un pronostic d’échec ? Or, la calibra-
tion du modèle avec la cohorte de 1997 vient nous signifier que le 
standard de performance se situe à 49 (82 %) et le standard de contre-
performance à 26 (43 %). Par conséquent, on posera avec certitude un 
diagnostic de capacité pour un sujet ayant obtenu un score supérieur à 
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49/60 et un diagnostic d’incapacité pour celui dont le score est inférieur 
à 26/60. De plus, le faible écart entre les moyennes à l’épreuve pour 
les deux cohortes nous permet d’affirmer qu’il n’y a pas de différences 
significatives et que le modèle s’applique pour la cohorte de 1999. 

À partir des résultats obtenus au tableau 7.2, nous vérifions la 
validité pronostique de l’épreuve. Toutefois, en se référant aux repères 
linguistiques du tableau 7.1, nous pouvons nuancer cette validité par 
la règle suivante : il est plus vrai que faux d’affirmer que si un sujet a été 
diagnostiqué certainement capable alors il réussira le cours Calcul I. Par 
contre, on ne peut rien affirmer sur le pronostic d’échec d’un étudiant 
qui aurait reçu un diagnostic certain d’incapacité. Pour un cas où le 
diagnostic est incertain, le degré de certitude dans la conclusion est le 
minimum entre le degré de certitude de la prémisse de 0,80 et celui 
déterminé par le modèle à partir du score obtenu.

Les résultats montrés dans le tableau 7.3 pour les coefficients de 
corrélation viennent aussi vérifier la validité pronostique. En effet, 
Violato, McDougall et Marini (1992) affirment qu’il est rare que le 
coefficient de corrélation de Pearson dépasse 0,60. De plus, Zwick 
(2002) va plus loin en affirmant que la corrélation entre le score au 
test d’admission SAT dans les collèges américains et la note à la fin de 
la première année se situe entre 0,30 et 0,40. Toutefois, ici, on ne peut 
répondre adéquatement à la question posée dans la recherche puisque 
nous assumons au départ une symétrie dans les résultats, c’est-à-dire 
que le même coefficient de corrélation s’applique autant pour les sujets 
faibles que pour les sujets forts. 

CONCLUSION 
Rappelons que l’objectif de la recherche était d’élaborer un modèle 
pour traduire le score à une épreuve d’admission en un diagnostic 
de capacité à réussir les études. Les résultats issus de l’application de 
ce modèle ont été comparés aux résultats obtenus avec les méthodes 
traditionnelles de corrélation. La validité pronostique de l’épreuve ne 
peut être mise en doute puisqu’il est possible d’établir un pronostic 
de réussite à partir du score obtenu. Cependant, on ne peut établir un 
pronostic d’échec et cela rend difficile l’orientation de l’étudiant vers 
une formation d’appoint. Étant donné que le score obtenu à l’épreuve 
de mathématique ne compte pas dans l’évaluation de l’étudiant, il est 
probable que l’absence de motivation à répondre correctement puisse 
sous-estimer sa capacité réelle et cela expliquerait, en partie du moins, 
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l’asymétrie dans les résultats obtenus. D’autres données qui n’étaient 
pas disponibles lors de la recherche pourraient sans doute contribuer 
à établir un pronostic significatif de l’échec.

Par contre, cette recherche a démontré qu’il est possible d’utiliser 
la théorie des ensembles flous pour prédire un critère en éducation. 
Cela vient faciliter grandement la démarche de validation puisqu’il 
n’est plus nécessaire d’assumer que nous avons des mesures d’inter-
valle. Or, nous avons utilisé une analyse avec une variable indépen-
dante seulement ; il faudrait, dans une prochaine recherche, recourir 
à d’autres données pour effectuer une analyse avec plusieurs variables 
indépendantes. 

Le débat public récent sur la forme du bulletin scolaire au Québec 
vient illustrer l’urgence de reconsidérer l’évaluation des apprentis-
sages. On ne peut prétendre que la théorie des ensembles flous puisse 
répondre à toutes les questions, mais elle peut certainement contribuer 
au débat. En effet, cette théorie permet de raisonner l’évaluation plutôt 
que de la calculer, soit un pas manifestement important dans la bonne 
direction.
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RÉSUMÉS EN ANGLAIS

CHAPITRE 1
Une solution numérique au test de Cattell pour déterminer le 
nombre de composantes principales à retenir
Gilles Raîche, David Magis, Theodore A. Walls, Martin Riopel et Jean-Guy Blais

Determining how many primary components should be retained has 
always been a difficult task for psychometricians. Cattell suggests a 
graphical and subjective approach. It should be possible to develop a 
numerical solution to Cattell’s screen test. Anindex is developed for this 
purpose based on the secondary derivative associated with each primary 
component, the so-called acceleration factor. Two applications of this 
index are also presented.

