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Resume 

l 

Cette recherche exploratoire compare les matrices Q elaborees par des experts dans une 

approche inductive pour deux questionnaires a choix multiple en mathematiques, dans trois 

conditions d'acces a des informations sur les items. Dans la premiere condition, les experts ne 

disposent que des enonces des items; dans la seconde, les items leur sont fournis regroupes selon les 

resultats d'une analyse factorielle ; la troisieme condition met a leur disposition les parametres de 

difficulte et de discrimination de chaque item ainsi que les resultats de l'analyse des leurres. 

L'application du modele cognitif RUM (Reparametrized Unified Model) aux donnees permet 

de comparer la structure cognitive des matrices et de definir si certaines sont plus fortes que d'autres 

en basant le jugement sur la forme des matrices obtenues, sur la concordance du jugement des 

experts et sur les valeurs des parametres estimes par le modele RUM. Les resultats tendent a montrer 

que les matrices de la condition 2 ont une structure cognitive plus forte pour les deux tests qui font 

Pobjet de cette etude, mais la difference entre les conditions 1 et 2 est peu importante. La condition 3 

a amene les experts a perdre de vue le processus complet de reponse aux items au profit de details et 

a fourni les matrices de moins bonne qualite. 



Abstract 

u 

This exploratory research compares Q-matrices related to two multiple choice tests in 

mathematics. These Q-matrices are elaborated in three different conditions. In the first one, only the 

items are available. In the second one, the items are presented as set together with a factor analysis. 

In the third condition, the item difficulty and discrimination parameters are provided to the experts as 

well as the distractors' analysis results. 

The cognitive model RUM (Reparametrized Unified Model) is used to compare the cognitive 

structure of the different matrices related to the same test. The form of the matrices, the agreement 

between the experts and the parameters estimated with the RUM are compared. The results tend to 

show that condition 2 cognitive structure is stronger for both tests. The difference with conditions 1 

or 3 is, however, not very large. The third condition leads the experts to pay attention to non relevant 

aspects of the answering process and leads to the worst quality matrices. 
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1 Chapitre I: introduction 

Le mot diagnostic est issu du grec diagnosis dans lequel gnosis signifie connaissance et dia 

signifie a travers. Un diagnostic medical vise a identifier une maladie a travers des symptomes et 

parfois des investigations complementaires. L'evaluation diagnostique en education cherche a 

identifier les particularites des eleves a travers leurs reponses aux questions d'un test. Selon Scallon 

(1988), le role de 1'evaluation diagnostique va au-dela « du depistage des eleves en difficulte, mais 

doit permettre de decouvrir les forces et les faiblesses ainsi que le degre de preparation des eleves 

avant que ceux-ci n'entreprennent une sequence importante d'apprentissage ». 

L'enjeu auquel est confronte le medecin consiste a decouvrir la maladie dont souffre son 

patient. II fournit ensuite les remedes et traitements appropries. L'enjeu d'une evaluation 

diagnostique en education vise a apprecier les « caracteristiques individuelles du sujet» (Legendre, 

2005) en lien avec ses savoirs ou ses savoirs faire. Le but est, par la suite, de prendre des decisions 

pour procurer a chaque sujet en difficulte une remediation appropriee. 

Dans des situations d'apprentissage et devaluation complexes et authentiques, l'observation 

des sujets dans leur resolution de problemes ou la trace de leurs demarches sont autant de facons 

d'inferer les processus cognitifs mis en ceuvre par chacun d'eux. Toutefois une approche 

individualisee necessite beaucoup de temps de la part de l'enseignant. Un test diagnostique a 

correction objective, comme un examen a choix multiple, est plus rapide a administrer et a corriger. 

Le probleme qui se pose alors consiste a cibler les informations individuelles qui ont une influence 

positive ou negative sur le cheminement de chaque etudiant et a les deduire a partir des seules 

reponses des sujets, sans trace de leur demarche. 
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Un medecin definit ce qu'il doit observer chez son patient pour poser son diagnostic, mais 

aussi comment interpreter ses observations. Dans la phase d'elaboration d'un test diagnostique, il 

faut determiner ce qui doit etre evalue, la forme que doit prendre le test, mais egalement et surtout la 

facon dont les resultats seront interpretes. Les modeles modernes de la mesure sur lesquels se penche 

cette recherche unissent les approches psychometriques et cognitives. lis permettent d'inferer, dans 

un but diagnostique, les processus cognitifs maitrises ou non par chaque sujet meme lorsque les 

seules donnees accessibles sont la reussite ou l'echec a chaque item. Ces modeles offrent done 

d'exploiter un questionnaire a choix multiple dans la perspective d'etablir un diagnostic cognitif 

individuel. 

1.1 La problematique 

L'objectif d'une evaluation devrait etre clairement defini car il est relie a des variables 

latentes de natures differentes: continues, categorielles, dichotomiques. Le score vrai du sujet est une 

variable latente continue dans le cas de la theorie classique des tests, tout comme Test le score 

univers dans la theorie de la generalisabilite ou l'habilete dans le cas de la theorie de reponse a 

l'item. Tous trois sont fonction du score total obtenu par le sujet, sont attaches a une echelle continue 

unidimensionnelle et permettent traditionnellement de classer les etudiants. 

Lorsque l'objectif de revaluation consiste en un diagnostic relativement a un certain nombre 

de caracteristiques possedees ou non par les sujets, les variables latentes sont les niveaux discrets de 

classification pour chacune de ces caracteristiques (DiBello, Roussos , et Stout, 2006). L'hypothese 

posee est que l'espace latent d'habilete sous une forme unidimensionnelle peut etre scinde en un 

certain nombre de composantes (Jang, 2005). Par exemple, la mesure a interpretation criteriee offre 

un profil de maitrise sous forme de sous-scores en lien avec un ensemble d'objectifs clairement 
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explicites dans le tableau de specification du test (Scallon, 2000). Les variables latentes 

correspondent alors aux habiletes des sujets pour chaque objectif. Dans un profil de scores, la 

performance de l'eleve est simplement decrite par la frequence des erreurs systematiques qu'il a 

commises et de ses bonnes reponses. On pourrait voir dans la propension a commettre chaque type 

d'erreurune variable latente. 

Depuis le milieu des annees 1980, des recherches qui allient approches cognitives et 

psychometriques ont commence a apparaitre. Elles visent a fournir un diagnostic en lien avec des 

variables latentes discretes representant des processus cognitifs (Nichols, Chipman , et Brennan, 

1995). Les nouveaux modeles qui se developpent sont souvent appeles modeles cognitifs. lis sont en 

pleine evolution grace aux avancees en psychologie cognitive et en informatique (Rupp, 2007). lis 

modelisent la probability de repondre correctement a un item en fonction de la maitrise d'un 

ensemble d'attributs cognitifs specifiques a cet item. 

Un attribut cognitif est defini par la description de connaissances procedurales ou declaratives 

aboutissant a la creation d'une strategie pour repondre a la question. II represente un etat latent de 

connaissance ou encore une habilete (Leighton, Gierl, et Hunka, 2002). Les modeles cognitifs se 

basent sur le postulat que la performance des sujets au test depend d'un ensemble d'attributs 

cognitifs. Ceux-ci ne sont pas directement observables et ils sont eventuellement relies les uns aux 

autres selon un ordre hierarchique (Gierl, Leighton , et Hunka, 2000 ; Milewski, et Baron, 2002; 

Rupp, 2007; Rupp , et Watermann, 2005 ; Tatsuoka, 1983). 

Ces modeles s'appuient sur 1'elaboration, par des experts, d'une liste des attributs cognitifs 

necessaires et suffisants pour repondre aux items du test. Les experts peuvent identifier au prealable 

les processus cognitifs a diagnostiquer et fabriquer un test approprie. Ils peuvent egalement utiliser 

un test existant et determiner les processus cognitifs sous-jacents a chaque item. Dans les deux cas, le 



modele definit si chaque sujet maitrise ou non chaque attribut ou classe les sujets dans un etat de 

connaissance materialise par la possession ou non possession des divers attributs. 

Les liens entre les attributs et les items sont operationnalises dans ces modeles par une 

matrice notee Q. La figure 1 presente un exemple de relations existant entre 5 attributs et 3 items. 
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Figure 1. Exemple de liens entre 5 attributs et 3 items et la matrice Q correspondante. Les formes 

arrondies represented les attributs qui sont des variables latentes. Les rectangles representent les 

reponses des sujets qui sont des variables observees. Dans la matrice Q, les lignes representent les 

items et les colonnes representent les attributs. La valeur est 1 lorsqu'un lien existe entre l'item et 

l'attribut, la valeur est 0 sinon. 



Une telle matrice peut etre obtenue deductivement par les experts lorsque le test est elabore a 

partir de la liste des attributs cognitifs. Dans ce cas, un cadre de reference contenant la liste des 

attributs cognitifs permet de generer les items qui sont fabriques, ou choisis dans une banque, en 

meme temps que la matrice. La priorite vise alors a satisfaire Fobjectif diagnostique de revaluation. 

La matrice Q peut egalement etre obtenue par induction apres la creation du test. Les experts 

doivent identifier les attributs cognitifs et leurs liens avec les items avec la contrainte d'utiliser des 

items deja existants. lis peuvent utiliser une liste prealable d'attributs cognitifs pour etablir les liens 

ou elaborer eux-memes cette liste en plus d'etablir les liens. L'objectif est d'ameliorer le pouvoir 

diagnostique d'un test ou d'exploiter rinformation diagnostique d'un examen non initialement 

elabore a cette fin. Selon DiBello et ses collegues (1995), les modeles cognitifs, et la theorie qui leur 

est sous-jacente, devraient s'appliquer aussi bien a des tests elabores par les enseignants qu'a des 

tests nationaux ou internationaux standardises. L'approche implique d'extraire une information plus 

riche que celle obtenue a partir d'une echelle unidimensionnelle (DiBello et al., 2006). 

Aussi bien dans l'approche deductive que dans l'approche inductive, le jugement des experts 

est essentiel. La validite et la fidelite des mesures produites par les modeles dependent de 

1'identification des attributs, des liens logiques existants entre eux et de leurs liens avec les items. 

Elles dependent etroitement de la capacite des experts de fournir des jugements valides, fideles et 

concordants (Gierl et al., 2000). La concordance entre les jugements des experts est un gage de la 

fidelite des matrices et est essentielle pour assurer la validite et la fidelite des mesures produites par 

les modeles cognitifs. 

La validite d'une mesure est traditionnellement definie en psychometrie par le fait de 

reellement mesurer ce que Ton pretend mesurer. Elle n'est toutefois pas une propriete du test lui-

meme, mais des inferences faites a partir des scores (Laveault, et Gregoire, 1997). En particulier, la 

validite depend de la relation qu'il y a entre la reponse fournie a l'item et le processus qui aboutit a la 
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reponse. Par suite, la validite est menacee des qu'une partie du processus est oubliee ou encore des 

qu'un processus non prevu ou non souhaitable (comme deviner la reponse par exemple) intervient 

(Messick, 1995). 

La fidelite d'une mesure est reliee a la notion de stabilite. Avoir de la chance ou commettre 

une erreur d'etourderie par exemple menacent la fidelite puisque ces comportements ne sont 

probablement pas reproductibles et se produisent au hasard. Dans le cas des matrices Q, la fidelite 

concerne a la fois les mesures produite par le modele et la concordance entre le jugement des experts. 

Dans le but de simplifier la lecture, le terme de fidelite sera consacre aux mesures estimees par les 

modeles. Le terme de concordance sera quant a lui associe a la fidelite du jugement des experts. 

Un modele cognitif pose un probleme s'apparentant a un probleme de validite ou de fidelite 

des que l'ensemble des attributs cognitifs identifies ne sont pas des bons predicteurs de la 

performance du sujet (Junker, 1999). Par exemple, le sujet peut utiliser une habilete differente de 

celle prevue par les experts ou deviner la reponse. Des attributs importants peuvent etre oublies dans 

le modele. La validite est alors remise en question puisque ce dernier ne diagnostiquera pas 

convenablement les attributs possedes ou non par le sujet. De la validite de la matrice Q decoulera la 

validite des mesures aboutissant au diagnostic des sujets relativement a chacun des attributs. 

De la meme facon, si le sujet commet une erreur en utilisant mal un attribut qu'il maitrise ou 

s'il trouve la bonne reponse par hasard, la mesure produite pose un probleme de fidelite. En effet, 

elle ne sera vraisemblablement pas reproductible a une autre occasion. Une matrice pour laquelle de 

nombreuses erreurs de ce type sont decelees pose un probleme de fidelite des mesures produites pour 

les sujets par le modele. Toutefois, un tel probleme en est eventuellement aussi un de validite. Si un 

item n'est pas relie aux attributs appropries, une bonne reponse inattendue de la part du sujet pourrait 

seulement montrer qu'il a utilise d'autres attributs pour repondre convenablement. II est done 

difficile de bien faire la distinction entre validite et fidelite lorsqu'il s'agit de la matrice Q. 
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L'elaboration d'une matrice valide et fidele revient aux experts. Ceci implique de se 

questionner sur les caracteristiques que ces derniers doivent posseder, sur leur nombre de meme que 

sur la maniere de les faire travailler. De plus, la facon de fabriquer la matrice varie selon que 

l'approche est inductive ou deductive. II faut s'interroger sur les informations a fournir pour aider les 

experts a comprendre et a mener a bien leur tache. L'ideal serait que ces experts soient d'accord 

entre eux, non seulement en ce qui concerne la liste des attributs cognitifs, mais sur les liens entre 

items et attributs. Enfin la matrice qui resulte du travail des experts devrait permettre un diagnostic 

valide et fidele qui informe des caracteristiques des sujets responsables de leurs succes et de leurs 

difficultes. 

Jusqu'a present, peu de recherches portant sur la validite et la fidelite de la matrice Q ont ete 

menees. Dans plusieurs cas d'applications de modeles cognitifs a des donnees reelles, les chercheurs 

ameliorent la validite et la fidelite de la matrice initiale au cours de la recherche. Pour ce faire, ils se 

basent sur les resultats obtenus apres 1'application du modele (voir par exemple : Buck, et Tatsuoka 

(1998), Dimitrov, et Raykov (2003), Hartz (2002), Jang (2005) ou Tatsuoka et al.(1993)). Dans ces 

etudes, ils ne creent pas plusieurs matrices qu'ils comparent, mais font evoluer une matrice unique. 

Rupp et Templin (2006) se servent de parametres estimes par un modele cognitif pour comparer 

differentes matrices. Ils s'interessent a l'impact des changements operes dans la matrice Q sur 

l'estimation des parametres, mais ne visent pas l'etude de la validite et de la fidelite de Q. De plus, 

leurs donnees sont simulees, ils n'ont done pas recours a des experts. 

Le processus d'elaboration de la matrice Q par les experts est le premier pas vers des 

inferences valides et fideles concernant le diagnostic des sujets. Cette etape du processus est done 

cruciale. Si la litterature ne fournit pas de recherches visant a soutenir la tache des experts lors de 

l'elaboration de la matrice Q, elle abonde pourtant d'etudes pour les assister dans d'autres taches. 
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Par exemple, les erreurs de mesure aleatoires et systematiques dues au jugement humain sont 

beaucoup etudiees dans le cadre de l'accord entre les correcteurs (Lipkins, Jones, et Halkitis, 1996; 

Lunz, Stahl, et Wright, 1994; Murphy, et Davidshofer, 1988 ; Thorndike, 1920 ; Wolfe, et Kao, 

1996). Differentes solutions ont ete proposees afin de minimiser les facteurs d'erreurs dues aux juges 

dans un processus de correction. Un entrainement avant le debut de la correction implique une 

meilleure utilisation des echelles et une meilleure comprehension des consignes. Un entrainement en 

cours de correction a la suite de l'estimation de la severite des juges guide les juges. Une multiple 

correction de chaque copie donne la possibilite de detecter les scores biaises par l'effet de juge et de 

les corriger (Wilson, et Case, 2000; Loye, 2002). 

De meme, lors de l'etablissement de standards et de seuils de competence, les experts doivent 

a la fois etablir le score minimal acceptable et la definition des connaissances et habiletes 

correspondantes (Kane, 2001; Sadesky, et Gushta, 2004; Zieky, 2001). Si la sagesse et l'experience 

sont indispensables, les associer a un entrainement et a des informations statistiques permet d'assurer 

une meilleure validite, une meilleure fidelite ou simplement un gain de temps appreciable (Jaeger, 

1996; Lunz, 2000; Sadesky, 2003; Sadesky et al., 2004). 

La procedure iterative fournit a chaque expert des renseignements bases sur des regressions 

multiples. Ces informations donnent la possibilite a chaque expert de comparer son comportement a 

ceux des autres experts. L'expert peut ensuite reviser son jugement dans un processus interactif 

(Jaeger, 1996). La methode des signets {bookmark method) allege la tache des experts en leur 

fournissant a priori une aide basee sur l'estimation de la difficulte des items grace a la theorie de 

reponse a l'item (Buckendahl, Smith, Impara, et Plake, 2000, 2002). L'utilite d'une analyse en 

grappes {cluster analysis) prealable a ete mise en evidence par Sireci, Robin et Patelis (1999) et par 

Sadesky (2003). Des analyses de classes latentes (Brown, 2000) ou une variation du modele rule 

space de Tatsuoka (1983), le modele a attribut hierarchique (Attribute Hierarchy Model) (Leighton et 
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al., 2002; Sadesky et al., 2004) donnent des informations aux experts sur l'appartenance des sujets a 

une classe latente particuliere. 

Differents resultats issus de l'analyse des donnees fournissent done un appui aux experts. lis 

doivent malgre tout garder un esprit critique car leur jugement reste l'element essentiel de la 

demarche (Sadesky, 2003). La fidelite des scores attribues par des correcteurs ou la validite et la 

fidelite des standards et seuils de reussite etablis par des experts peuvent done parfois etre ameliorees 

par un entrainement des participants ou grace a Faeces aux resultats de diverses analyses des 

donnees. 

Soutenir le travail d'experts dans diverses circonstances est l'objet de nombreuses recherches, 

e'est aussi le sujet de la presente etude. Elle pose l'hypothese que certains resultats d'analyses 

prealables aideront les experts a elaborer les matrices Q. Dans le cas d'une approche inductive, 

l'acces aux donnees permet de se demander dans quelle mesure le fait d'analyser les donnees issues 

d'un questionnaire a choix multiple et de fournir les resultats aux experts peut les aider a etablir une 

matrice Q plus valide et plus fidele. 

1.2 La revue de la litterature 

La recension des ecrits fait etat de la situation de revaluation diagnostique. Etant donne que 

la notion d'attribut cognitif dans la matrice Q constitue la particularity de l'approche cognitive, une 

partie de la revue de litterature lui est consacree. Par la suite, quelques modeles cognitifs sont 

presenters. La description de la facon dont ces modeles permettent de juger de la validite et de la 

fidelite des matrices Q cloture la revue de la litterature. 
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1.2.1 devaluation diagnostique 

II est naturel de se demander jusqu'a quel point les modeles cognitifs permettent un 

diagnostic plus approfondi et pertinent que les moderations plus anciennes, mieux connues et 

eventuellement mieux maitrisees. II faut faire le point sur les approches diagnostiques existantes afin 

de voir comment ces nouveaux modeles viennent eventuellement les completer. 

D'apres Legendre (2005), un test diagnostique recherche les forces et faiblesses des sujets 

dans leur apprentissage. Par la suite, la demarche d'evaluation aboutit a des decisions pour remedier 

aux problemes rencontres. II est possible d'organiser des groupes d'etudiants avec des lacunes 

semblables ou des forces complementaires. Dans le cas d'une evaluation a grande echelle, les forces 

et faiblesses de differentes populations d'etudiants peuvent etre comparees. Dans tous les cas, le 

portrait individuel de l'apprentissage de chacun des sujets est l'objet premier. 

La creation de groupes d'etudiants est une intention possible de revaluation diagnostique et 

une analyse en grappes {cluster) repond a ce besoin. En effet, l'analyse en grappe consiste en une 

technique statistique qui vise a regrouper des sujets de profil semblable relativement a un ensemble 

de caracteristiques. Ainsi, une telle analyse donne la possibilite de creer des groupes de sujets en 

fonction de leur schema de reponses. Neanmoins, elle ne permet pas directement de comprendre les 

eventuelles difficultes que partagent les sujets d'un meme groupe. Cette approche ne fournit pas 

d'indications sur les caracteristiques de chaque individu ou de chaque regroupement. Elle renseigne 

seulement sur le fait que ses membres partagent une facon de repondre aux questions relativement 

semblable. 

La representation des forces et faiblesses des sujets sert a fournir une remediation. Afin de 

guider la reflexion sur les differentes approches, les caracteristiques individuelles des sujets sur 

lesquelles baser le diagnostic sont definies ici de trois facons differentes : (1) la position de l'habilete 

du sujet sur un continuum, (2) les erreurs commises et (3) la structure du test. Ces trois definitions 
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permettent de classer les approches existantes, y compris les modeles cognitifs, et d'en definir les 

avantages et inconvenients. 

1. La position de l'habilete du sujet sur un continuum 

La theorie classique des scores (TCS), la theorie de la generalisabilite GEN) ou la theorie de 

reponse a l'item (TRI) ont ete elaborees pour determiner les items qui sont informatifs et qui 

discriminent bien les sujets. Elle sert a fabriquer des tests pour lesquels ces sujets peuvent etre places 

sur une echelle de mesure de leur habilete en fonction de leur score total individuel. 

II s'agit de mettre les etudiants en rang et le plus souvent de les comparer les uns aux autres. 

Le score total, le score vrai, le score univers ou l'habilete au sens de la theorie de reponse a l'item 

peuvent parfois etre interpretes par comparaison a un seuil de maitrise. Dans une perspective 

diagnostique, le mieux qui peut etre fait est de predire que certains s'en sortiront mieux que d'autres 

dans les activites qui suivront (Chipman, Nichols,, et Brennan, 1995). Pas de trace ici d'informations 

precises sur ce qui influence, en bien ou en mal, le cheminement de l'eleve. Cette approche 

n'explicite pas les problemes qu'il a rencontres en repondant aux questions. Deux etudiants avec un 

schema de reponses et des habiletes differents peuvent se retrouver au meme endroit sur l'echelle 

d'habilete. Difficile done de savoir sur quoi faire travailler chacun pour ameliorer sa performance, ni 

comment constituer des groupes d'etudiants ayant des lacunes semblables ou des forces 

complementaires. Les approches psychometriques traditionnelles sont basees sur le concept 

d'unidimensionnalite qui decrit difficilement la complexity de la cognition humaine (Gitomer et al., 

1993). 

2. Les erreurs commises pour caracteriser le sujet 

Pour Scallon (1988), une demarche de diagnostic peut passer par la detection systematique 

des erreurs par le correcteur qui code chaque reponse de chaque sujet. Une telle approche permet de 

decrire la performance de l'eleve par l'intermediaire d'un profil de scores. Le benefice est le 
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depistage des eleves en difficulte auxquels une aide appropriee peut etre apportee. Cette approche 

offre la possibilite de faire un portrait de chaque eleve d'un groupe. 

Une difficulte vient du fait que la procedure doit etre faite individuellement pour chaque 

sujet, ce qui limite la quantite de sujets pouvant etre traites lorsqu'elle n'est pas informatisee. 

Toutefois, dans le cas d'un test a choix multiple (QCM) les leurres peuvent etre codes au prealable. 

Cette methode comporte des limites importantes. Tout d'abord, le format impose une bonne reponse 

et trois ou quatre leurres. II est probable que toutes les disciplines ne se pretent pas facilement a la 

creation de leurres similaires pouvant etre codes selon des erreurs systematiques. De plus, l'usage de 

strategies differentes pour repondre a un item peut rendre difficile le codage des erreurs. Enfin, les 

profils de scores peuvent se reveler ardus a interpreter (Scallon, 1988). L'approche cognitive offre la 

possibilite de faire partager un attribut par plusieurs items et de diagnostiquer une eventuelle 

faiblesse du sujet relativement a cet attribut. II n'est alors pas necessaire de coder les erreurs et 

1'interpretation est simple a realiser puisque le sujet maitrise ou pas Pattribut. 

3. La structure du test pour caracteriser le sujet 

Dans une approche par objectifs, le tableau de specification d'une epreuve de maitrise met en 

evidence un decoupage qui permettra d'etablir un profil des sujets. Ce diagnostic se fait a partir des 

scores partiels totalises sur un ensemble d'items congruents a un meme objectif (Scallon, 2000) ou a 

la facette d'un domaine (GEN). lis sont interpreters relativement a un seuil de reussite dans une 

approche criteriee. lis rendent compte des acquis specifiques a chaque eleve par une identification 

des points forts et des points faibles de chacun. II faut recourir a des experts pour determiner le 

decoupage et le seuil de reussite. 

Toutefois, « attitudes, processus cognitifs, strategies metacognitives, strategies de resolution 

de problemes, pensee critique, capacite d'integration [, de meme que notion de] transfert [et de] 

competence semblent [...] echapper a la facon traditionnelle d'expliciter les objectifs » (Scallon, 
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2000, p 153). Dans une approche par objectifs, les items d'un meme regroupement dans le tableau de 

specifications partagent un contenu commun qui est different d'un regroupement a l'autre. Si c'est ce 

contenu qui sert de base au diagnostic, les caracteristiques des sujets sont assujetties a ce decoupage 

des items lie a la notion d'objectif pedagogique. 

Une analyse factorielle, en grappes ou discriminante peut deceler une structure dans le test. 

Corter (1995) a applique une analyse en grappes (cluster) aux items d'un test afin d'en explorer la 

structure cognitive. Selon lui, les tests diagnostiques visent a evaluer des etats d'habiletes cognitives 

tres precises et done souvent dichotomiques par nature : l'habilete est possedee ou pas. Comme rien 

ne garantit l'utilisation d'une methode plutot qu'une autre dans la resolution des items, il est difficile 

d'elaborer la structure theorique sans en referer aux donnees. De plus, les habiletes sont 

probablement reliees selon une certaine hierarchie temporelle ou logique. 

Corter a pose l'hypothese que les groupes d'items identifies par une analyse en grappes se 

trouvent relies a cause des habiletes qui leur sont particulieres. Meme s'il n'a pas reussi a valider son 

hypothese, cette approche offre la possibility de definir une structure dans un test sans passer par les 

objectifs. Les experts doivent s'appuyer sur les resultats des analyses pour identifier ce que partagent 

les items regroupes. II est alors theoriquement possible de calculer des scores partiels pour etablir un 

profil des sujets. 

Dans le cas des modeles cognitifs, la matrice Q fournit une structure au test. Elle offre 

l'avantage d'une grande variete des attributs cognitifs utilisables relativement au profil de scores lie a 

une epreuve de maitrise. Les experts ne sont pas limites par un tableau de specification. lis ne sont 

pas non plus contraints par la definition stricte d'objectif pedagogique. La liberte apportee par la 

matrice Q relativement a un tableau de specifications vient done de la souplesse de la definition des 

attributs, mais aussi des liens items-attributs. 
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Le decoupage des items selon des objectifs est exclusif. La matrice Q peut relier les items a 

un nombre variable d'attributs. II en resulte une structure beaucoup plus souple. Chaque attribut cree 

un lien entre les items qui lui sont associes. Un item est en lien avec certains items selon un attribut 

et avec d'autres selon un autre attribut. Cette approche s'accorde avec la tendance actuelle qui vise 

l'integration des matieres. Elle permet de depasser une vision atomisee pour laquelle la validation de 

contenu impose a un item de n'appartenir qu'a un seul groupe. Le calcul d'un indice de congruence 

item-objectif, tel que celui propose par Hambleton (Crocker, et Algina, 1986), ne permet done pas 

d'assurer la validation de Q. 

Meme si ces approches diagnostiques semblent differentes, une constante se retrouve. Le 

recours a des experts est essentiel. Qu'ils codent les erreurs, determinent des items congruents a un 

meme objectif, defmissent un contenu latent a un regroupement d'items, etablissent un seuil de 

reussite ou elaborent une matrice Q, leur travail pose les bases du diagnostic. 

L'avantage de la matrice Q vient de la liberie qu'elle laisse aux experts dans son elaboration. 

Cette liberie pose toutefois probleme lorsque vient le moment d'elaborer la matrice Q. Sans balises 

strictes, obtenir une matrice qui fasse consensus aupres d'un panel d'experts devient difficile. De 

plus, on peut s'interroger sur la facon d'obtenir cette matrice. II est possible de fournir une liste 

d'attributs aux experts, ils n'ont ensuite qu'a etablir les liens avec les items. II est possible de leur 

demander de fabriquer eux-memes cette liste. L'etude des erreurs commises, les dimensions latentes 

contenues dans les items sont autant d'informations qui peuvent jouer un role dans le diagnostic. 

Pour offrir une remediation a un etudiant en difficulte, il faut cibler a priori sur quelles dimensions 

on peut la lui offrir avant de determiner s'il en a ou non besoin. II faut definir ces caracteristiques 

pour qu'elles expliquent le cheminement du sujet. 

S'il est difficile d'elaborer la matrice Q, elle constitue tout de meme l'avantage premier des 

modeles cognitifs sur les autres approches. Elle peut inclure des attributs en liens avec des processus 
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cognitifs, des savoirs, des savoir-faire, des attitudes, des strategies, etc. Elle n'oblige pas a creer une 

partition des items. Un deuxieme avantage tient dans la forme du diagnostic puisque chaque sujet 

maitrise ou non les attributs de la matrice. Le diagnostic est facile a interpreter si les attributs sont 

clairement defmis et en nombre limite. La richesse d'un diagnostic relativement a une liste 

d'attributs cognitifs habilement elaboree justifie l'importance et la pertinence de cette recherche. II 

serait facile d'en faire la demonstration a l'aide d'un exemple fictif des a present, mais il parait plus 

interessant de revenir a la fin de cette recherche sur la forme que prendra le diagnostic une fois que 

les donnees choisies auront ete modelisees. De cette facon, les resultats de cette recherche fourniront 

des exemples de diagnostic (voir 3.4) qui illustreront les avantages de cette approche relativement 

aux autres approches. 

L'approche cognitive vise done a identifier et inferer les differences de structure des 

individus dans les processus mis en ceuvre pour repondre aux questions. Elle se base sur 

1'identification prealable des attributs cognitifs cibles et sur les reponses des sujets au test. Elle 

presente une approche diagnostique plus riche que les methodes traditionnelles. Meme si la maniere 

d'elaborer la matrice Q pose un defi, les modeles cognitifs constituent un apport important a 

1'evaluation diagnostique. 

1.2.2 La notion d'attribut cognitif et I'elaboration de la matrice Q 

Les attributs cognitifs representent des savoirs, des savoir-faire, des habiletes qui peuvent etre 

combines afin d'obtenir la reponse correcte a l'item. La perspective d'une interpretation diagnostique 

implique de retenir des attributs simples et pas trop nombreux (Chipman, Nichols , et Brennan, 1995; 

Corter, 1995; Gierl, 1997). II faut evidemment aussi qu'il y ait un interet a baser le diagnostic des 

sujets sur la maitrise ou non maitrise de ces attributs. 
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Gierl (1997) definit un attribut par « la description de procedures, d'habiletes, de strategies et 

de connaissances qu'un sujet doit posseder pour resoudre un test. Les attributs ne sont pas 

observables directement, ils doivent etre inferes a partir des reponses des sujets ». Buck et ses 

collegues (1998) soulignent qu'un attribut« fait reference a tout ce qui peut affecter la performance 

lors d'une tache : cela peut etre une caracteristique de la tache, ou des connaissances ou des habiletes 

necessaires pour la mener a bien ». Pour Tatsuoka (1995), l'attribut cognitif refere a une notion ou a 

un micro niveau d'habilete en plus d'inclure des variables plus generates liees au contexte, a la forme 

de la question ou au processus de reponse. 

Un ou plusieurs experts peuvent determiner les attributs. Dans une approche inductive, ils se 

basent sur 1'analyse de la tache et/ou sur les reponses ecrites ou orales des etudiants. Les recherches 

de Tatsuoka (1995), Tatsuoka, Birenbaum, Lewis et Sheelan (1993), Tatsuoka et Tatsuoka (1997), 

Gierl (1997), Milewsky et Baron (2002) fournissent des exemples de listes d'attributs relies a des 

items en mathematiques pour les niveaux primaire ou secondaire. Tatsuoka et ses collegues (1993) 

en particulier donnent les conditions de l'elaboration des attributs cognitifs relies a une epreuve du 

scholastic aptitude test (SAT). A partir des differents types de contenus ou de questions, des 

differents formats de reponses ou des ressources necessaires, ils proposent puis affinent une premiere 

liste d'attributs basee sur la litterature. 

Les recherches de Buck, Tatsuoka et Kostin (1997) et Buck et Tatsuoka (1998) donnent des 

exemples de listes d'attributs relatives a la lecture ou a la comprehension d'une langue seconde. Elles 

utilisent une recension des taxonomies de la litterature et quelques etudes empiriques. Le processus 

mis en ceuvre pour la creation de la matrice Q est tres detaille dans l'article de Buck et Tatsuoka 

(1998). II fournit au lecteur les references pour aboutir a une premiere liste d'attributs. Leur nombre 

est ensuite reduit. Les attributs relies a un seul item, qui ont une faible correlation avec la difficulte 

de l'item ou qui sont fortement correles aux autres attributs sont supprimes. 
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Jang (2005) decrit l'elaboration d'une liste d'attributs cognitifs relies a la lecture en anglais 

langue seconde et au test NG TOEFL {New Generation Test of English as a Foreign Language). 

L'analyse du texte, la dimensionnalite du test, les caracteristiques de la tache et les strategies 

verbalisees par les sujets lui permettent d'elaborer cette liste. 

Certaines recherches utilisent des tests et des listes d'attributs provenant d'autres etudes (par 

exemple, Dimitrov, et Raykov, 2003). Rupp (2007) propose une liste d'attributs basee sur la 

litterature a dix experts et leur demande d'estimer Pimportance de chaque attribut relativement a 

chaque item sur une echelle de 0 a 3 (dans laquelle 0 represente le fait que l'attribut n'est 

aucunement lie a l'item et 3 le fait que l'attribut est indispensable a la solution de l'item). Parfois, 

Pinteret des psychometriciens s'axe plus sur les modeles eux-memes que sur les methodes 

d'elaboration de la matrice Q. lis utilisent alors des donnees simulees (par exemple, Hai Jiang, 

1996). 

Les modeles cognitifs peuvent servir a elaborer un diagnostic individuel meme lorsque ce 

n'est pas le but premier de revaluation. Par exemple, des recherches rapportent l'utilisation des 

donnees des grandes enquetes internationales comme la troisieme evaluation internationale sur les 

mathematiques et les sciences (TEIMS) ou le programme international pour le suivi des acquis des 

eleves (PISA) ou encore le preliminary aptitude scholastic test (PSAT) (Hartz, 2002; Stout, 2002). 

Dans un tel contexte, un diagnostic individuel n'est pas une pratique courante, mais est source 

d'interet (Birenbaum, Tatsuoka, et Yamada, 2004; Gitomer, et Rock, 1993). L'elaboration de la liste 

des attributs cognitifs part alors d'items deja existants dans une approche inductive. 

Un point important a considerer est le nombre d'attributs a utiliser. Le tableau 1 donne 

quelques exemples de nombres d'attributs relativement au nombre d'items. Ces recherches 

empiriques appliquent deux modeles cognitifs a des donnees reelles ou simulees. 
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Les nombres de sujets, d'items et d'attributs varient beaucoup d'une etude a l'autre. II y a entre deux 

et quatre fois plus d'items que d'attributs. Plusieurs etudes ont un nombre d'items deux fois plus 

grand que le nombre d'attributs. Le recours a au moins trois ou quatre centaines de sujets semble 

necessaire pour les deux modeles presents dans le tableau 1. 

Tableau 1. 

Quelques exemples de recherches empiriques de la litterature 

References 

Hartz, 2002 

Yan, Almond, & 
Mislevy, 2003 

Hai Jiang, 1996 

Tatsuoka, 1993 

Buck, Tatsuoka, & 
Kostin, 1997 

Buck et Tatsuoka, 
1998 

Nombre 
de 

sujets 

585 

325 

1000 

2335 

5000 

412 

Discipline 

Mathematiques 
(PSAT) 

Mathematiques 

Simulation 

Mathematiques 
(SAT) 

Lecture 

Comprehension 
(langue) 

Nombre 
d'items 

40 

15 

10 

60 

40 

35 

Nombre 
d'attributs 

16 

5 

5 

14 

24 

17 

Rapport 
approx. 
(it/att.) 

Entre 2 et 
3 

3 

2 

4 

2 

2 

Modele 

RUM 

RUM 

RUM 

Rule Space 

Rule Space 

Rule Space 

On peut se demander qui a l'expertise appropriee pour elaborer une matrice Q. La litterature 

sur les modeles cognitifs decrit peu les experts, mais celle sur l'etablissement de seuils de reussite 

fournit des descriptions interessantes. Les experts doivent etre familiers avec les etudiants concernes 

par le test (Reckase, 2000). D'apres Raymond et Reid (2001), les experts doivent posseder les 

connaissances et competences liees au contenu du test. lis doivent done etre des specialistes du 

domaine evalue ct avoir une formation dans ce domaine. lis doivent avoir une bonne connaissance de 

la population de sujets qui passe le test et une bonne comprehension des habiletes necessaires pour 

repondre correctement aux items. Toutefois, les enseignants ont souvent une experience limitee du 

type d'items sur lesquels ils doivent travailler, de meme qu'en psychologie cognitive (McGinty, 



19 

1996). Des specialistes du domaine evalue et enseignant a des etudiants comparables a ceux evalues 

par le test devraient pouvoir elaborer les matrices Q. II faut done s'assurer d'une formation et d'une 

experience adequates ainsi que d'une bonne conception de ce qui est attendu, tant au niveau du 

contenu que du mecanisme de collecte de 1'information. 

Se pose egalement la question du nombre d'experts qu'il faut recruter. La litterature sur les 

modeles cognitifs donne la encore peu d'informations a ce sujet. Jang (2006) a, par exemple, elabore 

ses attributs seule, mais les a faits valider par cinq experts. Les references dans la litterature 

concernant l'etablissement de standards font mention de groupes d'experts de tailles variables allant 

d'un peu plus de dix (par exemple, Mc Ginty, 1996; Plake, 2006) a des nombres plus importants 

comme vingt quatre pour Plake (1997; 1998) et meme soixante-dix pour Buckendahl (2000). 

En resume, malgre le peu de recherches sur l'etude de la validite et la fidelite des matrices Q, 

la litterature fournit quelques recherches empiriques sur les modeles cognitifs. Elle offre des 

indications sur le nombre d'items et d'attributs a retenir. Elle procure des explications sur la notion 

d'attributs cognitifs et des exemples de listes, particulierement en mathematiques. 

1.2.3 Quelques modeles 

Fischer (1973) a utilise en premier une decomposition en attributs de base pour estimer la 

difficulte des items d'un test. Son Linear Logistic Test Model (LLTM) est une extension du modele 

unidimensionnel de Rasch (Fischer, 1973; Embretson, 1985a; 1985b; 1999; Embretson, et Reise, 

2000; DiBello, Stout, et Rousseau, 1995; Bechger, Verstralen, et Verhelst, 2000; Stout, 2002). Ce 

modele postule que le parametre de difficulte d'un item peut etre exprime par une combinaison 

lineaire d'attributs cognitifs. II suppose que tous les sujets utilisent les memes processus cognitifs 

pour resoudre tous les items (Fischer, 1973; Sijtsma ,et Verweij, 1999). Le modele LLTM caracterise 

les sujets par la position de leur habilete sur un continuum tout comme le modele de Rasch de la TRI 
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dont il est issu. II estime la valeur de leur habilete sous forme d'une variable latente continue, notee 

9. 

Embretson (1985) a developpe une serie de modeles qui prennent en compte les attributs 

cognitifs. Le Multicomponent Latent Trait Model (MLTM) operationnalise le concept selon lequel il 

faut avoir la bonne information sur plusieurs attributs cognitifs pour repondre correctement a un item 

(Embretson, 1985b; Embretson et al., 2000). Combinant cette approche et celle de Fischer, le modele 

General component Latent Trait Model (GLTM) tient compte des difficultes des attributs. Ce modele 

fournit un outil performant dans une perspective diagnostique (Embretson, 1993, 1999; Embretson et 

al., 2000). II a pour but l'estimation de la difficulte de l'item, mais aussi de l'habilete du sujet 

relativement a chaque attribut. Les modeles MLTM et GLTM caracterisent les sujets sous la forme 

d'un vecteur d'habiletes, variables latentes continues, pour chacun des attributs de la liste de depart. 