CHAPITRE 2
Validité de la précision de la mesure d’une stratégie de testing 
adaptatif informatisé (TAI) sous trois conditions de représen­
tativité du domaine
Patrick Charles, Réjean Auger, Jean-Guy Blais et Serge P. Séguin

This research focuses on the validity of measurement in education. 
More specifically, it studies the precision of results obtained bycomputer 
adaptive testing (CAT) under three conditions of domain representative-
ness. Data from a conventional paper and pencil test of 156 students, 
of which 110 have been chosen at random for simulation purposes. 
The precision of scores has been measured usingthe root-mean-square 
error (RMSE) and the systematic error or bias. The results indicate that 
the measurements’ precision increases substantially and that the biais 
decreases, when the number of items increases. Nevertheless, to improve 
the validity of the interpretation of test results, we question the relevance 
of invariably increasing the number of items in a test once domain repre-
sentativeness has been established.
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CHAPITRE 3
Comparaison empirique des méthodes classiques de détection du 
fonctionnement différentiel d’items en psychométrie
David Magis, Paul De Boeck et Gilles Raîche

A major issue in modern psychometrics is the detection of test items whose 
difficulty levels vary across several subgroups of subjects. Several methods 
have been proposed to detect those differentially functioning items ; however, 
they were not yet investigated in a simultaneous comparative manner. The 
purpose of this paper is to perform a simulation study in order to bring 
additional information to that framework. The study findings suggest that 
no single method is more effective than the others, but significant method-
ological differences can be pointed out.

CHAPITRE 4 
Variables de prédiction du niveau de difficulté de tâches d’éva­
luation comportant des équations du premier degré en mathéma­
tiques et en sciences au secondaire
Martin Riopel, Fadia Sakr, Gilles Raîche, Patrice Potvin et Valérie Léocadie Djédjé

Item generation is a research effort aimed at developing general models for 
predicting evaluation tasks parameters such as difficulty, based on other 
fundamental characteristics of these tasks. Once validated, these models 
could then be used to automatically generate adaptive new tasks (or items) 
to evaluate students. As presented in Irvine and Kyllonen (2002), most of the 
research on item generation focused on general cognitive tasks not specific 
to mathematics and sciences proficiency in schools. This paper presents the 
results of a study on predictive variables about evaluation tasks related to 
linear functions for secondary level students. Namely, the study focused on 
100 items from the Banque d’instruments de mesure of the Gestion du réseau 
informatique des commissions scolaires (GRICS) society that were adminis-
tered to 6910 students aged between 14 and 15 in 22 school boards in the 
Province of Quebec between 1996 and 2003. The proposed model is based 
on nine variables and can predict success rates with a correlation coefficient 
of 0.78. The model has been explicitly designed to be used for classifying 
existing items but also for generating new items. As a proof of concept, the 
proposed model has then been used to generate 864 different items with 
predicted success rates ranging from 0.04 % (very difficult task) to 98.7 % 
(very easy task). It could be used online by teachers or researchers to generate 
evaluation tasks or by computerized systems for adaptive evaluation.
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CHAPITRE 5 
Identification des patrons de réponses inappropriés à un test à 
partir des stratégies qui sous-tendent les comportements des 
répondants
Patricia Brassard, Sébastien Béland et Gilles Raîche

We will determine the underlying behavioural strategies in students who 
attempt to underachieve on a test. A protocol analysis of written reports will 
enable us to divide them into categories. Matches between response patterns 
and these categories will be verified using logistic regression for nominal 
data as well as cross-validation. We will identify categories of actual behav-
iours associated with inappropriate response patterns. Computer models of 
students who attempt to deliberately underachieve, that are more solid in 
terms of measure interpretation validity, can then be created.

CHAPITRE 6 
Étude du comportement de 15 indices de détection de patrons 
de réponses inappropriés paramétriques et non paramétriques à 
partir d’une analyse par corrélations canoniques
Sébastien Béland, Patricia Brassard et Gilles Raîche

Some examinees behave inappropriately in testsituations. In these cases, the 
use of person-fit indices seems to be one of the best options because of their 
high detection rate. The comparison of these indices is generally limited to 
measuring the correlation between them. It would in fact be more appro-
priate to use factor analysis or canonical correlation analysis to obtain a 
better synthesis of these correlations. In this research, we compute the canon-
ical correlations between the person parameters and some parametric and 
non-parametric person-fit statistics. 

CHAPITRE 7
Utilisation de la théorie des ensembles flous pour valider une 
épreuve
Paul Martin et Jean-Guy Blais

The Fuzzy Set Theory was used to validate a test in mathematics that is part 
of the entrance exam at the École Polytechnique de Montréal. A model was 
designed to foresee the students’ ability to succeed. The results demonstrate 
that this model is valid for predicting success, but not failure. In other words, 
this test is valid for selection but not for counselling purposes. 
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