Ces modeles offrent un diagnostic pour chaque sujet en fonction de chacun des attributs. lis font 

intervenir de nombreux parametres difficiles a estimer et a interpreter (Hartz, 2002). 

Le modele rule space de Tatsuoka permet de classer les sujets dans des classes latentes qui 

refletent leur etat de connaissance (Tatsuoka, 1983; Embretson et al., 2000). Le sujet ne peut 

repondre correctement a un item que s'il maitrise tous les attributs cognitifs qui lui sont relies. Le 

modele suppose qu'un sujet ayant un schema particulier d'attributs maitrises va les utiliser pour 

repondre et non pas deviner ou faire des fautes d'etourderie (Tatsuoka, 1983, 1995). II est defini pour 

deux dimensions : le parametre de competence du sujet note 9 et un indice representant la facon de 

repondre note C, (Tatsuoka, 1983, 1995; Embretson et al., 2000). A partir de la liste des attributs 

etablie par les specialistes, l'algebre de Boole permet de determiner tous les etats de connaissance 

possibles selon la maitrise ou non de chacun des attributs. Le fait que certains attributs soient pre-

requis a d'autres minimise le nombre d'etats de connaissance ideaux, sur la base du jugement des 

experts et grace a de nombreux theoremes (Tatsuoka et a l , 1993). Dans un plan cartesien, il est alors 
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possible de representer graphiquement les couples (9 ,Q de chaque sujet et de chaque etat ideal. La 

distance de chaque sujet a chaque etat ideal permet de decider du classement de chaque sujet dans un 

etat particulier. Si le point caracterisant le sujet est trop eloigne de tous les points ideaux, le sujet 

correspondant peut ne pas etre classe (Tatsuoka, 1983; Buck et al., 1998). L'etat de connaissance est 

represente par un vecteur discret de la forme a - (aua2,...,ak), dans lequel k est le nombre 

d'attributs et a,j peut prendre la valeur 0 ou 1. La particularite vient du fait que le vecteur est obtenu 

par classement plutot que par estimation. L'interpretation est facilitee par la visualisation graphique 

de l'espace contenant les points representant les sujets et les etats de connaissance ideaux. Le 

diagnostic individuel peut se faire de facon qualitative en enoncant quels attributs sont mattrises ou 

non par chaque sujet. Le modele rule space presente l'avantage de ne pas avoir de nombreux 

parametres a estimer. II peut etre applique a des donnees des qu'une liste d'attributs cognitifs lies aux 

items peut etre definie (Rupp, 2007). 

Le modele DINA {deterministic inputs, noisy "and" gate model) (Junker, et Sijtsma, 2001; 

De la Torre, et Douglas, 2004) est un modele conjonctif a classes latentes restreintes qui presente 

l'avantage de sa simplicite. S'il pose l'hypothese que tous les attributs lies a l'item dans la matrice Q 

sont requis pour repondre correctement a l'item (modele non compensatoire), il prend en 

consideration le fait qu'un individu maitrisant tous ces attributs peut obtenir une mauvaise reponse a 

Litem. Ainsi ce modele permet l'estimation de deux parametres par item correspondant aux facteurs 

de pseudo chance et d'etourderie. Ces deux parametres rendent possible l'estimation de la sensibilite 

de la matrice Q au manque de fidelite des attributs cognitifs utilises par les sujets. II offre un 

diagnostic des sujets relativement aux attributs de la matrice Q sous la forme d'un vecteur 

a = (ax,a1,...,ak) dans lequel oijest dichotomique. 

Le modele de fusion (DiBello et al., 1995) ajoute la modelisation detaillee de la source des 

deviations systematiques par rapport au schema ideal. Un sujet est caracterise, selon une approche 
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psychometrique, par un trait latent continu 0, qui peut etre unidimensionnel ou multidimensionnel. 

De plus, 1'approche cognitive, suppose qu'il possede ou non chacun des attributs, ce qui revient a le 

caracteriser par un vecteur a = {ava2,...,ak) dans lequel a; est dichotomique. La probability de 

devier des schemas etablis par la matrice Q est modelisee en fonction de 9, trait latent continu, et de 

a, vecteur latent discret, la ou le rule space n'utilise que 0 (DiBello et al., 1995; Hartz, 2002; Stout, 

2002). 

Ce modele non compensatoire pose le postulat de l'existence d'une structure possedant un 

certain nombre (inconnu) de classes latentes. L'idee centrale est que dans la realite, le comportement 

des sujets sera different de ce qui a ete choisi au depart dans la matrice Q. Quatre sources de 

variations sont indues dans le modele : (a) la strategic {strategy): choix d'une autre strategic que 

celle de Q, (b) le manque d'attributs {completeness): d'autres attributs que ceux de Q peuvent aider a 

repondre, (c) le fait qu'un attribut soit mal utilise {positivity): attribut non possede, mais utilise et 

attribut possede, mais mal utilise, et d) l'erreur aleatoire telle une erreur de transcription ou 

d'attention. Ces quatre parametres sont en lien avec la validite et la fidelite de la matrice Q. 

II est important de comprendre que le fait qu'un attribut soit mal utilise est plus subtil que de 

simplement deviner ou de faire une erreur d'etourderie (Stout, 2002). En effet le partage des sujets en 

deux categories, caracterisees par a; qui peut prendre la valeur 0 ou 1, amene a considerer que 

certains sujets peuvent utiliser de facon routiniere et avec succes un attribut sans necessairement le 

maitriser (a;=0) ou maitriser un attribut (a;=l), mais ne pas repondre correctement, par exemple 

parce que la question les decourage. L'estimation de ces nombreux parametres peut s'averer difficile 

a obtenir lors de l'application du modele a des donnees (Hartz, 2002). Chaque sujet est caracterise 

par la valeur de son habilete estimee sur une echelle continue, comme dans les modeles de la TRI, 
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mais aussi par un vecteur a = {ax,a2,...,ak) qui est alors estime. Le diagnostic peut se faire par la 

liste des attributs maitrises et non par chaque sujet lorsque les parametres sont estimables. 

La methode des reseaux de Bayes a ete developpee dans la perspective du diagnostic medical 

(Mislevy, 1995; Buck et al., 1997). Tous les modeles a variables latentes qui precedent partent du 

principe que la valeur de l'habilete du sujet implique une distribution de probabilites des scores qui 

peut se formaliser par P(X | ff). Le theoreme de Bayes donne l'opportunite de calculer P(<91X) grace 

a la relation P(# | X = x) « P(X = x | #).P(#). II s'agit de definir les distributions de probabilites de 

toutes les quantites qui interviennent dans le modele, qu'elles soient observables ou non. Chaque 

sujet est caracterise par son etat de connaissance sous la forme d'un vecteur latent 9 et d'un vecteur 

de ses scores observes X. II est possible theoriquement d'estimer P(# | X), toutefois les calculs 

peuvent tres rapidement devenir complexes. lis risquent de ne pas aboutir a l'estimation des 

parametres si Ton ne simplifie pas les relations entre les attributs et entre les attributs et les items 

(Levy, et Mislevy, 2004; Mislevy, 1993, 1995, 2004; Mislevy, Almond, Yan, et Steinberg, 2000). 

La methode consiste a relier les attributs et les items selon un reseau tenant compte des relations qui 

interviennent dans la resolution des items, des relations d'ordre qui existent entre les attributs, des 

combinaisons d'attributs necessaires, des diverses strategies possibles etc. Le modele des reseaux de 

Bayes permet de caracteriser chaque sujet par l'estimation d'un vecteur a = (a1,a2,...,ak)pour un 

diagnostic prenant la forme d'une liste d'attributs maitrises et non maitrises par chaque sujet. 

Des sept modeles presenters, seul le modele LLTM de Fischer ne vise pas le diagnostic 

individuel des sujets en fonction des attributs cognitifs. Les six autres modeles permettent, au moins 

theoriquement, l'estimation de la maitrise ou non maitrise des attributs cognitifs pour chaque sujet. 

Le modele le plus facile a appliquer a des donnees est le modele rule-space qui procede par 

classement la ou les autres modeles precedent par estimation. Les modeles d'Embretson sont des 
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modeles complexes pour lesquels il est difficile d'estimer et d'interpreter les parametres et qui se 

basent sur l'hypothese que chaque attribut est requis par chaque item avec une matrice Q ne 

comportant que des 1 (Hartz, 2002). Le modele DINA contient peu de parametres a estimer et ceux-

ci sont aises a interpreter. Le modele de fusion contient de nombreux parametres a estimer, mais dont 

1'interpretation eventuelle est facile. Enfin l'elaboration du reseau est couteuse puisqu'elle necessite 

la collaboration des experts et des psychometriciens dans le cas du modele des reseaux de Bayes 

(Yan, Almon, et Mislevy, 2003). 

Les modeles rule space, DINA et le modele de fusion posent l'hypothese que le sujet doit 

posseder tous les attributs relies a l'item pour repondre correctement (modeles non compensatoires). 

Une force sur un attribut ne compense done pas une faiblesse sur un autre attribut pour un item. La 

forme du diagnostic est toutefois la meme pour ces six derniers modeles puisqu'ils decrivent le sujet 

par sa maitrise ou non maitrise de chaque attribut cognitif de la matrice Q. Par contre ces modeles 

different considerablement lorsqu'il s'agit de jeter un regard critique sur la matrice et de porter un 

jugement sur sa validite et sa fidelite. 

1.2.4 La validite et la fidelite de la matrice Q 

Les modeles cognitifs permettent d'inferer les processus cognitifs mis en oeuvre par les sujets 

pour repondre aux items a l'aide d'une matrice Q qui lie items et attributs. C'est d'ailleurs ce qui les 

differencie des autres approches diagnostiques. La matrice est fabriquee par des experts et le choix 

des attributs ainsi que des liens items-attributs peut varier d'un expert a l'autre. 

La structure de la matrice Q limite la forme du diagnostic puisqu'elle impose de faire un 

choix lorsqu'un item peut etre resolu de diverses facons. Autrement dit, une seule combinaison 

d'attributs apparait dans la matrice pour chaque item. Ceci implique que la possibility de reussir un 

item au moyen de plus d'une strategie remet en cause la validite du modele si les sujets utilisent une 
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autre strategic que celle prevue. Le choix fait dans la matrice a un impact sur la validite des mesures 

produites et la qualite du diagnostic individuel. 

Dans le cas du modele LLTM (Fischer, 1973), la matrice Q ne joue un role que dans la 

description de la difficulte des items car il ne relie pas les attributs aux sujets. II ne fournit aucun 

indicateur de validite ou de fidelite de la matrice. Dimitrov et Raykov (2003) proposent deux 

methodes externes de validation de la matrice Q pour ce modele. La premiere consiste a comparer la 

difficulte des items obtenue grace au modele de Rasch a la difficulte des items obtenue par le modele 

LLTM. La deuxieme methode consiste a etablir un sentier causal entre les items {path diagram). 

Celui-ci est base sur la matrice Q et sur l'hypothese qu'un item faisant appel a certains attributs sera 

relie de facon unidirectionnelle a un autre item faisant appel aux memes attributs associes a un ou 

plusieurs autres (Dimitrov, 1994). De cette facon, tous les items peuvent former un reseau 

hierarchique. II peut etre teste par une analyse d'equations structurelles pour donnees dichotomiques 

en utilisant la matrice de correlations tetrachoriques des reponses aux items. L'ajustement des 

donnees au modele permet alors de valider la matrice Q. Enfin, les items devraient avoir une 

difficulte croissante au fur et a mesure de la progression le long du reseau hierarchique (Dimitrov, 

1994). La verification de cette hypothese aboutit egalement a une validation des attributs et de leurs 

liens avec les items. 

Les modeles MLTM et GLTM caracterisent les sujets et les items avec l'hypothese que 

chaque attribut est requis par chaque item. lis ne permettent pas de juger de la pertinence des liens 

entre les items et les attributs puisque tous les liens possibles existent dans la matrice. 

Le modele rule space classe les sujets dans des classes latcntcs discretes. Ce modele n'offre 

pas d'indicateurs pour s'assurer de la validite et de la fidelite de la matrice Q. Toute deviation par 

rapport au modele est classee comme erreur aleatoire. Toutefois, le taux de classification des sujets 

dans les etats ideaux est un indicateur de la qualite de la matrice (Buck et al., 1997, 1998). Ainsi en 
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procedant a plusieurs analyses successives, il est possible de raffiner la liste des attributs. II faut 

aboutir a une matrice qui permet de classer un pourcentage de sujets juge satisfaisant, par exemple 

80 % et plus selon Buck et ses collegues. De ce point de vue, meme si le modele ne permet pas 

directement de porter un jugement sur Q, le fait de l'appliquer plusieurs fois de suite avec des 

matrices ameliorees a chaque condition, donne une certaine confiance dans le choix de Q. De plus, 

Tatsuoka (2005) suggere d'appliquer a posteriori diverses analyses statistiques, telles des analyses 

factorielles, en composantes principales ou des analyses de correlation afin d'etudier la 

dimensionnalite du test, le regroupement des attributs et le pouvoir discriminant des attributs. Ces 

diverses analyses ont pour but une amelioration et une validation de la liste des attributs finalement 

retenus. 

Le modele DINA estime deux parametres par item : un parametre de pseudo chance et un 

parametre lie aux erreurs d'etourderie. En pratique, une valeur elevee du parametre de pseudo chance 

indique que de nombreux sujets ne maitrisant pas les attributs relies a l'item donnent une bonne 

reponse. De la meme facon, une valeur elevee du parametre lie aux erreurs d'etourderie indique que 

de nombreux sujets qui maitrisent les attributs relies a l'item ont une reponse fausse. Dans les deux 

cas, une grande valeur montre que les liens etablis dans la matrice entre cet item et les attributs sont 

de mauvaise qualite (Templin, 2004). Si de nombreux sujets trouvent la bonne reponse par hasard ou 

se trompent sans raison, on peut penser que ce resultat ne sera pas reproductible a une autre occasion. 

En meme temps, un taux eleve de tels sujets indique peut-etre que ce ne sont pas les bons attributs 

qui decrivent l'item. Dans ce cas, le fait de maitriser ou pas l'attribut ne predit pas convenablement 

le succes ou l'echec a la question. Ces deux indicateurs donnent done a la fois une information sur la 

validite et sur la fidelite de la matrice Q. 

Le modele de fusion explicite quatre sources de variation par rapport a la matrice Q. La 

validite de la matrice Q depend de la relation entre la reponse fournie a l'item et le processus pour y 
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arriver. Le fait qu'un sujet puisse utiliser une autre strategic que celle proposee par Q ou que des 

attributs ne soient pas presents dans la matrice peut etre, au moins en partie, attribue a un manque de 

validite du modele (Junker, 1999). Les parametres concernant (a) la strategic {strategy) et (b) le 

manque d'attributs {completeness) sont des indicateurs de la validite de la matrice Q. D'un autre 

cote, le fait que Putilisation d'un attribut manque de stabilite est associe a la notion de fidelite 

(Junker, 1999). Les parametres concernant (c) le fait qu'un attribut soit mal utilise {positivity) et (d) 

l'erreur aleatoire sont plutot des indicateurs de la fidelite de la matrice Q. Le modele de fusion 

fournit done deux indicateurs de la validite et deux indicateurs de la fidelite de la matrice Q. 

Dans le cas des reseaux de Bayes, le reseau est realise par les experts a fois theoriquement et 

empiriquement (Mislevy, Steinberg, et Almond, 2003). II relie les items aux attributs, mais aussi les 

items et les attributs entre eux. Le travail que demande sa fabrication prend appui sur l'expertise de 

ses createurs, mais aussi sur les distributions de probabilites relatives a chaque noeud du reseau. Cette 

facon de faire fournit une validation de la matrice Q. Aucun parametre estime n'en est toutefois un 

indicateur. 

Juger de la validite et de la fidelite des attributs cognitifs proposes par les experts et relies a 

un ensemble d'items est essentiel afin que les modeles cognitifs fournissent des resultats significatifs 

et utiles (Corter, 1995). Les methodes de validation proposees dans la litterature sont le plus souvent 

iteratives et appliquees a posteriori. En effet pour valider la matrice Q lors de l'utilisation des 

modeles LLTM ou rule space, il est necessaire d'analyser les resultats obtenus apres application du 

modele a l'aide d'outils qui n'ont rien a voir avec le modele lui-meme. La methode des reseaux de 

Bayes valide chaque etape au fur et a mesure, sans fournir d'indicateurs de la validite et de la fidelite 

de Q. Le modele DINA offre deux parametres pour juger a la fois de la validite et de la fidelite de Q. 

Le modele de fusion est le seul a fournir quatre indicateurs de la validite et de la fidelite. 
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1.3 [.'elaboration du cadre conceptuel 

1.3.1 Le cadre conceptuel 

Cette recherche s'interesse a la fabrication de la matrice Q par des experts dans une approche 

inductive. Cette elaboration peut etre influencee par les facteurs contextuels suivants : (a) les 

donnees: le domaine evalue et la forme du test, (b) la methode de travail choisie, (c) la tache 

demandee et (d) les conditions dans lesquelles les experts travaillent. La figure 2 decrit l'univers des 

possibilites. 

Figure 2. Les facteurs susceptibles d'influencer l'elaboration de la matrice Q 

Chacune de ces quatre sources d'influence est abordee a la lumiere de la litterature. 

1. En ce qui concerne les donnees, certaines disciplines se pretent probablement mieux que d'autres 

a une structure telle que celle imposee par la matrice Q. Les domaines de la lecture ou de la 

comprehension d'une langue seconde fournissent quelques exemples de recherches empiriques 

(par exemple, Buck et al., 1997; 1998; Jang, 2005). C'est toutefois en mathematiques que la 
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litterature offre le plus d'exemples d'application de modeles cognitifs (par exemple, Dimitrov et 

al., 2003; Gierl, 1997; Gitomer et al., 1993; Tatsuoka, 1983; 1995; Tatsuoka et al., 1993; 1997). 

La litterature decrit la competence en mathematiques et ses liens avec les processus cognitifs (par 

exemple, Boaler, 2002; Garofalo, et Lester, 1985; Kilpatrick, 2001; Noss, Healy, et Hoyle, 1997). 

2. La methode d'elaboration de la matrice Q que Ton retrouve dans la litterature consiste a 

demander aux experts d'ebaucher ensemble une premiere matrice. Le chercheur et ses experts la 

font ensuite evoluer a la lumiere de differents resultats. Ceux-ci peuvent provenir du modele 

cognitif ou etre externes au modele. Les experts peuvent egalement travailler individuellement 

avant de regrouper leurs travaux. 

3. La tache demandee peut consister a fournir les attributs aux experts et a ne leur demander que 

d'etablir les liens dans la matrice. Une autre approche peut les amener a definir eux-memes les 

attributs avant de les relier aux items. 

4. II est possible de poser l'hypothese d'une influence des conditions dans lesquelles les experts 

travaillent sur l'elaboration de la matrice Q. Les recherches empiriques de la litterature 

n'abordent pas cet aspect. Une approche inductive donne acces aux donnees du test et la 

possibilite de fournir aux experts divers resultats lies aux analyses de ces donnees. C'est la 

litterature sur l'etablissement de standards qui suggere que l'acces a ces resultats pourrait 

apporter un support aux experts dans leur tache d'elaboration de la matrice Q (par exemple, 

Buckendahl et al. (2002) ou Sadesky (2003)). 

Cette derniere source d'influence est l'objet de la presente etude. La mise en place et le 

controle de plusieurs conditions d'elaboration de la matrice Q visent a determiner si certaines d'entre 

elles influencent positivement ou negativement l'elaboration de la matrice Q. Etant donne que cette 

approche est originale, elle suggere de choisir des donnees issues d'un domaine qui a fait l'objet de 
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nombreuses recherches empiriques. C'est la raison du choix d'un test a choix multiple en 

mathematiques. 

Etant donne que cette etude vise a comparer des matrices elaborees dans plusieurs conditions, 

l'approche retenue consiste a faire travailler les experts individuellement pour ensuite synthetiser 

leur travail en cherchant a obtenir un consensus. Cette approche vise a exploiter Pexpertise de 

chacun avant de le soumettre a l'influence du groupe. De cette facon, les matrices individuelles ainsi 

que les matrices syntheses seront disponibles. Pour fmir, etant donne le peu de balises fournies par la 

litterature, le choix est fait d'interferer le moins possible dans le processus et de demander aux 

experts de determiner les attributs et les liens et de documenter la demarche. 

II faut definir les conditions experimentales a mettre en place. Le choix de faire travailler les 

experts individuellement avant de regrouper leurs travaux implique de determiner theoriquement un 

moyen d'obtenir un consensus entre les experts a Tissue de leur travail individuel. Quant au modele 

cognitif utilise, il doit permettre de comparer la validite et la fidelite des matrices (individuelles et 

syntheses) propres aux conditions experimentales. 

Les paragraphes qui suivent presentent une methode pour elaborer les matrices 

individuellement puis pour les regrouper en obtenant un consensus de la part des experts. Les 

conditions experimentales qui peuvent etre mises en place sont ensuite identifiees a partir de la 

litterature suivie par la presentation du modele cognitif retenu. 

1.3.2 Une methode pour elaborer les matrices Q 

II suffit de penser aux methodes pour etablir les standards ou les seuils de reussite pour 

reconnaitre la necessite d'un panel d'experts. Dans un premier temps, les experts travaillent 

individuellement a 1'elaboration de leurs matrices qui contiennent des attributs libelles differemment 

par chacun et en quantite eventuellement differente. 
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L'etablissement de standards requiert la synthese du travail individuel des participants. 

Comme le souligne Reckase (2001), la litterature est habituellement peu prolixe sur les methodes 

concretement utilisees et appliquees. Elle offre tout de meme quelques pistes pour realiser la 

synthese des matrices. Les experts qui participent a l'etablissement de standards doivent produire des 

resultats appropries et operationnalisables. Le fait de faire reflechir les experts collectivement suite a 

un travail individuel va dans le sens d'xm feed-back normatif utilisant le groupe comme une norme. 

Cette approche est courante en etablissement de standards (Reckase, 2000). 

II faut determiner une procedure analogue pour realiser une matrice synthese representative. 

Elle comporte deux niveaux lorsque les experts elaborent eux-memes leurs attributs : (a) obtenir une 

liste d'attributs qui fasse consensus et (b) definir une regie pour etablir les liens avec les items. 

Dans le cadre du National Center on Educational Outcomes, Vanderwood, Ysseldyke et 

Thurlow (1993) ont developpe une methode pour determiner, de facon quantitative et objective, 

F opinion d'un petit groupe d'individus (generalement entre 4 et 10 personnes). Suite a F elaboration 

individuelle d'une liste d'enonces, cette methode permet un classement selon Fimportance accordee 

a chaque enonce et d'arriver a un consensus. La methode, appelee Multi-Attribute Consensus 

Building (MACB) est derivee d'un modele devaluation lui-meme appele Multi-Attribute Utility 

(MAU). Ce dernier vise a faciliter la prise de decisions face a de nombreuses options ou alternatives 

(Lewis, Erickson, Johnson, et Bruininks, 1991). 

Le processus implique trois phases dans la construction du consensus : (a) la generation des 

enonces, (b) la session de travail visant le consensus et enfin (c) la synthese. Apres avoir selectionne 

les participants, Fobjectif de la phase 1 consiste a leur faire elaborer individuellement une liste 

d'indicateurs selon un cadre de reference commun. Ces listes sont ensuite regroupees dans un meme 

document afin que chaque enonce apparaisse une seule fois. Ce document sert de base de la session 
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de travail de la phase 2 qui peut durer entre une demi-journee et quatre jours selon l'ampleur de la 

tache. Chacun des membres du groupe doit bien comprendre Porigine des differents enonces et que 

l'objectif de la rencontre consiste a identifier les indicateurs les plus importants. Pour finir, la phase 3 

vise a faire la synthese de la phase 2 et a decider de l'importance accordee aux enonces de maniere 

consensuelle par les participants. 

Une adaptation de la methode MACB devrait permettre de classer les attributs. La difference 

avec la methode originale vient du fait que les attributs ne doivent pas etre classes par importance, 

mais regroupes selon leur contenu. II est impossible de savoir a l'avance si les attributs enonces par 

les differents experts differeront beaucoup ou pas. II reviendra aux experts de definir des contenus 

semblables qui deviendront les attributs consensuels. C'est seulement lorsqu'elle aura ete adaptee et 

utilisee que la pertinence de la methode sera demontree. II reste ensuite a definir une regie pour 

etablir un lien entre les attributs consensuels et les items. Elle doit representer adequatement 

l'opinion de tous les experts dans la matrice synthese. 

L'elaboration de la matrice Q constitue le point de depart a l'utilisation des modeles cognitifs. 

Elle offre une structure au test sur laquelle s'appuie le diagnostic des sujets. Cette elaboration ne fait 

pas l'objet d'une methodologie precise dans la litterature. Elle se presente souvent comme un 

processus d'essais et d'erreurs realise conjointement par le chercheur et les experts. Dans la majorite 

des recherches empiriques impliquant des donnees non simulees, une liste d'attributs de depart est 

fournie. Une seule matrice est ensuite ebauchee, utilisee puis amelioree. 

Dans le but de documenter l'elaboration d'une matrice Q individuellement, puis 

collectivement par des experts, la presente recherche vise a exploiter plusicurs matrices pour 

comparer leurs conditions d'elaboration. II faut done controler la methode d'elaboration. Cette 

derniere doit etre semblable dans toutes les conditions afin de ne pas interferer dans les resultats. Si 

cela ne pose pas trop de problemes lorsque les attributs cognitifs sont imposes aux experts, il en va 
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autrement des qu'ils doivent les elaborer. La methode MACB devrait permettre d'obtenir une liste 

d'attributs qui fasse consensus aupres des experts. Tirer parti de l'expertise des experts en leur 

laissant la liberie d'elaborer eux-memes les attributs cognitifs au lieu de les leur imposer semble 

alors realisable tout en gardant le controle sur le processus. 

1.3.3 Des conditions pouvant influencer la validite et la fidelite de la matrice Q 

La litterature sur l'etablissement des standards montre que les resultats de l'analyse des 

donnees offrent souvent une aide aux experts. La procedure iterative se sert de regressions multiples 

pour informer l'expert de son comportement par rapport a celui des autres. La methode des signets 

{bookmark method) aide les experts en leur fournissant la difficulte des items estimee par la TRI. 

Une analyse en grappes et des analyses de classes latentes informent sur Fappartenance des sujets a 

une classe latente. 

Les experts de cette recherche doivent elaborer des matrices dans une approche inductive, 

impliquant la disponibilite des donnees constitutes par les reponses des sujets aux items du test. 

Dans le cas d'un test a choix multiple, les donnees originales contiennent le choix fait par chaque 

sujet (leurre ou bonne reponse). Elles doivent ensuite etre recodees sous forme dichotomique (0 pour 

une mauvaise reponse et 1 pour la bonne reponse) afin d'appliquer un modele cognitif. Ces donnees 

peuvent etre analysees sous les deux formes et les resultats fournis aux experts. 

II reste a definir les informations concernant les donnees susceptibles d'apporter un soutien 

dans la tache. Pour guider la reflexion, rappelons que les approches diagnostiques identifiers dans la 

revue de la litterature offrent plusieurs facons de caracteriser les sujets. Les profils de scores 

illustrent l'une d'elles. Dans ce cas, les caracteristiques individuelles des sujets sont basees sur les 

erreurs systematiques. Ce point de vue consiste a s'interesser aux erreurs commises pour fournir un 

diagnostic. Thissen, Steinberg et Fitzpatrick (1989) affirment d'ailleurs que les choix de reponses des 

items a choix multiples sont une partie importante de la question. Les modeles cognitifs actuels 



34 

s'appliquent a des donnees dichotomiques, ordinales ou continues. Comme ils ne peuvent pas 

modeliser les choix de leurres, ils ne tiennent pas compte de cette information. Elle pourrait etre 

utilisee pour aider les experts. 

Un graphique realise a l'aide du logiciel Testgraph (Ramsay, 2000) peut representer chaque 

alternative d'une question a choix multiple (Ramsay, 1996; Ramsay, et Silverman, 1997; Thissen et 

al., 1989 ; Wang, 1998). En complement, les parametres d'items au sens de la theorie classique des 

tests peuvent etre calcules (par exemple avec SPSS). L'acces a des informations au sujet de la 

difficulte des items, de leur pouvoir discriminant, de l'interet porte a certains leurres par les sujets 

peut aider a elaborer la matrice Q. 

Testgraph represente graphiquement la probabilite de choisir chaque leurre d'un item en 

fonction du score total des sujets. La visualisation du portrait de chaque item montre aux experts 

comment les leurres sont utilises. Dans certains cas, l'un des leurres peut etre tres attrayant pour les 

sujets. Chercher ce qui le differencie de la bonne reponse peut fournir une piste a suivre par les 

experts. 

La difficulte d'un item correspond a la proportion de sujets qui a repondu convenablement a 

la question. Cette information nuance le portrait de l'item. Elle peut amener les experts a rechercher 

ce qui rend une question difficile. II se peut qu'elle implique un attribut qu'ils considerent comme 

complique. Sa difficulte peut venir d'un nombre important de liens avec des attributs. Sa formulation 

peut eventuellement expliquef la difficulte. Ce sont autant de raisonnements qui pourraient aider les 

experts dans leur tache. Le pouvoir de discrimination des items apporte une information 

supplementaire. Celui-ci determine s'il y a une difference entre les sujets faibles et les sujets forts 

lorsqu'ils repondent a la question. La recherche d'un attribut qui expliquerait une telle difference 

peut etre une autre piste de reflexion. 
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Un autre point de vue utilise la structure du test pour etablir le diagnostic. Le decoupage 

d'une epreuve de maitrise selon son tableau de specification illustre cette structure. II aboutit a un 

profil des sujets relativement a un ensemble d'objectifs. Les modeles cognitifs cherchent toutefois a 

depasser la notion de structure imposee par roperationnalisation de la notion d'objectifs. lis basent le 

diagnostic sur les processus cognitifs. L'hypothese sous jacente est que l'espace latent d'habilete 

peut etre scinde en un certain nombre d'aspects qui constituent les attributs cognitifs. 

La multidimensionnalite des donnees donne une information sur la structure du test qui peut 

avoir un lien avec les attributs cognitifs. Hartz (2002) suggere d'ailleurs comme adequat d'utiliser 

des analyses factorielles pour definir la structure de la matrice Q dans une approche inductive. Jang 

(2005) s'aide de cette approche lorsqu'elle elabore la matrice Q dans sa recherche. Cotter (1995) a 

utilise une analyse en grappes afin de regrouper les items dans le but d'identifier la structure 

diagnostique du test. 

L'identification de plusieurs dimensions dans les donnees peut se faire sous la forme 

d'analyses factorielles exploratoires, confirmatoires, discriminantes ou encore d'analyses en grappes. 

L'objectif est de definir les items qui partagent une meme dimension latente. Les experts peuvent 

avoir acces aux items regroupes lorsqu'ils elaborent la liste des attributs cognitifs et les relient aux 

items. lis peuvent baser leur reflexion sur ce que ces items ont en commun afin d'identifier des 

attributs cognitifs. 

Le fait de s'interesser aux erreurs commises ou a la dimension du test offre deux possibilites 

d'exploiter les donnees pour mettre les experts dans des conditions differentes. Les renseignements 

sur les choix de reponses ne sont pas pris en compte par le modele cognitif. La perspective d'en tirer 

parti par le bais des experts constitue une premiere possibilite interessante. Les analyses suggerees 

sont faciles a realiser. Les resultats de ces analyses ne demandent pas que les experts aient des 

connaissances particulieres en statistiques. lis peuvent etre fournis dans un langage comprehensible 
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par tous. Fournir un graphique, la difficulte et l'indice de discrimination pour chaque item represente 

tout de meme une documentation imposante et detaillee. Le risque est peut-etre que la quantite 

d'information n'amene les experts a trop entrer dans le detail pour chacun des items. II convient done 

de limiter le nombre d'attributs a utiliser afin d'eviter une proliferation des attributs cognitifs. 

La deuxieme possibilite consiste a analyser la dimensionnalite du test et a regrouper les items 

dans les dimensions identifiees. Ces analyses sont assez complexes. Elles necessitent de faire un 

certain nombre de choix (methode, logiciel, nombre de facteurs, etc.). Les resultats sont toutefois 

facilement comprehensibles par les experts. lis ont simplement a examiner ensemble les items d'un 

meme regroupement. II est possible que les items soient, parfois ou toujours, regroupes selon un 

construit latent qui n'a rien a voir avec la notion d'attribut cognitif. Dans ce cas, les experts risquent 

d'avoir beaucoup de difficulte a tirer parti de ces informations. II est important que les consignes 

expliquent cette limite. II faut eviter que les experts ne cherchent a tout prix a trouver un attribut 

commun et tombent dans le piege d'identifier des dimensions non pertinentes dans une perspective 

diagnostique au detriment de celles qui le sont. 

1.3.4 Un modele afin de juger de la validite et de la fidelite de la matrice Q 

Une rapide etude comparative des sept modeles presentes dans la revue de la litterature 

amene a choisir celui qui fournit les indicateurs de validite et de fidelite les plus detailles. Le LLTM 

ne relie pas les sujets aux attributs, les modeles MLTM, et GLTM utilisent une matrice reliant tous 

les attributs a tous les items (Hartz, 2002). Le modele des reseaux de Bayes et le modele rule space 

ne contiennent pas d'indicateur de la validite et de la fidelite de la matrice Q. 

Le modele DINA estime deux parametres pour chaque item. Leur valeur elevee indique un 

probleme de validite et/ou de fidelite des liens entre l'item concerne et les attributs qui lui sont relies. 

Le modele de fusion permet theoriquement de juger de la qualite de prediction du modele a l'aide de 
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quatre parametres. Deux de ces parametres sont des indicateurs de la validite de la matrice Q, les 

deux autres sont plutot lies a sa fidelite. 

Selon DiBello et ses collegues (1995) et Junker (1999), un modele plus fin assure une 

meilleure fidelite et/ou validite au prix d'une faible maniabilite. Le choix d'un modele plus fin risque 

de mener a des problemes de convergence et, par exemple, a devoir limiter le nombre d'attributs. En 

contrepartie, un modele plus grossier s'applique plus facilement a des donnees. La perspective de 

comparer des matrices en terme de validite et de fidelite implique d'utiliser un modele a grain fin, en 

autant qu'une convergence soit possible. Les modeles de fusion (DiBello et al., 1995) et DINA 

(Junker et al., 2001) sont les seuls a fournir, au moins theoriquement, des indicateurs de validite et de 

fidelite. Le modele DINA s'applique a des donnees et ses parametres sont estimables. De plus, un 

programme appele CDM (Templin, 2006) associe au logiciel Mplus existe. 

Par contre, la version initiale du modele de fusion proposee par DiBello et Stout en 1995 ne 

permet pas l'estimation des parametres. Jiang (1996) propose un etalonnage du modele qui les rend 

estimables grace a l'utilisation d'un algorithme EM (esperance et maximisation). Cet algorithme 

iteratif permet de chercher le parametre realisant le maximum de vraisemblance. Toutefois, la 

methode proposee implique des calculs tres lourds, limite la taille de la matrice Q utilisable en 

pratique et perd l'esprit du modele (Templin, 2004). 

Hartz (2002) fournit une solution au probleme sous la forme d'un modele de fusion 

reparametrise dans une approche bayesienne et appele RUM {Reparameterized Unified Model). II 

suppose que chaque sujet repond correctement a chaque item si et seulement s'il maitrise tous les 

attributs relies a cet item (modele non compcnsatoire). II cstime trois des quatre parametres du 

modele initial. Deux de ces parametres sont legerement differents et ils sont tous trois interpretables. 

Les deux nouveaux parametres sont notes TC* et r*k. Le parametre n* represente la probabilite 

qu'un sujet ayant maitrise tous les attributs requis pour l'item i par la matrice Q les ait 



38 

convenablement utilises pour repondre a la question. Ce parametre peut etre associe a la notion de 

fidelite des attributs. Le parametre r*k compare la probabilite de bien repondre a Pitem i selon que le 

sujet maitrise ou non l'attribut k. Ce parametre represente la penalite due au fait de ne pas maitriser 

1'attribut. II peut etre associe a la notion de validite puisqu'il est un indice de la pertinence des 

attributs. Enfin, un parametre, note c, est un indicateur de la validite du modele qui est present dans 

le modele original et permet de juger si la matrice Q contient tous les attributs importants. Le RUM 

garde l'esprit du modele de fusion tout en permettant son application a des donnees. Le logiciel 

Arpeggio, propriete de I'Educational Testing Service (Stout, 2002; Roussos, Dibello, Stout, Hartz, 

Henson, et Templin, 2007) permet d'estimer les parametres. En outre, le programme CDM (Templin, 

2006) applique ce modele a des donnees sans l'estimation du parametre c. 

Chacun des modeles DINA et RUM offrent des indicateurs de validite et de fidelite. lis 

permettent de comparer les matrices creees par des experts. Le modele RUM est toutefois plus 

interessant car il offre une interpretation plus riche. Les resultats de la modelisation des donnees a 

l'aide du RUM serviront done a porter un jugement sur les validite et fidelite relatives des matrices Q 

elaborees dans cette recherche. II fourait deux indicateurs de la validite et un indicateur de la fidelite 

de la matrice Q. 

1.3.5 Les variables de la recherche 

La recherche compte neuf variables: une variable independante et huit variables dependantes 

(voir figure 2). Les conditions experimentales dans lesquelles les experts travaillent composent les 

valeurs de la variable independante. Elles sont definies par les renseignements qui sont fournis aux 

experts. 

Les matrices individuelles de chacun des experts constituent la premiere variable dependante. 

Chaque matrice associee a un expert et a une condition est une valeur differente de cette variable. 
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Les matrices de tous les experts pour chaque condition experimentale sont ensuite synthetisees pour 

former la deuxieme variable dependante. Ses valeurs resultent des conditions par l'intermediaire des 

matrices individuelles qui ont ete regroupees pour les fabriquer. 

Le modele cognitif choisi (RUM) est applique aux donnees du test avec chacune des 

matrices. Comme il permet l'estimation de trois parametres, son utilisation aboutit a six nouvelles 

variables dependantes des conditions experimentales. Les valeurs des indicateurs r et les valeurs des 

indicateurs c forment quatre variables. Deux correspondent a la validite des matrices individuelles et 

les deux autres a celle des matrices syntheses. Les valeurs des indicateurs n (pi) donnent deux 

variables liees a la fidelite : une pour les matrices individuelle et une pour les matrices syntheses. La 

figure 2 illustre l'ensemble des neuf variables et leurs relations. 

Variable independante 
Les conditions d'claboration 

li •> v mi ' l i t ' i) I' i i i. ' i ' n ilt T v ii'.i'.iin'-iiii nt 
f'iijrn». .nix i /.[u i l l 

Figure 2. Les variables de la recherche 
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1.4 Les objectifs et questions de recherche 

L'elaboration de la matrice Q est une etape cruciale pour qui veut utiliser un modele cognitif 

puisque de sa validite et de sa fidelite dependent la validite et la fidelite du diagnostic des sujets. 

Dans une approche inductive, les donnees du test sont accessibles. II est possible de les analyser et de 

fournir les resultats aux experts charges de 1'elaboration de la matrice avec pour objectif de les aider. 

Cette recherche vise a identifier quelles conditions influencent la validite et la fidelite des matrices 

produites. 

Dans le but de documenter le processus complexe d'elaboration des matrices Q, le contexte 

choisi est le plus ouvert possible. Dans chacune des conditions, les experts elaborent 

individuellement des matrices dont la validite et la fidelite sont comparees. Etant donne que l'usage 

diagnostique d'un modele cognitif necessite une seule matrice, les experts doivent ensuite parvenir a 

une matrice unique par condition. La validite et la fidelite de ces matrices sont alors comparees d'une 

condition a l'autre. 

Dans cette logique, des matrices individuelles et des matrices syntheses sont produites dans 

chacune des conditions experimentales controlees dans la recherche. Toutes ces matrices sont 

caracterisees par les attributs qu'elles contiennent, par leur nombre et par les liens qu'elles 

etablissent entre les attributs et les items. Ces matrices peuvent etre comparees du point de vue de 

leur forme pour repondre a la premiere question de recherche. 

1. Comment les conditions experimentales influencent-elles les matrices Q de chaque expert et les 

matrices syntheses? 

La recherche d'un consensus dans le regroupement des matrices individuelles en matrices 

syntheses amene a etudier la concordance entre les matrices individuelles et la representativite des 

matrices syntheses pour repondre a la deuxieme question de recherche. 
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2. Comment les conditions experimentales influencent-elles la concordance entre les matrices 

individuelles et la representativite des matrices syntheses ? 

Le modele RUM peut modeliser les donnees avec chacune des matrices individuelles et 

syntheses. Les differents parametres du modele, en particulier les deux indicateurs de la validite de la 

matrice (r et c) et l'indicateur de la fidelite (n) de la matrice Q, sont estimes. L'etude des variations 

des six variables dependantes correspondantes (voir figure 2) en fonction des conditions, des que la 

robustesse des estimations est suffisante, permet de repondre a la derniere question de recherche. 

3. Comment les conditions experimentales influencent-elles la validite et la fidelite des matrices Q? 



2 Chapitre I I : methodologie 

Cette recherche vise a comparer la validite et la fidelite de matrices Q elaborees dans des 

conditions differentes. L'objectif est de determiner si l'une d'entre elles aboutit a la creation de 

matrices plus valides et fideles que les autres. Les experts fabriquent les matrices a partir d'un test en 

mathematiques. Dans un premier temps, les experts ainsi que les donnees sont presentes. 

La variable independante du cadre conceptuel prend pour valeurs les differentes conditions 

d'elaboration des matrices Q. La recherche doit exercer un controle sur ces conditions de meme que 

sur la procedure permettant d'elaborer les matrices individuelles et les matrices syntheses. Ce 

chapitre decrit les conditions ainsi que la procedure. Les comparaisons de la forme et du contenu des 

matrices individuelles et des matrices syntheses produites permettent de repondre a la premiere 

question de la recherche. 

La concordance entre les matrices individuelles d'une meme condition, de meme que la 

representativite de la matrice synthese qui en decoule, sont comparees d'une condition a l'autre. Ces 

comparaisons permettent de repondre a la deuxieme question de la recherche. 

Les donnees sont modelisees a l'aide des differentes matrices. Le modele RUM est 

relativement recent, ce chapitre en inclut une description. II decrit egalement les precautions a 

prendre avant d'interpreter les resultats. L'estimation des parametres relies a chaque matrice donne la 

possibility de comparer la validite et la fidelite des matrices d'une condition a l'autre. La verification 

de la robustesse des indicateurs estimes puis leurs comparaisons permettent de repondre a la derniere 

question de la recherche. 



43 

2.1 Les participants 

Pour etre considered comme experts, les participants devaient a la fois etre des specialistes 

diplomes en mathematiques et bien connaitre la population d'etudiants vises par le test. lis devaient 

done repondre aux criteres suivants : (a) etre diplomes universitaires en mathematiques et (b) 

enseigner les mathematiques aux niveaux secondaire, collegial ou universitaire depuis au moins 10 

ans. Quatre personnes ont satisfait a ces criteres. Considerant que les enjeux sont ici beaucoup moins 

eleves que ceux qui president a Petablissement de standards ou de seuils de reussite, ce nombre a ete 

juge suffisant en l'absence de balises claires. Les quatre experts ont fourni un gros travail qui s'est 

etale sur plusieurs semaines. 

2.2 Les donnees 

2.2.1 Les neuf bases de donnees d'origine 

Les resultats a toutes les epreuves de mathematiques administrees aux etudiants a 1'entree de 

l'Ecole Polytechnique de Montreal de 1997 a 2005 constituent les neuf bases de donnees d'origine. 

Ces epreuves prennent la forme d'un questionnaire a choix multiple de 60 items puises dans une 

banque de 985 questions qui couvrent les contenus mathematiques enseignes aux niveaux secondaire 

et collegial. Chaque epreuve est construite a partir d'un echantillonnage d'items different, mais 

contient 13 items lies aux fonctions elementaires, 7 items lies a la trigonometrie, 10 items lies a la 

geometrie plane et analytique, 12 items lies a l'algebre lineaire et vectorielle, 12 items lies au calcul 

differentiel et 6 items lies au calcul integral. Tous les items de la banque sont classifies en fonction 

de leur appartenance a l'un ou l'autre des sept contenus vises et selon qu'ils visent une notion, un 

type de fonction, une application, une technique, etc., mais le nombre d'items de chaque categorie 

varie d'une epreuve a l'autre. 
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Chaque question est associee a cinq choix de reponses, le cinquieme choix etant «je ne sais 

pas ». Comme ce choix n'a pas toujours ete differencie d'une valeur manquante dans les bases de 

donnees, il a ete ignore. Un etudiant qui admet ne pas connaitre la reponse ne differe done pas d'un 

etudiant qui ne repond pas. 

Les neuf bases de donnees sont analysees de facon descriptive. Le nombre de sujets, la 

frequence des choix de reponses, le nombre de valeurs manquantes, le pourcentage de bonnes 

reponses et le score total de chaque sujet sont calcules. Les donnees sont ensuite dichotomisees. Le 

pouvoir de discrimination de chaque item est calcule sous la forme de la correlation entre chaque 

item et le score total. Les coefficients Alpha de Cronbach du score total sont egalement calcules. 

Etant donne que les resultats des differentes analyses descriptives sont semblables pour l'ensemble 

des neuf bases de donnees, le plus grand nombre de sujets permet finalement de retenir les donnees 

correspondant aux cohortes d'etudiants de 1997 et de 1999. La cohorte de 1997 est associee a la 

lettre A, elle est formee de 426 sujets. La cohorte de 1999 est associee a la lettre B, elle en comporte 

478. 

Ces bases de donnees sont pertinentes pour mener cette recherche a cause de leur visee 

diagnostique. En effet, la professeure responsable de l'elaboration de la banque d'items a cherche des 

le depart a identifier parmi les etudiants admis a l'ecole Polytechnique ceux et celles qui avaient 

besoin d'un support ou d'une mise a niveau. Les resultats sont interpretes de facon criteriee 

puisqu'un cours de mise a niveau est propose a tous les sujets dont le score total est inferieur a 70%. 

Meme si les sous scores relatifs a un contenu vise sont fournis aux etudiants, cette epreuve vise 

essentiellement a identifier les plus faibles d'entre eux. Les recherches empiriques utilisent 

generalement les donnees d'evaluations a grande echelle qui privilegient souvent le format de 

questions a choix multiple. Les epreuves utilisees dans cette recherche sont des QCM construits par 

des professeurs pour leur propre usage et administres a plusieurs centaines d'etudiants. La pertinence 
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de ces bases de donnees est done en plus d'ordre pratique puisque le nombre de sujets est suffisant 

pour realiser les analyses statistiques que demande cette etude. 

2.2.2 Les deux bases de donnees de la recherche 

Afm de donner une charge de travail acceptable a chacun des experts et de minimiser l'effet 

de la fatigue sur leur travail, vingt items sont selectionnes parmi les 60 que comporte chacune des 

deux epreuves choisies. Le contenu vise par chaque question est clairement indique dans la banque 

d'items. La selection des vingt items retenus s'est effectuee a partir des considerations suivantes. 

Plutot que de choisir des items dans les six contenus mathematiques des epreuves, deux 

d'entre eux sont d'abord selectionnes. L'examen des items de geometrie et de trigonometrie montre 

qu'ils demandent souvent un niveau cognitif moins eleve que les autres et proposent parfois des 

leurres discutables a cause de la difficulte a les elaborer (cette reflexion fait suite a une discussion 

avec la creatrice du test). Le nombre d'items lies au calcul integral est petit (6), cette categorie est 

eliminee. Un choix doit etre fait entre les categories restantes : fonctions elementaires, calcul 

differentiel et algebre lineaire et matricielle. Le choix arbitraire base sur la proximite des notions de 

fonctions elementaires et de calcul differentiel aboutit a retenir dix items de chacune de ces deux 

categories. 

II reste a eliminer 3 des 13 items lies aux fonctions elementaires et 2 des 12 items lies au 

calcul differentiel. Certaines questions sont naturellement ecartees par l'intention d'eviter qu'elles ne 

se retrouvent dans les deux tests. Etant donne qu'un grand nombre de valeurs manquantes a un 

impact sur la difficulte des items, ce critere de selection des items a supprimer est retenu pour retirer 

les derniers items. Les reponses des sujets a dix items portant sur les fonctions elementaires et dix 

items portant sur le calcul differentiel de deux tests differents identifies par les lettres A et B forment 

les donnees. 
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2.2.3 Les caracteristiques des tests A et B 

Le test A et le test B ont des formes similaires puisqu'ils contiennent chacun vingt items dont 

dix sont lies aux fonctions elementaires et dix sont lies au calcul differentiel. En reference a la 

classification des items dans la banque, deux items du test A et cinq items du test B lies aux 

fonctions elementaires sont associes a la « notion » de fonction, les autres sont associes a un « type » 

de fonction (par exemple, polynomiale, racine carree, etc.). En ce qui concerne les items lies au 

calcul differentiel, sept items du test A et cinq items du test B sont associes a la « notion » de derivee 

alors que les autres sont de l'ordre de la « technique » (par exemple, produit, composition, etc.). Les 

tableaux de specification des tests A et B font l'objet du tableau 2. 

Le tableau 3 presente les caracteristiques du score total de chacun des deux tests et la valeur 

du coefficient alpha de Cronbach. Le test B comporte cinquante deux sujets de plus que le test A. 

Une analyse de variance montre que la moyenne des deux tests est statistiquement differente au seuil 

de 0,05 ( F(l, 902) = 8,918 et p= 0,003). Les resultats font l'objet du tableau Al de l'annexe A. 

L'hypothese nulle disant que les scores moyens sont egaux pour les deux groupes doit etre rejetee, le 

test B est done plus difficile que le test A. Toutefois la dispersion des scores est semblable pour les 

deux tests. La statistique de Levene est egale a 0,570 avec un degre de liberte. La probability 

associee est de 0,450, elle est superieure a 0,05, ce qui implique qu'on ne rejette pas l'hypothese 

nulle disant que la variance des deux groupes est egale. 
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Tableau 2. 

Les tableaux de specification des tests A et B 

Fonctions elementaires Calcul differentiel 

Notions 

definition 

domaine 

graphe 

composee 

logique 

manipulation 

Test 
A 

Iteml 

ItemlO 

Test 
B 

Item 1 

Item 11 

Item 10 

Item 14 

item 16 

Fonctions 

puissance 

polynomial 

Trigonome-
trique 

valeur 
absolue 
racine carree 

exponentielle 

Test 
A 

Item 2 

Item 4 

Item 15 

Item 8 

Item 12 

Item 17 

Test 
B 

Item 3 

Item 20 

Item 13 

Notions 

definition 

interpretat 

utilisation 

Taylor 

Test Test 
A B 

Test A Test B 

Techniques 

Item 3 Item 17 elementaire Item Item 15 
Item 16 9 
Item 18 

interpretation Item 11 Item 2 produit Item 8 
Item 9 

Item 7 Item 6 quotient Item Item 19 
Item 13 Item 18 14 
Item 20 

composition Item Item 4 
5 Item 12 

Item 19 Item 7 
logarithmique 

inequation Item 6 Item 5 

Tableau 3. 

Les caracteristiques du score total des tests A et B 

N Moyenne Mediane Mode Ecart- Minimum Maximum Alpha 
type 

Test A 

TestB 

426 11,5 12 12 3,25 

478 10,83 11 10 3,46 

19 0,659 

20 0,709 

Le fait d'elaborer des matrices Q relativement a des tests non equivalents, dont l'un est plus 

difficile que l'autre n'est pas problematique puisque les matrices ne seront pas comparees d'un test a 

l'autre. Par contre, il sera utile d'exploiter cette information pour se demander si une plus grande 
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difficulte du test rend 1'elaboration de la matrice Q plus complexe ou encore si la difficulty a un lien 

avec la validite et/ou la fidelite des matrices. 

La figure 3 presente la difficulte de chacun des items des deux tests. Elle permet de visualiser 

le fait que les items du test B sont souvent plus difficiles que ceux du test A. 
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Figure 3. La difficulte des items des tests A et B 

Hakstian et Whalen (1976) fournissent une methode pour realiser un test de signification sur 

les valeurs du coefficient alpha (voir annexe B). La statistique M du test est egale a 2,67. Elle est 

inferieure a la valeur critique du khi carre a un degre de liberte qui vaut 3,84. On ne peut done pas 

rejeter l'hypothese nulle disant que la valeur du coefficient alpha est semblable pour A et B. Si le test 

B est plus difficile que le test A, les deux tests ont une coherence interne comparable. 
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2.3.1 [-'elaboration des matrices 

2.3.1.1 La notion d'attributs cognitifs 

La litterature permet de familiariser les experts avec la notion d'attribut cognitif en 

mathematiques. Les quatre experts ont acces a deux definitions (Buck et al., 1998; Gierl, 1997) et 

aux listes de Hartz (2002); Milewski (2002); Rupp, et Watermann (2005) et Tatsuoka (1996, 

document personnel cite dans Gierl, 1997) dans chacune des conditions (voir annexe C). Ces quatre 

listes sont representatives de ce qui se trouve dans la litterature et illustrent differentes approches. 

Les listes de Milewsky, Rupp et Hartz proposent entre sept et seize attributs formules de facon 

synthetique. La liste de Tatsuoka contient seize attributs largement illustres a l'aide d'exemples 

precis. La meme information est disponible dans les trois conditions experimentales afin de controler 

la comprehension par les experts de ce qu'est un attribut cognitif. 

2.3.1.2 Les trois conditions experimentales 

Trois conditions experimentales sont mises en place. Dans la condition 1, les experts n'ont 

acces qu'aux items. Dans la condition 2, les informations additionnelles concernent la 

dimensionnalite du test (resultats d'analyses factorielles). Dans la condition 3, des informations sur 

les erreurs commises (analyse des leurres, difficulte et pouvoir discriminant des items) remplacent 

celles sur la dimension du test. De cette facon, la valeur ajoutee de l'une ou l'autre source de 

renseignements peut etre comparee a la premiere condition qui ne comporte que les items. Etant 

donne que le but vise par l'etude consiste a identifier si certaines de ces informations sont utiles aux 

experts, il semble suffisant, dans un premier temps, de comparer les conditions 2 et 3 a la condition 

1. S'il s'avere que les deux sources d'information sont pertinentes, la condition 2 devra etre 

comparee a la condition 3. Dans les trois conditions les attributs cognitifs sont definis de la meme 
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maniere et les exemples sont identiques. Les deux tests sont utilises a chaque condition et chaque 

expert elabore une matrice. Au total, vingt quatre matrices individuelles (2 tests x 3 conditions X 

4 experts = 24) sont fabriquees, comme illustre par la figure 4. 

Ex, 

EXE£rt_2 

Expert 4 

(Test A) (TestB) 

^A.1.1 ^B,1,1 

Q A . 2 , 1 ^B,2,1 

^A,3,1 ^ B . H 

" A , 4 , 1 Q B , 4 , 1 

E»°ert 1 

Expert 2 

Expert 3 

Expert 4 

Les experts 
(1,2,3 et 4) 

synthesel A1 
QR 

Condition 2 

(Test A) (Test B) 

^A.1,2 ^B.1,2 

^A,2,2 ^B,2,2 

-Les tests (A et B ) — 

Les conditions (1,2 et 3) 

Les dimensions selon lesquelles les 
comparaisons sont possibles 

Expert 1 

Expert 2 

Expert 3 

Expert 4 

Condition 3 

(Test A) (Test B) 

^A,1,3 ^B,1,3 

^A,4,3 ^B,4,3 

synthesel A3 
QB 

Figure 4. Le plan d'elaboration des 24 matrices individuelles (et des six matrices syntheses) 

relativement au test, a l'expert et a la condition et les dimensions selon lesquelles les comparaisons 

sont possibles. 

2.3.1.3 Le deroulement 

Les experts elaborent chacun de leur cote les listes d'attributs cognitifs de chaque condition. 

Ceci vise a tirer parti de leur expertise et du fait qu'ils connaissent bien la population d'etudiants en 

evitant l'influence des autres experts. Cette approche permet aux attributs de varier entre les 

conditions et selon les tests A et B. Dans les trois conditions, chaque expert a la possibility 
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d'identifier un maximum de dix attributs par matrice. Cette valeur est en accord avec plusieurs 

etudes empiriques pour lesquelles le nombre d'attributs est egal a la moitie du nombre d'items (voir 

tableau 1). Elle oblige les experts a cibler les attributs cognitifs qu'ils jugent importants sans les 

limiter trop strictement. 

Le chercheur passe en revue les definitions et exemples d'attributs avec chaque expert et 

repond a ses questions. II definit les enjeux lies a la tache demandee et en quoi son expertise est 

essentielle. II les rencontre individuellement au debut et a la fin de chaque condition. Lors de la 

premiere rencontre, le chercheur remet a chaque expert un livret explicatif contenant les items, les 

definitions, les exemples, les consignes et les informations additionnelles propres a la condition. Le 

format de remise des resultats fait partie de chaque livret. II est identique pour tous et pour chaque 

condition. 

Lors de la rencontre individuelle entre le chercheur et chaque expert a la fin des conditions, le 

chercheur recolte des renseignements sur les difficultes rencontrees et sur l'opinion de l'expert quant 

a la pertinence des informations fournies. Dans les livrets des conditions 2 et 3, les experts doivent 

laisser une trace de leur utilisation des informations fournies. Notons que les resultats feront mention 

de ces traces sans toutefois y consacrer une section particuliere. Cette rencontre permet egalement de 

recuperer tous les documents relatifs a la condition. L'impression generate des experts assure un 

controle a posteriori sur la clarte des differentes consignes. Chaque expert peut demander de l'aide a 

tout moment au cours des trois semaines qu'il a pour realiser son travail. Une periode de deux a trois 

semaines separe les differentes conditions. 

Dans la condition 1, les experts ont simplement acces aux enonces des items. A la fin de 

cette condition, chaque expert a fabrique une matrice individuelle pour chacun des deux tests, soit un 

total de huit matrices pour Pensemble des experts. Fabriquer une matrice signifie : (a) rediger une 
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liste d'au plus dix attributs cognitifs et (b) decider si un lien existe ou pas entre chaque item et ces 

attributs. 

En preparation a la condition 2, une analyse factorielle est realisee sur les donnees des tests A 

et B afm d'identifier le nombre de dimensions presentes dans chaque test et quels items se 

regroupent dans ces dimensions. Les analyses factorielles utilisant les correlations tetrachoriques et 

le logiciel MPlus (Muthen, et Muthen, 2004) fournissent des solutions comprenant quatre facteurs 

pour le test A et six facteurs pour le test B (voir annexe F). A partir des regroupements d'items en 

facteurs, les experts doivent fabriquer huit nouvelles matrices comportant un maximum de dix 

attributs. Afin de les aider, l'ordre des items est modifie dans le livret de la condition 2 pour que les 

items d'un meme facteur soient regroupes. II y a quatre groupes d'items pour le test A et six pour le 

test B, sept items du test A et trois items du test B n'appartenant a aucun groupe. Les consignes 

precisent que les experts doivent reflechir a ce que partagent les (ou certains) items d'un meme 

regroupement factoriel qui pourrait avoir un lien avec les attributs cognitifs relies a ces items. Elles 

les informent qu'il est possible qu'ils ne trouvent rien de commun. 

Pour preparer la troisieme condition, l'indice de difficulte et l'indice de discrimination, au 

sens de la theorie classique des tests sont calcules pour chaque item a l'aide de SPSS (version 

14.0.1). La difficulte correspond au pourcentage de bonnes reponses de chaque item. La correlation 

point-biserial (correlation de Pearson entre chaque item et le score total) fournit l'indice de 

discrimination car les variables sont dichotomiques. En outre, le logiciel Testgraph (Ramsay, 2000) 

permet de representer graphiquement le fonctionnement des leurres de chaque item grace a une 

modelisation non parametrique (voir un exemple dans 1'annexe G). 

Le livret de la condition 3 presente chaque item, ainsi que ses parametres de difficulte et de 

discrimination et son portrait fourni par Testgraph. Le livret contient quelques commentaires et 

suggestions pour guider les experts dans leur interpretation de ces informations. Le contenu du livret 
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est passe en revue lors de la premiere rencontre de la condition 3. L'annexe G illustre par un exemple 

la presentation d'un item dans le livret de la condition 3. Les experts doivent refaire l'exercice une 

derniere fois et produire les huit dernieres matrices. 

Les experts fabriquent les matrices dans chaque condition sans avoir acces a leurs travaux 

precedents afin de comparer la pertinence de chacune des deux sources d'information separement. 

Lorsque les experts ont travaille dans les trois conditions, un total de vingt quatre matrices 

individuelles est disponible. Par la suite, une synthese de ces matrices est realisee pour chaque test et 

chaque condition (voir figure 4). 

2.3.1.4 Les trois phases de construction des matrices syntheses 

Le processus d'etablissement de standards et de seuils de reussite en education fournit un 

point de depart a la reflexion sur le processus d'elaboration des matrices Q. Une difference entre les 

deux provient de l'impact de Pajout ou du retrait d'un attribut sur la structure cognitive globale. 

Neanmoins, quatre des cinq composantes structurelles du processus d'etablissement des standards 

telles que presentees par Reckase (2000) peuvent etre transferees au processus d'elaboration et de 

validation des differentes matrices Q. Le tableau 4 presente la similarite entre les deux procedures. 

II est inutile de discuter ici de la composante 2. La composante 3 concerne le recrutement des 

experts presente au point 2.1. La composante 4 consiste a adapter la methode MACB (voir 1.3.2). La 

composante 5 concerne le moyen de remettre les resultats. Elle implique a la fois le format de remise 

des matrices individuelles inclus dans les livrets des conditions et le processus qui aboutit a la 

creation des matrices syntheses. 
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Tableau 4. 

La similarite entre les processus d'etablissement de standards et d'elaboration de la matrice Q 

Processus Composante 1 Composante 2 Composante 3 Composante 4 Composante 5 
Une autorite / Un domaine Une selection Une methode Un moyen de 
pour elaborer evalue de personnes de collecte de rapporter les 
une politique pour porter un cesjugements resultats 

jugement sur et des 
les niveaux de standards 
performance 
attendus 

Etablissements 
de standards 

Elaboration 
d'une 
matrice Q 

Sans objet icy 
1'application 
des modejes 
impliquede 
recounr au 
processus 
d^elaboration 

/ues matrices 

Un domaine 
evalue 

Une selection 
de personnes 
pour elaborer 
les attributs 
cognitifs et 
les relier aux 
items 

Une methode 
de collecte de 
ces jugements 

Un moyen de 
rapporter les 
resultats 

Dans la version originale du MACB (Vanderwood et al., 1993), les experts doivent definir 

une liste d'indicateurs. lis doivent ensuite les classer selon leur importance de maniere a obtenir un 

consensus entre les membres de Pequipe. Cette methode implique un processus en trois phases. Dans 

les paragraphes qui suivent, chacune des trois phases de la methode originale est rapidement decrite. 

Elles sont mises en parallele avec les trois phases de la procedure employee pour elaborer les 

matrices Q puisque la methode est modifiee. 

La phase 1 correspond a l'elaboration des matrices individuelles. Dans la methode originale 

(Vanderwood et al., 1993), la phase 1 consiste en une elaboration individuelle des enonces des 

indicateurs par les membres du groupe. Ces enonces seront utilises dans la phase 2. La premiere 

phase de la procedure MACB appliquee a la creation des matrices correspond a l'elaboration 

individuelle des vingt quatre matrices selon le plan illustre par la figure 4. L'ensemble des attributs 
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identifies et verbalises par les experts seront utilises dans la phase 2. Les liens etablis serviront par la 

suite a faire la synthese des matrices. 

La phase 2 vise a obtenir un consensus. Dans la methode MACB (Vanderwood et al., 1993), 

un document contenant tous les indicateurs individuels de la phase 1 est fourni aux membres du 

groupe. L'objectif consiste a les classer selon leur importance. Les experts doivent s'assurer d'une 

comprehension commune de chacun des enonces, quitte a eventuellement effectuer quelques 

changements si tous les membres du groupe sont d'accord. II est important de ne pas passer trop de 

temps sur la formulation, mais de concentrer l'attention sur la comprehension. Commence ensuite le 

processus de classement des indicateurs individuels. Chaque participant donne individuellement un 

score entre 0 et 100 a chacun des enonces, la valeur 100 etant liee a un enonce de haute importance. 

Plusieurs enonces peuvent obtenir le score 100. Les membres du groupe commencent par attribuer 

les valeurs 100 afin d'avoir un point de reference pour evaluer les autres enonces. 

L'acces a une feuille de calcul sur un ordinateur (sur Excel par exemple) permet a un 

operateur d'entrer les scores au fur et a mesure que les membres du groupe ont termine cette 

evaluation. Ainsi l'ordinateur calcule rapidement les etendues des scores et les moyennes. Ces 

statistiques fournissent la base a la discussion qui suit. Le groupe etudie les enonces pour lesquels les 

scores montrent une grande variance. Les membres avec un score plus haut ou plus bas que les autres 

sont amenes a justifier ou expliquer leur choix. Les enonces pour lesquels les experts sont d'accord 

ne necessitent pas de discussion. Pendant le debat, chaque participant peut, s'il le souhaite, changer 

son score a la lumiere des explications apportees par les autres. L'operateur integre chaque 

changement et l'ordinateur calcule instantanement les nouvelles valeurs des parametres de tendance 

centrale et de dispersion. La discussion continue si possible jusqu'a obtention d'un consensus. 

Cette phase 2 est modifiee lorsqu'il s'agit d'elaborer les matrices Q puisque le but consiste a 

faire la synthese des attributs individuels des experts. Relativement a la liste comprenant tous les 
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attributs elabores pour chaque test et chaque condition, les experts regroupent les intitules verbalises 

differemment, mais dont le contenu est similaire. lis definissent tout d'abord les categories qui 

serviront au classement et doivent limiter leur nombre a six. Les consignes autorisaient les experts a 

utiliser jusqu'a dix attributs par matrice afin de leur laisser une certaine marge de manoeuvre. Ce 

nombre est ramene a six afin de simplifier les matrices etant donne la complexite du modele qui sera 

utilise. Les experts doivent classer les attributs dans les categories au lieu de les classer par 

importance. Si certains des attributs initiaux n'entrent dans aucune categorie, ils sont elimines. 

Une fois les six categories definies, les experts attribuent un score, entre 0 et 100, a chaque 

attribut de la liste relativement a chacune des six categories ou a une categorie intitulee « autre ». 

Cette derniere est ajoutee afin que chaque attribut puisse toujours avoir un score total de 100. 

Cinq fichiers Excel sont utilises lors de la rencontre, un fichier par expert et un fichier 

synthese qui leur est relie. Chaque expert entre directement ses scores dans son propre fichier. Les 

ordinateurs sont lies en reseau et le fichier synthese se met a jour au fur et a mesure que les scores 

sont inscrits dans les fichiers individuels. Cette facon de faire evite le recours a un operateur, permet 

de gagner du temps et d'integrer instantanement les changements lors des discussions qui suivent. 

Le fichier synthese calcule les moyennes et les etendues des scores dans chaque categorie. II 

permet egalement de s'assurer que les experts n'ont oublie aucun score et que le total (incluant la 

categorie « autre ») pour chaque attribut vaut bien 100. Le chercheur fait une sauvegarde de la 

premiere version et des sauvegardes regulieres des fichiers afin de garder des traces de revolution 

des scores au fil de la discussion. II prend egalement en note les attributs sujets a discussion et le 

contenu de la discussion. Les attributs pour lesquels les experts ne sont pas d'accord font l'objet des 

debats, si possible jusqu'a obtention d'un consensus. Chacun peut apporter a tout moment des 

changements a ses scores en fonction des discussions. 



57 

La phase 3 vise l'elaboration des matrices syntheses. Dans la methode MACB (Vanderwood 

et al., 1993), apres la session de travail de la phase 2, la selection des indicateurs se fait sur la base 

des donnees recueillies et des argumentations dans les cas limites. Meme si le choix des indicateurs 

retenus peut se baser sur differentes combinaisons de criteres statistiques, le National Center on 

Educational Outcome suggere de s'en tenir a une approche simple. On peut, par exemple, retenir un 

enonce dont la valeur moyenne depasse 90 et l'eliminer lorsqu'elle est inferieure a 50. Les 

pourcentages de personnes ayant accorde un score de plus de 75 ou un score de moins de 50 sont 

egalement utiles a la prise de decision. 

Dans le cas present, la phase 3 consiste a classer les attributs dans les six categories 

identifiers a la phase 2. Les traces des discussions de la phase 2 completent les calculs de la 

moyenne et des pourcentages d'experts ayant accorde un score superieur a 75 ou inferieur a 50. Le 

chercheur utilise ces informations pour classer les attributs dans les categories et trancher dans les 

cas litigieux. Un attribut problematique peut eventuellement etre elimine. La figure 5 resume les trois 

phases de 1'application de la methode MACB a l'obtention d'un consensus entre les experts ainsi que 

les taches a accomplir pour classer les attributs dans six categories. 

La derniere partie de la construction des matrices syntheses n'a rien a voir avec la methode 

MACB. Une fois que les experts ont regroupe les attributs individuels dans les six categories, 

chacune de leur matrice peut etre convertie en remplacant chaque attribut par le nom de la categorie 

a laquelle il appartient. La transformation aboutit a des matrices individuelles de dimension 20 items 

par 6 categories. Les lignes represented les vingt items et les colonnes representent les six 

categories. Les categories sont ordonnees de la meme facon pour l'ensemble des matrices. Dans une 

matrice, lorsque plusieurs intitules originaux appartiennent a la meme categorie, il suffit d'une seule 

valeur 1 pour attribuer la valeur 1 a la categorie. 



58 

Multi-Attribute Consensus Builiding 
applique a I'elaboration des matrices Q 

Avant le debut du processus: 

- developper le cadre conceptuel des 
attributs (les definitions des attributs 
cognitifs et des exemples de listes 
d'atthbuts cognitifs issus de la litterature) 
- Determiner les criteres de selection des 
experts (des enseignants volontaires 
ayant une formation en mathematiques et 
enseignant les mathematiques aux 
niveaux secondare, collegial ou 
universitaire) 

Phase 1: generation des matrices 
Q individucllcs 

1) Selectionner 4 experts 

2) Donner les consignes aux experts afin 
qu'ils elaborent individuellement les listes 
d'attributs et les matrices Q a chacune des 
3 conditions de la recherche (acces a des 
informations differentes concernant les 
items) 

3) Elaboration des matrices Q 

4)Preparation de la phase 2: 
-Creation d'une liste de I'ensemble des 
attributs cognitifs elabores par les 4 
experts 
- Creation des feuilles de calcul utilisees 
tors de la rencontre de la phase 2 

5) Preparation du materiel 

P/I.ISO 2. si'iS/'o/i c/c1 travail jfm 
d\unwv ti un consensu* 

Introduction: 
1) Expliquer I'objectif de la session de 
travail 
2) Decrire le processus MACB 
3) Expliquer I'usage des informations qui 
emergeront 

Clarification: 
1) Presenter la liste des attributs lies au 
tests A et B 
2) Discussion pour assurer la 
comprehension de tous les enonces qui 
peuvent eventuellement etre modifies si 
I'ensemble du graupe le souhaite 
3) Limiter les discussions a la 
comprehension 
4) Elaboration de 6 categories qui 
synthetisent I'ensemble des attributs de la 
liste (intitule sous la forme de quelques 
mots) 

Evaluation: 
1) les experts attribuent un score (entre 0 
et 100) a chaque attribut de la liste 
relativement a chacune des 6 categories 
(il doit y avoir au moins un 100 pour 
chaque categorie et le total pour un 
attribut doit etre egal a 100 en completant 
au besoin la somme dans une categorie 
«autre») 
2) les scores sont entres dans les feuilles 
de calcul 

Discussion: 
1) Examen des scores moyens et 
etendues pour chaque attributs/categorie 
2) Discussion sur les attributs qui ont une 
etendue large ou un score moyen (entre 
60 et 80) 
3) Encouragement a reviser les scores 

Ph.it" 3 synffu-se i/i>s .tttiibuts, 
fn fi c<Uiifoi IPS 

1) Calcul des ecart type, mediane, et 
pourcentages d'experts qui ont attribue un 
score superieur a 75 et inferieur a 50. 

2) Identification des attributs a garder dans 
chaque categorie 

3) Prise de decisions dans les cas limites 
en fonction des discussions. 

Figure 5. Les trois phases et les taches a accomplir lors de l'application de la version adaptee de la 

methode MACB 

Sous cette forme, la concordance des jugements des experts pour chacun des items peut faire 

l'objet d'une verification. Dans un premier temps, le calcul du pourcentage des six categories utilise 

par chaque expert permet de s'assurer de la congruence item objectif. De plus, pour un item, la 

situation peut etre decrite comme celle de multiples juges qui accordent un score de 0 ou de 1 a cet 

item relativement a chacun des six nouveaux attributs (les categories de la synthese). Le score est de 

1 lorsque le juge estime qu'un lien existe entre 1'attribut et Litem et le score est de 0 sinon. Le calcul 

du coefficient de contingence permet de juger si les experts ont place les valeurs 1 de fa?on 
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homogene ou non. Ce coefficient mesure l'intensite de la liaison entre les valeurs 0 et 1 de deux 

matrices. Un test khi carre permet de tester l'hypothese d'un degre d'association nul entre les deux 

matrices. Ce calcul offre la possibilite de deceler si les quatre experts sont en accord deux a deux ou 

si l'un d'entre eux a un comportement marginal. 

La matrice synthese a la meme forme que les matrices individuelles apres modification. Une 

valeur 1 est attribute lorsque deux experts ou plus ont estime que l'item avait un lien avec Pattribut 

(categorie). Sinon la valeur est 0. II faut s'assurer que la matrice ainsi obtenue ne soit pas artificielle 

et qu'elle soit representative de l'ensemble du travail des experts. Le calcul du coefficient de 

contingence peut inclure les valeurs correspondant a la matrice synthese pour chaque item. II est 

alors possible de verifier si la matrice synthese est en accord avec la matrice individuelle de chaque 

expert. Si tel est le cas, elle sera considered comme representative du travail de chacun d'eux. 

Meme si la methode MACB doit etre adaptee, la phase 1 fournit les matrices individuelles de 

chaque expert sous chaque condition. La phase 2 aboutit a la realisation de la synthese des listes 

d'attributs en integrant la notion de consensus entre les experts. Cette synthese des attributs offre la 

possibilite de fabriquer une matrice representative des differents experts pour chacune des conditions 

dans la phase 3. Vingt quatre matrices individuelles et six matrices syntheses sont ainsi elaborees 

(voir figure 4). Rappelons que les vingt quatre matrices individuelles prennent d'abord la forme 

originale (24 matrices individuelles originales) fournie par chaque expert puis sont modifiees suite au 

consensus sur le classement des attributs (24 matrices individuelles modifiees). 

2.3.2 Le traitement des matrices Q 

Le modele RUM modelise les donnees des tests A et B avec les matrices individuelles 

originales et modifiees et les matrices syntheses. L'objectif consiste a obtenir des indicateurs de la 

validite et de la fidelite de chacune des matrices et a les comparer. II s'agit de verifier si les diverses 

conditions experimentales qui president a leur creation ont un impact (positif ou negatif) sur la 
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qualite de la structure cognitive des matrices. Le modele et la methode d'estimation du logiciel 

Arpeggio font Pobjet d'une description dans le but de definir ce que represente chaque parametre et 

comment s'assurer de sa robustesse. La perspective de comparer les parametres implique de verifier 

la convergence des routines d'estimation et l'ajustement aux donnees, mais aussi d'appliquer le 

modele selon une procedure identique pour chaque matrice. Celle-ci est decrite. 

2.3.2.1 Le modele RUM 

Le modele de fusion (Dibello et al., 1995) a ete reparametrise par Hartz en 2002 et baptise 

RUM . II se base sur une matrice Q qui contient k attributs relies aux items du test. II tient egalement 

compte du fait qu'un certain nombre d'attributs non specifies dans Q jouent un role dans la 

performance des sujets. II estime des parametres lies aux sujets et des parametres lies aux items et a 

leurs liens avec les attributs dans la matrice Q (voir figure 6). 

Parametres des sujets Parametres des items 

Habilete 
residuelle 

Attributs des 

sujets 

— i 

' r 

Reponse a I'item 
item i, sujetj 

Parametres des attr ibuts 

Difficult© de I'attribut 
pk 

Difficulty de I'item 
base sur Q 

7C* 

Manque d'attribut 
dans Q 

c i 

Discrimination attribut/item 

Figure 6. Les parametres estimes dans le modele RUM (Hartz, 2002) 

Comme le montre la figure 6, un vecteur a{ caracterise chaque sujet. II represente sa maitrise 

ou non de chaque attribut present dans la matrice Q. Le parametre 8j correspond a son habilete 
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residuelle liee a d'autres attributs cognitifs que ceux de la matrice Q. La valeur de 0 est la projection 

de l'ensemble des habiletes residuelles sur une echelle unidimensionnelle (Roussos et al., 2007). 

Les attributs sont caracterises par leur difficulte notee pk qui correspond a probabilite de 

maitriser 1'attribut. Cette probabilite est estimee globalement pour l'ensemble des sujets relativement 

a chaque attribut. Une probabilite de maitrise de chaque attribut est egalement estimee pour chacun 

des sujets. 

Trois parametres ( TC , r et c) caracterisent les items. Le parametre n* correspond a la 

probabilite d'appliquer convenablement tous les attributs requis par l'item i selon Q, sachant qu'ils 

sont maitrises. II coincide avec la difficulte de l'item i relativement aux attributs qui lui sont relies 

dans la matrice Q. II est un indicateur de la bonne utilisation des attributs relies a l'item et done en 

lien avec la fidelite de la matrice Q. Le parametre r*k represente la penalite liee au fait de ne pas 

maitriser un attribut k relie a l'item dans la matrice. Ce parametre indique done si la maitrise ou non 

de cet attribut predit la reussite ou l'echec a l'item. II est un indicateur de la validite de la matrice. Le 

parametre c; est un deuxieme indice de validite qui permet de juger si la matrice Q ne contient pas 

tous les attributs pertinents (completeness). Les equations du modele font l'objet de l'annexe H. 

II existe un seul parametre n* et un seul parametre c pour chaque item du test. Par contre, a 

chaque lien etabli dans la matrice Q, e'est-a-dire a chaque valeur 1, correspond une valeur estimee de 

r^ . La figure 5 illustre la correspondance entre la forme de la matrice Q et les parametres estimes par 

le modele RUM. 
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attributs 

1 2 3 4 5 

" 1 1 1 0 Oliteml 

Q = 0 0 1 1 0 item2 

0 0 1 1 1 item 3 

• 

Items 

Iteml 

Item 2 

Item 3 

Parametre 

71 

71, 

K2 

Tt3 

Parametre 

r 
(att. 1) 

ru 
-

-

Parametre 

r 
(att. 2) 

ru 
-

-

Parametre 

r 
(att. 3) 

ri,3 

f2,3 

%,3 

Parametre 

r 
(att. 4) 

-

r2,4 

f3,4 

Parametre 

r 
(att.5) 

-

-

r3,5 

Parametre 

C 

c i 

c2 

c3 

Figure 5. Un exemple de lien entre la forme de la matrice Q et les parametres estimes 

Un parametre n* est estime pour chaque item du test. Sa valeur varie entre 0 et 1 puisqu'il 

correspond a une probabilite. Une valeur de n* superieure a 0,6 signifie que les sujets ont une bonne 

chance de repondre correctement a l'item i s'ils maitrisent les attributs qui lui sont relies dans la 

matrice Q (Templin, 2004). Ce parametre offre la possibilite de porter un regard sur la force de la 

structure cognitive du test associe a sa matrice Q. La comparaison des valeurs des parametres n* 

pour chaque item obtenues a l'aide des differentes matrices permettra, si des variations sont 

observees, de porter un jugement sur la fidelite relative des matrices, par item ou globalement. 

Les parametres r"k sont des probabilites et varient entre 0 et 1. Comme le montre 1'equation 

(1) de l'annexe H, un sujet qui ne maitrise pas un l'attribut k0 requis par l'item i a une probabilite de 

repondre correctement a l'item / proportionnelle a r*k . Ce parametre compare la probabilite de bien 
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repondre a l'item i selon que l'attribut k est maitrise ou non. Ainsi plus une bonne reponse a l'item 

depend de la maitrise de l'attribut k0 (c'est-a-dire plus la valeur de r*k est proche de la valeur zero) 

plus la probability de repondre correctement a l'item est petite. Autrement dit plus la valeur de r*k est 

proche de zero, plus l'item est discriminant pour l'attribut k. 

Une matrice valide devrait etablir des liens entre des attributs et les items pour lesquels la 

maitrise ou non maitrise de l'attribut permet de prevoir la reussite ou l'echec a l'item. De tels liens 

sont associes a une valeur de r qui est d'autant plus petite que le lien est fort. La moyenne des valeurs 

de r est egalement un indicateur de la force de la structure de la matrice pour cet item. Cet indicateur 

presente l'avantage d'etre facile a comparer d'une matrice a l'autre. Lorsque la moyenne des r;* , 

pour un item i donne, est inferieure a 0,5 (Templin, 2004), la structure cognitive est dite elevee pour 

l'item i. La moyenne des rik peut egalement etre calculee pour chaque attribut. Les comparaisons des 

valeurs de r de diverses matrices et des moyennes des valeurs de r pour un item, ou encore pour un 

attribut, devraient permettre de juger si certaines matrices ont une structure cognitive plus ou moins 

forte. Le parametre r* joue un role essentiel dans le processus d'evaluation de la capacite 

diagnostique d'un test associe a une matrice Q et de la validite de la matrice Q. 

Le parametre Cj quantifie la force de la dependance aux attributs non presents dans Q. II varie 

entre 0 et 3 (Roussos et al., 2007; Templin, 2004). Comme il est inversement relie a cette force, plus 

la valeur est grande et plus les attributs inclus dans la matrice sont complets. Templin (2004) suggere 

qu'un parametre Cj superieur a 1,5 indique que la matrice inclut les attributs necessaires. Tout comme 

pour le parametre n^ , un parametre c est estime pour chaque item. II est done possible de comparer 

les valeurs estimees pour chaque item a l'aide de matrices differentes.-Les valeurs les plus grandes 

demontrent dans ce cas que la matrice est plus valide. Elle peut ne l'etre que pour certains items. 



2.3.2.2 La methode d 'est imation du R U M dans Arpeggio 

La version reparametrisee du modele de fusion a ete developpee dans un cadre bayesien et 

peut etre appliquee aux donnees a l'aide du logiciel Arpeggio. Le parametre 0j est etabli comme 

ayant a priori une distribution normale. Les parametres dichotomiques a ; sont modelises comme 

etant des variables aleatoires de Bernoulli avec une probabilite de succes notee pk correspondant a la 

probabilite de maitrise de l'attribut k dans la population. Les pk representent done la difficulte des 

attributs. Ainsi les prealables des a ; sont constitues des pk et des correlations tetrachoriques entre 

chaque paire d'attributs. Enfin les parametres n*, rik et c; sont definis a priori comme ayant des 

distributions Beta pour la souplesse qu'elles laissent aux formes des distributions (Roussos et al., 

2007). 

Hartz (2002) a fait le choix de la methode d'estimation des chaines Monte Carlo de Markov 

(MCMC) en raison de sa grande flexibilite et de la possibilite qu'elle donne de faire des inferences 

dans les modeles complexes. En effet, une approche de type EM (esperance et maximisation) est 

plus facile a programmer, mais plus difficile a adapter a ces nouveaux modeles complexes (Roussos 

et al., 2007). La courte description de la procedure d'estimation MCMC qui suit est largement 

inspiree de ce que Roussos et ses collegues ont ecrit en 2007. La methode consiste a generer des 

chaines de valeurs simulees pour estimer l'ensemble des parametres. Les periodes du depart ignorees 

(burn-in) correspondent a la partie de la chaine qui n'est intentionnellement pas utilisee pour 

l'estimation des distributions a posteriori des parametres. D'un point de vue theorique, une chaine 

avec un nombre suffisant de periodes de depart non utilisees pour les estimations (appelees les 

phases burn-in de la chaine) devrait aboutir a une bonne approximation des distributions 

Bayesiennes attendues a posteriori. 
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De plus 1'utilisation de la procedure Metropolis-Hastings avec un echantillonnage de Gibb 

permet de simplifier les distributions utilisees et de rendre la procedure programmable et 

operationnelle. Le logiciel Arpeggio offre a son utilisateur la possibility d'utiliser des chaines et des 

periodes ignorees de la longueur appropriee. II donne acces aux distributions a posteriori des valeurs 

des parametres et de leurs ecarts-types. Si l'experience permet de definir ce qu'est une longueur 

appropriee, Roussos et ses collegues suggerent de travailler avec des chaines aussi longues que 

50 000 et des periodes ignorees {burn-in) de 40 000. 

Le choix initial consistera a suivre les recommandations de Roussos et de ses collegues. 

Utiliser des chaines aussi longues presente le desavantage d'augmenter les temps d'analyse que le 

nombre important de matrices a traiter dans cette recherche vient multiplier. On peut toutefois 

supposer que si une chaine converge rapidement, le fait de l'allonger ne modifiera pas les resultats. 

De plus, la convergence de chaque routine d'estimation sera verifiee et il sera toujours possible de 

proceder a des essais avec differentes longueurs de chaines et de periodes ignorees afin de decider 

quels choix sont les meilleurs. 

2.3.2.3 La convergence et l'ajustement du modele aux donnees 

D'un point de vue theorique, une chaine suffisamment longue devrait fournir les distributions 

attendues. Roussos et ses collegues (2007) suggerent neanmoins de commencer par s'assurer de la 

convergence des chaines vers une solution, que Ton suppose etre celle attendue, avant d'interpreter 

les parametres obtenus. Cette convergence est parfois difficile a obtenir compte tenu de la 

complexity du modele RUM et de l'ajustement du modele aux donnees. Pour la verifier, quatre 

alternatives existent dont les trois premieres sont les plus utiles: (a) les graphiques representant les 

differentes valeurs au long des chaines, (b) les distributions estimees a posteriori, (c) les 

autocorrelations entre les valeurs estimees par la chaine et (d) le coefficient R de Gelman et Rubin 
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(Gelman, Carlin, Stern, et Rubin, 1995). Jang (2005) detaille le processus permettant de s'assurer de 

la convergence des chaines et de la fidelite des parametres obtenus. Elle fourait quelques balises pour 

proceder a ces verifications dans la pratique. Le processus implique d'utiliser plusieurs longueurs de 

chaines, plusieurs longueurs d'etapes ignorees (burn-in), de proceder a la creation et a 

1'interpretation de graphiques pour chaque parametre estime. 

De nombreux essais devront done etre faits avant de determiner les parametres suffisamment 

robustes pour etre considered comme des indicateurs de la validite ou de la fidelite des matrices. Ces 

essais et les verifications de la convergence, notamment sous forme de la creation et de l'examen de 

graphiques, aideront a definir la longueur des chaines a utiliser pour assurer une convergence 

adequate. Le fait de comparer des parametres issus d'analyses differentes implique bien sur de 

proceder de facon rigoureusement identique pour chacune des analyses sous peine d'obtenir des 

parametres influences par des choix differents. La methode de verification est essentiellement 

graphique et les balises d'interpretation sont assez floues impliquant une certaine subjectivite dans le 

processus. 

2.3.2.4 La modelisat ion R U M appliquee aux donnees et matrices de la recherche 

Pour proceder a des comparaisons de parametres obtenus a partir d'analyses differentes, la 

procedure doit etre appliquee de facon rigoureusement identique. Dans tous les cas, la chaine retenue 

a une longueur de 50000 avec une periode ignoree (burn-in) de 40000 selon les conseils de Roussos 

et de ses collegues (2007). La periode ignoree correspond a la longueur du debut de la chaine que 

Ton souhaite negliger lors de l'estimation des valeurs des parametres a posteriori. Notons que des 

essais prealables avec des chaines moins longues ont dans certains cas montre une convergence 

moins bonne. Ceci explique le choix de garder la longueur 50000 pour l'ensemble des analyses de 

cette recherche. 
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Dans un premier temps, deux chaines sont utilisees simultanement (longueur 50000 et 

periode ignoree {burn-in) de 40000). II s'agit de s'assurer de leur convergence vers les memes 

valeurs des parametres pk, n, r et c. Le logiciel Arpeggio estime le coefficient R de Gelman et Rubin 

(Gelman, Carlin, Stern, et Rubin, 1995) pour chaque parametre. Une valeur inferieure a 1,2 montre 

que les deux chaines convergent sensiblement vers les memes valeurs (Hartz, 2002; Jang, 2005; 

Roussos et al., 2007). 

Par la suite, on utilise une seule chaine de longueur 50000 et de periode ignoree (burn-in) 

40000. Les graphiques permettent de verifier la convergence des parametres selon la procedure 

expliquee au point 2.3.2.3. Le logiciel Arpeggio produit deux fichiers de sortie dans lesquels les 

valeurs estimees au fil des chaines sont sauvegardees. Le premier fichier (itemtime) concerne les 

parametres d'item. Le second fichier (pktime) concerne les parametres de difficulte des attributs pk. 

lis donnent la possibility de representer graphiquement les chaines, la fonction de densite des valeurs 

et les autocorrelations entres les valeurs successives. Le logiciel R (2006) fournit les trois graphiques 

pour juger la convergence des chaines. Une telle methode de verification peut sembler arbitraire et 

subjective, mais aucun autre outil n'est disponible. Le fait de croiser les resultats issus de trois 

graphiques differents donne une certaine fidelite au processus et constitue une etape importante. 

II faut egalement verifier l'ajustement des donnees au modele a l'aide du calcul de trois 

indices. Le premier indice correspond a la moyenne des ecarts entre la difficulte observee et la 

difficulte estimee pour les vingt items. Le deuxieme indice est la racine carree de l'erreur moyenne 

entre les difficultes observees et estimees au carre. Le troisieme indice represente la moyenne des 

valeurs absolues des ecarts entre les difficultes observees et estimees. Une telle facon de faire 

s'inspire de Jang (2005). 

Selon Roussos et ses collegues (2007), la convergence des parametres c est parfois difficile a 

obtenir. Dans un tel cas, ils suggerent d'en fixer la valeur. Le logiciel Arpeggio donne la possibility 
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d'imposer a c d'etre egal a 10, ce qui a pour effet de forcer le modele a associer la variance des 

donnees aux attributs identifies dans Q plutot qu'a d'autres attributs. 

Une derniere procedure importante consiste a identifier les valeurs du parametre r superieures 

a 0,9. Une telle valeur de r implique que l'attribut ne joue qu'un role minime dans la reussite de 

Pitem. Ces liens peuvent neanmoins avoir une influence plus ou moins grande sur Pechelle 

commune de probabilite du modele. Arpeggio procure un indice {drop-worst) afin de juger si la 

suppression du lien dans la matrice a un impact important. En pratique, une valeur de cet indice 

inferieure a 0,03 implique un changement negligeable alors qu'une valeur superieure a 0,1 implique 

que supprimer ce parametre change la fonction de reponse a l'item (Hartz, 2002; Jang, 2005). Les 

valeurs de r superieure a 0,9 dont l'indice {drop-worst) est inferieur a 0,03 conduisent a supprimer 

les liens correspondants dans la matrice pour simplifier le modele. 

Retirer ces liens des matrices n'implique pas forcement qu'ils sont de mauvaise qualite. II 

s'agit plutot de faire le choix d'utiliser un modele avec moins de parametres pour gagner en precision 

et faciliter 1'interpretation. Par exemple, un attribut peut etre relie a un item, mais les sujets peuvent 

ne pas en avoir besoin pour repondre a la question. lis peuvent aussi ne Putiliser que dans une forme 

elementaire. L'elimination des parametres non informatifs est un aspect interessant du modele RUM 

parce qu'il concentre la puissance statistique sur ce qui permet de faire un diagnostic de qualite 

(Roussos et al., 2007). 

Toutes les modelisations des donnees de cette recherche suivent la procedure definie a priori 

et decrite dans le tableau 5. 
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Tableau 5. 

La procedure de modelisation avec Arpeggio appliquee a toutes les matrices syntheses 

Caracteristiques Interet et resultats 
Analyse 1 Nombre de chaines : 2 

Longueur des chaines : 50000 
Longueur ignoree {burn-in) : 40000 

Analyse 2 Nombre de chaines : 1 
Longueur des chaines : 50000 
Longueur ignoree (burn-in): 40000 

Estimation des valeurs du R de Gelman et 
Rubin pour chaque parametre 

Verification graphique de la convergence 
Estimation des parametres 
Identification des parametres r superieurs a 
0,9 

Analyse 3 
(Si 
l'estimation 
de c pose des 
problemes) 

Nombre de chaines : 1 
Longueur des chaines : 50000 
Longueur ignoree (burn-in) : 40000 
Les valeurs de c sont fixees a 10 

Verification graphique de la convergence 
Estimation des parametres et comparaison 
avec l'analyse 2 
Identification des parametres r superieurs a 
0,9 

Analyse 4 
(et 5 au 
besoin) 

Nombre de chaines : 1 
Longueur des chaines : 50000 
Longueur ignoree (burn-in) : 40000 
(Les valeurs de c sont estimees ou 
fixees a 10) 
Modification pas a pas de la matrice 
Q : les liens entre les attributs et les 
items pour lesquels la valeur de r est 
superieure a 0,9 dans l'analyse 2 ou 3 
(et 4) sont supprimes 

Verification graphique de la convergence 
Estimation des parametres et comparaison 
avec les analyses 2 et 3 (et 4) 
Identification des parametres r superieurs a 
0,9 (si existants) 
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3 Chapitre III: resultats 

Les resultats presentent d'abord la description des matrices individuelles originales elaborees 

par les experts dans la phase 1. Par la suite, ils exposent les phases 2 et 3 de la procedure MACB. Les 

matrices individuelles originales sont modifiees sur la base du classement consensuel obtenu entre 

les experts, puis elles sont synthetisees. Les resultats decrivent les matrices modifiees et les matrices 

syntheses, la concordance entre les matrices individuelles modifiees ainsi que la representativite des 

matrices syntheses. 

Par la suite, Arpeggio permet de modeliser les donnees des deux tests avec toutes les matrices 

appropriees. Les resultats illustrent le processus iteratif de simplification du modele de meme que 

celui de la verification de la convergence et de la robustesse des parametres estimes. Cette procedure 

amene a identifier les parametres estimes par Arpeggio qui sont suffisamment robustes pour etre 

compares. 

Les resultats robustes issus de la modelisation RUM sont organises en fonction du type de 

parametres. Les resultats presentent et comparent les parametres (pk) de difficulte des attributs. 

Viennent ensuite les parametres n des items qui sont des temoins de la fidelite de la matrice. Enfin, 

les parametres r puis c sont presentes et compares. Ils sont quant a eux associes a la notion de validite 

de la matrice. 
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3.1 L'elaboration et la description des matrices 

3.1.1 Les matrices individuelles originales (phase 1 de la procedure MACB) 

Dans la phase 1, les experts ont elabore individuellement vingt quatre matrices selon le plan 

decrit par la figure 4. Lors de la rencontre de remise des resultats de la condition 1, les quatre experts 

ont dit n'avoir pas eu de difficulte a suivre les instructions et s'etre inspires des listes fournies. 

L'expert 2 a souligne que le plus difficile avait consiste a comprendre la notion d'attribut cognitif. 

Les experts 1, 2 et 3 ont travaille avec des listes de plus de dix attributs qu'ils ont regroupes par la 

suite. 

Dans le livret de la deuxieme condition, les experts devaient consigner s'ils avaient ou non 

trouve un lien entre les questions des divers regroupements factoriels. La compilation des 

consignations des quatre experts fait Pobjet du tableau 6. Ce tableau met en evidence d'une part que 

tous les experts n'ont pas toujours trouve des similitudes entre les items d'un meme regroupement et 

d'autre part une vision differente de la part des quatre experts. En particulier les experts 1 et 3 ont 

trouve des liens entre les items de sept regroupements factoriels sur dix alors que l'expert 2 n'a vu 

des liens entre les questions que dans un seul de ces regroupements. 

Dans le livret de la troisieme condition, les experts devaient consigner s'ils avaient ou non 

reussi a tenir compte des informations fournies pour chaque item. La compilation des resultats des 

experts 2, 3 et 4 fait l'objet du tableau 7. Aucun resultat ne concerne l'expert 1 car il n'a pas 

complete le formulaire. 

Le tableau 7 met en evidence un comportement marginal de l'expert 2 qui n'a pas reussi a 

prendre en compte les informations fournies pour huit des items du test A et la moitie des items du 

test B. En comparaison, les experts 3 et 4 ont utilise ces informations, au moins en partie, pour la 

totalite des items. Ainsi, les informations fournies dans la condition 3 ont paru utiles ou tres utiles a 

deux des experts. 
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Tableau 6. 

L 'opinion des experts en regard des regroupements de la condition 2 

Regroupements 
factoriels 

Identification des experts qui ^ o u m o i n s J ? Identification des experts qui 
ontvuunhenentreles entre toutes ou certaines des " ' « * pas ju de lien entre les 

questions de ce regroupement o n s d e c e t questions de ce regroupement 

Test A Q12etQ19 1,2,3,4 

Q7, Q9 et Q10 1,3 2,4 

Q2, Q8, Qll , Q15 etQ18 

Q14,Q17etQ20 

3,4 

2,4 

TestB Ql,Q5etQ7 3,4 1,2 

Q2,Q9, Q10, Qll etQ16 1,2,3 

Q18etQ20 1.3 

Q8,Q12, Q16etQ19 

Q4etQ15 

Q3 et Q6 

1,3,4 

1,3 

1,3,4 

2,4 

Tableau 7. 

L 'opinion des experts en regard de I 'utilite des informations de la condition 3 

Expert 1 
Expert 2 
Expert 3 
Expert 4 

Nombre d'items du test A 
informations ont ete : 
Prises en 
compte 

-
12 
12 
19 

+ OU-

pnses en 
compte 

-
0 
8 
1 

pour lesquels les 

Non prises en 
compte 

-
8 
0 
0 

Nombre d'items du test B pour 1 
informations ont ete : 
Prises en compte 

-
9 
12 
20 

+ ou -
prises en 
compte 

-
1 
8 
0 

esquels les 

Non prises 
en compte 

-
10 
0 
0 
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Au total, cent six libelles differents sont attaches aux tests A et B pour les trois conditions. lis 

sont integralement presenters dans l'annexe D. La comparaison des intitules proposes par les experts 

aux categories presentes dans le tableau de classification des deux tests (voir tableau 2) met en 

evidence la richesse de l'approche cognitive pour etablir un diagnostic. Par exemple, on peut« 

appliquer des regies ou des algorithmes » ou « faire des operations algebriques » aussi bien dans une 

question qui porte sur les fonctions elementaires que sur le calcul differentiel. Ces deux attributs 

peuvent ou non s'appliquer a des items communs. Une information diagnostique sur un attribut tel 

que « decoder le langage mathematiques » ne peut etre obtenue a partir des sous scores des items 

d'une ou plusieurs des categories definies dans le tableau de classification des test A et B. 

La ressemblance des libelles est un resultat important qui facilite le processus de synthese. En 

l'absence d'attributs communs aux matrices, seuls les nombres d'attributs et les nombres de liens des 

matrices individuelles originates sont comparables entre les conditions. Les valeurs de ces deux 

variables font l'objet du tableau 8. Le nombre d'attributs maximum a ete fixe a dix dans les 

consignes. En pratique, le travail des experts a abouti a des matrices qui en contiennent de huit a 

douze, mais dix neuf des vingt quatre matrices ont exactement dix attributs. Seul l'expert 2 a depasse 

le nombre maximum d'attributs dans la condition 3. 

Un test de Friedman (voir annexe A, tableau A2) montre que le test n'influence pas 

statistiquement le nombre de liens etablis dans les matrices (%2=0,840 et p=0,359). Le fait que le test 

B est plus difficile que le test A n'a pasjoue de role statistiquement significatif dans les nombres de 

liens etablis par les experts. 

Par contre, un test de signification dans une analyse de variance (voir annexe A, tableau A3) 

incluant a la fois l'effet de l'expert et l'effet de la condition montre que l'expert joue un role dans le 

nombre moyen de liens (F(3, 12)= 19,918 et p=0,000). La condition a egalement influence les 

nombres moyens de liens (F(2, 12)=4,665et p=0,032). II est le plus grand a la condition 3 et le plus 
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petit a condition 2. Toutefois l'interaction entre les experts et les conditions n'influence pas 

statistiquement le nombre moyen de liens (F(6, 12)= 1,95 8 et p=0,152). Dans cette analyse les 

donnees des deux tests ont ete regroupees. 

Tableau 8. 

Le nombre total de liens etablis par chaque expert dans chacune des 24 matrices individuelles 

originales et le nombre d'attributs correspondant 

Nombre 
Expert 1 Expert 2 Expert 3 Expert 4 moyen de 

liens 

52(10) 96(10) 45(8) 56(10) 62 

54(10) 15(10) 51(10) 51(10) 61 

48(10) 102(12) 63(10) 69(10) 71 

Total 154 273 165 182 

Test R 

Condition 1 52(10) 93(10) 58(10) 83(10) 

Condition 2 51(10) 68(9) 50(9) 51(10) 

Condition 3 5\(10) 85(12) 14(10) 83(10) 
Total 160 246 182 223 

Note. Le nombre d'attributs est donne entre parentheses a cote du nombre de liens. 

L'examen du tableau 8 montre que l'expert 2 a, dans tous les cas, etabli beaucoup plus de 

liens que ses collegues pour l'ensemble des conditions et les deux tests. C'est d'ailleurs lui qui a 

propose douze attributs dans les matrices de la condition 3. L'expert 1 a globalement etabli le moins 

de liens. 

En ce qui concerne la comparaison entre les conditions d'elaboration, le tableau 8 et la figure 

6 mettent en evidence un nombre de liens plus homogene entre les experts pour les deux tests a la 

condition 2. Un test d'homogeneite des variances montre que les variances des nombres de liens pour 

Test A „ ,. . , 
Condition 1 

Condition 2 

Condition 3 

72 

58 



75 

Pensemble des deux tests sont statistiquement differentes (la statistique de Levene est egale a 4,953 

avec une probabilite de 0,017). 

Expert 
..... 1 

— 2 
— 3 
- - 4 

Condit ion 

Figure 6. Les nombres moyens de liens dans les matrices individuelles originales en fonction de 

l'expert et de la condition pour l'ensemble des deux tests. 

La figure 6 illustre le fait que l'expert 2 a un comportement assez different des trois autres 

experts. Une analyse de variance sans cet expert permet de montrer (voir annexe A, tableau A4) que 

les trois autres experts ont une influence sur le nombre de liens etablis (F(2, 9)=4,966 et p=0,035). 

Par contre, lorsque l'expert 2 est enleve, la condition n'est plus statistiquement significative (F(2, 

9)=1,988 et p=0,193). Meme si le nombre de liens evolue d'une condition a l'autre pour les experts, 

aucune tendance claire ne peut etre decelee. La condition 2 semble amener les experts a etablir un 

nombre de liens plus semblable. 
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L'enscmble des matrices individuelles originales sont utilisees pour modeliser les donnees 

des tests A et B. Les resultats sont presentes au point 3.2.1.1. 

3.1.2 Les matrices individuelles modifiees 
r 

3.1.2.1 Elaboration : les phases 2 et 3 de la procedure M A C B 

Les experts travaillent separement lors de la premiere phase d'elaboration des matrices. Dans 

la phase 2, ils sont convies a une rencontre dont Fobjectif est de regrouper les attributs individuels 

dans six categories qu'ils doivent prealablement definir. Le nombre total d'attributs relatifs au test A, 

obtenus a la phase 1, est de quatre vingt dix neuf. Ils sont regroupes et presentes en ordre 

alphabetique afm de melanger les attributs des trois conditions et des quatre experts. Les sept 

attributs lies au test B dont les intitules n'apparaissent pas tels quels dans le test A complement la liste 

qui contient done cent six attributs. 

Ces cent six attributs doivent etre classes. L'ordre alphabetique offre Favantage de regrouper 

des intitules dans certains cas assez ressemblants (voir annexe D). Les intitules rassembles donnent 

ensuite le detail du contenu de chacune des categories et constitue une sorte de mode d'emploi pour 

les relier aux items. 

La rencontre de la phase 2 a dure une journee. Elle a permis de definir les categories 

recherchees. Afin de se conformer a la consigne et de limiter le nombre de categorie a six, les experts 

ont decide d'eliminer des le depart les attributs au contenu non purement mathematique. Par 

exemple, ils ont ecarte les attributs lies au fait d'utiliser les leurres pour repondre a la question 

(format de la question) ou encore « se faire confiance ». Les experts ont egalement juge le concept de 

raisonnement logique comme trop peu precis et on rejete les attributs y faisant reference. 

Les discussions ont rapidement abouti aux definitions de quatre categories clairement definies 

(1, 2, 4, 6) alors que deux autres categories ont fait Fobjet de plus de discussions (3 et 5). Sur ces 

deux dernieres categories, les debats ont d'ailleurs repris lors de la synthese apres que chaque expert 
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eut mis ses scores. La definition a ete affinee au long du debat pour bien faire la difference entre ces 

deux categories (3 et 5) et les scores de tous les enonces en lien avec l'une ou l'autre ont ete repris un 

par un. 

Finalement, les six categories obtenues sont les suivantes : 

1- Decoder : tout ce qui a trait au fait de lire la question correctement (symboles mathematiques, 

mots cles) 

2- Appliquer une technique : calcul algebrique, arithmetique, application de regies ou d'algorithmes 

3- Faire des liens entre des notions 

4- Utiliser une representation graphique (graphique, tableau, dessin ou autre pour aider a trouver la 

reponse) 

5- Utiliser des proprietes, definitions, theoremes, elements de base et faire des liens entre ces 

elements 

6- Organiser la solution : plusieurs etapes, strategie 

Les dimensions contenues dans le tableau de specification des deux tests sont de l'ordre du 

contenu des items : fonctions elementaires ou calcul differentiel; notion de base, type de fonction ou 

technique. La mise en parallele de ces dimensions avec les categories identifiees par les experts 

montre que, pour eux, le diagnostic doit se faire sur l'utilisation plutot que sur le contenu, sur les 

liens que fait le sujet ou sur les actions qu'il mene. De telles informations ne peuvent done s'obtenir 

en atomisant la matiere et en decoupant le test mais bien en creant des liens entre les items aux 

differents niveaux identifies par les categories elaborees par les experts. Le tableau de specification 

decoupe les tests selon un contenu, les matrices Q structurent des liens entre les items via des 

construits latents. 

Les discussions entre les experts ont permis d'obtenir un consensus parfait pour cent un des 

cent six attributs, soit plus de 95%. Dans la plupart des cas de disaccord initial, les explications 
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fournies par Pexpert se souvenant etre l'auteur du libelle concerne et du contexte d'application ou du 

type d'item ont permis de mettre les experts d'accord. Le score moyen de 100/100 a ete obtenu pour 

ces cent un attributs relativement a une seule categorie. Le fichier Excel n'a pas du etre complete a la 

phase 3 afin d'ajouter d'autres calculs a ceux de la moyenne et de l'etendue. 

Seuls cinq attributs n'ont pas ete classes clairement a cause d'intitules insuffisamment precis 

(par exemple, « creer des figures ou des equations pour resoudre des problemes » a cause de la 

double reference a des figures et a des equations, voir les autres intitules en annexe E). Comme ni les 

discussions des experts, ni un retour aux items et aux liens etablis avec ces attributs n'ont permis une 

clarification, ces attributs ont ete supprimes d'un commun accord. II se trouve que la redaction de 

quatre de ces cinq attributs revient a Pexpert 2. Le resultat de la phase 3 prend la forme de six 

categories identifiees par un court intitule et comportant la liste des attributs qui y ont ete classes. 

Ces listes font l'objet de l'annexe E. Le tableau 9 presente le nombre d'intitules associes a chaque 

categorie. 

Tableau 9. 

Les regroupements des attributs suite au MACB 

Nombre d'attributs Categories 
individuels classes 

(total 101) 

9 Decoder : tout ce qui a trait au fait de lire la question correctement (symboles 
mathematiques, mots cles) 

37 Appliquer une technique : calcul algebrique, arithmetique, application de regies ou 
d'algorithmes 

8 Faire des liens entre des notions (niveau cognitif superieur) 

9 Utiliser une visualisation graphique (graphique, tableau, dessin ou autre pour aider a 
trouver la reponse) 

18 Utiliser des proprietes, definitions, theoremes, elements de base et faire des liens entre 
ces elements 

8 Organiser la solution : plusieurs etapes, strategie 

12 (elimines) Autre 
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3.1.2.2 Description des matrices individuelles modifiees 

La mise a jour des matrices individuelles originales de chaque expert se fait en remplacant les 

intitules individuels par la categorie correspondante puis en attribuant la valeur 1 a la categorie des 

qu'un lien existe entre un de ses intitules et l'item. Par exemple, si dans une meme matrice un item 

est relie a la fois a « choisir une strategic » et a « resoudre des problemes qui necessitent plusieurs 

etapes », une seule valeur 1 est placee pour cet item relativement a 1'attribut 6 (organisation) dans la 

matrice modifiee. Si un autre item n'est relie qu'a « choisir une strategie », une valeur 1 est 

egalement placee pour cet item relativement a 1'attribut 6 (organisation) dans la matrice modifiee. 

Le nombre d'intitules individuels associe a chaque attribut consensuel lors de la 

transformation des matrices varie entre 0 et 7. Un test de Friedman (voir annexe A, tableau A5) 

montre que le test n'influence pas statistiquement le nombre d'intitules individuels relies aux 

attributs consensuels (%2= 1,000 et p=0,317). 

Sur les donnees des deux tests regroupees, une analyse de variance montre que Pexpert (F(3, 

72)=17,333 et p=0,000), 1'attribut consensuel (F(5, 72)=489,900 et p=0,000) et la condition (F(2, 

72)=7,125 et p=0,002), de meme que toutes les interactions entre ces trois variables ont une 

influence statistiquement significative sur le nombre moyen d'intitules individuels relies aux attributs 

consensuels (voir annexe A, tableau A6). L'effet experimental associe aux tests de signification de 

l'analyse de variance attire l'attention sur le fait que c'est la condition qui a l'impact le moins 

important (r\2= 0,165). 

Par contre l'effet experimental associe a 1'attribut (r\2 = 0,971) montre que les categories ont 

ete representees par des nombres d'intitules individuels tres differents. La figure 7 met en evidence la 

grande representation de la dimension technique des items (attribut 2) dans les trois conditions. La 

condition 3 est caracterisee par un nombre d'intitules individuels relies a 1'attribut 2 qui augmente au 
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detriment des attributs 5 et 6. Les informations sur les leurres ont amene les experts a faire preuve de 

plus de precision face a l'aspect technique du processus de reponse. 
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Figure 7. Le nombre moyen d'intitules individuels relativement aux categories de la synthese pour 

les trois conditions 

L'effet significatif de Pexpert est associe a un effet experimental de l'ordre de 0,42. La figure 

8 decrit le nombre d'intitules individuels en lien avec chaque attribut consensuel pour chaque expert 

dans chaque condition et chaque test. Elle met en evidence les differences de comportements des 

experts et la similarity des deux tests pour chacun d'eux. Les nombres d'intitules individuels de 

Fexpert 1 varient peu d'une condition a l'autre. II est le seul a ne rien avoir relie a l'attribut 1 

(decodage) a la condition 3. II propose plus d'intitules en lien avec l'aspect technique a la condition 

3. L'expert 2 n'utilise que trois attributs aux conditions 1 et 2, mais cinq a la condition 3 (il faut 
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rappeler que cet expert est l'auteur de quatre des cinq intitules qui ont ete elimines pour manque de 

clarte dans la phase 2). L'expert 3 utilise le meme nombre d'attributs a chaque condition, mais ceux-

ci varient. L'importance grandissante accordee a l'attribut 2 (technique) qui a ete de plus en plus 

detaille au fil des conditions au detriment des attributs 3 (liens notions) et 5 (proprietes, definitions, 

et liens) a la condition 3 caracterise l'expert 3. Les sept intitules de l'expert 3 en lien avec l'attribut 2 

influencent le nombre moyen de la condition 3. L'expert 4 a utilise cinq des six attributs aux deux 

premieres conditions, mais seulement quatre a la derniere condition. Pour cet expert, les attributs 3 et 

5 ont ete plus abordes aux conditions 2 et 3 qu'a la premiere. L'aspect technique est egalement plus 

represents a la condition 3 (test B). L'expert 4 est seul a utiliser la categorie 1 (decodage) a la 

condition 2, ce qui fera disparaitre cette categorie des matrices syntheses de la condition 2. 

Les vingt quatre matrices individuelles modifiees ont la meme dimension (20 par 6) et 

contiennent les memes attributs, presentes dans le meme ordre. Quand un attribut n'est pas utilise, la 

ligne qui lui correspond ne contient que des 0. Chaque matrice individuelle modifiee est caracterisee 

par : (a) le nombre de liens entre les attributs et les items et (b) le nombre d'attributs qui sont 

reellement relies a des items (i.e. pour lesquels les valeurs de la matrice ne sont pas toutes nulles). 

Les valeurs de ces deux variables font l'objet du tableau 10. 

Un test de Friedman (voir annexe A, tableau A7) montre que les nombres de liens etablis 

dans les matrices des deux tests ne sont pas statistiquement differents (x2=0,800 et p=0,371). Les 

donnees des deux tests sont regroupees et une analyse de variance (voir annexe A, tableau A8) inclut 

l'effet de l'expert et l'effet de la condition. Un test de signification montre que l'expert joue un role 

dans le nombre moyen de liens (F(3, 12)=5,811 et p=0,011). La condition n'influence pas 

statistiquement les nombres moyens de liens (F(2, 12)=1,744 et p=0,216), pas plus que l'interaction 

entre les experts et les conditions (F(6, 12)=2,501et p=0,083). 
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Figure 8. Le nombre d'intitules dans les matrices individuelles des experts relativement aux 

categories de la synthese 
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Tableau 10. 

Le nombre total de liens etablis par chaque expert dans chacune des 24 matrices individuelles 

modifiees et le nombre d'attributs correspondant 

Expert 1 Expert 2 Expert 3 Expert 4 

48(6"; 40(3) 37(4) 44(5) 

38(5) 29(3) 41(4) 41(5) 

34(4) 54(5) 40(4) 46(4) 

Total 120 123 118 137 

37(4) 61(5) 

41(4) 46(5) 

45(4) 57(5) 

Total 122 112 123 164 

Note. Le nombre d'attributs est donne entre parentheses a cote du nombre de liens 

Contrairement aux matrices individuelles originates, un test d'homogeneite des variances 

montre que les variances des nombres de liens des matrices individuelles modifiees pour l'ensemble 

des deux tests ne sont plus statistiquement differentes d'une condition a l'autre (la statistique de 

Levene est egale a 0,226 avec une probabilite de 0,800). Elle ne le sont pas non plus d'un expert a 

l'autre (la statistique de Levene est egale a 0,288 avec une probabilite de 0,061). 

Les nombres de liens associes a chaque attribut ne pouvaient pas etre compares dans le cas 

des matrices individuelles originales a cause des intitules differents. Dans le cas des matrices 

individuelles modifiees, les six attributs sont identiques dans les vingt quatre matrices. II est done 

possible de realiser une analyse de variance (en tenant compte du fait que les experts constituent une 

mesure repetee) afin de savoir si le nombre de liens avec chacun des attributs consensuels a subi 

Condition 1 

Condition 2 

Condition 3 

Condition 1 42(6) 33(3) 

Condition 2 43(5; 34(3; 

Condition 3 37(4) 45(5) 
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l'influence des conditions. Les resultats font Pobjet du tableau A9 de l'annexe A. La condition a joue 

un role statistiquement significatif dans le nombre de liens etablis par les experts pour l'attribut 1 

(decodage) (F(2, 3)=95,559 et p=0,002) et pour l'attribut 5 (proprietes, definitions et liens) (F(2, 

3)=24,765etp=0,014). 

D'apres le tableau 10, les experts ont utilise entre trois (50%) et six (100%) des six attributs 

consensuels dans leurs matrices (voir egalement la figure 8). Un test de signification dans une 

analyse de variance (voir annexe A, tableau A10) montre que 1'expert influence statistiquement le 

nombre d'attributs utilises (F(3, 12)=59,667 et p=0,000) de meme que l'interaction entre l'expert et 

la condition (F(6, 12)=37,667, p=0,000). L'expert 2 a utilise seulement la moitie des attributs dans 

ses matrices des conditions 1 et 2. Ce sont les experts 1 et 4 qui utilisent le plus les categories 

syntheses. La condition ne joue pas un role statistiquement significatif (F(2, 12)=3,000 et p=0,088). 

Le calcul du coefficient de contingence permet de juger si deux experts ont place leurs 

valeurs 1 de facon homogene ou non. II donne la possibilite de deceler si les quatre experts sont en 

accord deux a deux dans leur maniere de positionner les valeurs 1 de leurs matrices d'une meme 

condition pour un meme test. Pour chaque test et chaque condition, six comparaisons peuvent etre 

faites. II y a done trente six coefficients de contingence a calculer. Un test khi carre permet de tester 

l'hypothese nulle disant que le degre d'association entre les deux matrices est nul. Les resultats sont 

presenter dans le tableau 11. 

Onze des trente six coefficients de contingence (c) ne sont pas statistiquement significatifs, 

trois (2 pour le test A et 1 pour le test B) sont relies a la condition 1, quatre sont relies a chacune des 

conditions 2 (2 pour le test A et 2 pour le test B) et 3 (1 pour le test A et 3 pour le test B). Cela 

signifie que l'on ne rejette pas l'hypothese nulle disant que le degre d'association est nul pour ces 

onze comparaisons et que les experts sont en disaccord sur les positions des valeurs 1 dans leurs 

matrices. L'expert 2 est le plus implique dans les disaccords probablement parce qu'il est seul a 
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n'utiliser que trois des attributs a plusieurs reprises a la suite de Pelimination de quatre de ses 

intitules dans la phase 2 du MACB. Ses huit disaccords interviennent pour les deux tests et toutes les 

conditions. L'expert 4 est implique dans six disaccords pour les deux tests et les trois conditions. 

L'expert 1 est cinq fois en disaccord avec les autres, particulierement avec les trois autres experts a 

la condition 3 pour le test B. C'est le seul cas pour lequel un expert a un comportement aussi 

marginal. L'expert 3 est implique dans trois disaccords pour les deux tests et les trois conditions. 

La procedure prevoit qu'au moins deux experts doivent attribuer un 1 pour que la valeur 1 

soit utilisee dans la synthese en regard d'un item et d'un attribut. II est utile de visualiser le nombre 

d'experts qui ont utilise chacun des six attributs dans chaque condition. C'est l'objet de la figure 9. 

Elle montre que les quatre experts ont utilise l'attribut 2 (technique) a toutes les conditions et que les 

autres attributs sont utilises par deux, trois ou quatre experts sauf pour Pattribut 1 a la condition 2. 

Imposer qu'au moins deux experts aient etabli un lien entre un item et un attribut est done realiste. 

L'expert 4 est le seul a avoir utilise l'attribut 1 (decodage) a la condition 2 pour les deux tests. Ceci 

implique que les matrices syntheses de la condition 2 n'ont que des valeurs 0 pour cet attribut. Cela 

revient a dire que les items n'utilisent pas l'attribut 1 (decodage) dans les deux matrices syntheses de 

la condition 2. 

Les matrices individuelles modifiees sont utilisees pour modeliser les donnees des tests A et 

B. Les resultats sont presenter au point 3.2.1.2. Elles servent egalement a elaborer les matrices 

syntheses. 
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Tableau 11. 

Les 36 coefficients de contingence pour les matrices individuelles modijiees 

Experts 
Test A 

Condition 1 

Condition 2 

Condition 3 

TestB 
Condition 1 

Condition 2 

Condition 3 

Expert 1 
Expert 2 
Expert 3 
Expert 4 

Expert 1 
Expert 2 
Expert 3 
Expert 4 

Expert 1 
Expert 2 
Expert 3 
Expert 4 

Expert 1 
Expert 2 
Expert 3 
Expert 4 

Expert 1 
Expert 2 
Expert 3 
Expert 4 

Expert 1 
Expert 2 
Expert 3 
Expert 4 

1 

Coefficient 
de 

contingence 

C 

-
0,212* 
0,410* 
0,345* 

-
0,158 

0,441* 
0,285* 

-

iHI 
0,180* 
0,385* 

-
0,209* 
0,542* 
0,349* 

-
0,254* 
0,466* 
0,381* 

-
0,079 
0,042 
0,087 

Probability 

P 

-
0,018 
0,000 
0,000 

-
0,080 
0,000 
0,001 

-
0,272 
0,045 
0,000 

-
0,019 
0,000 
0,000 

-
0,004 
0,000 
0,000 

-
0,386 
0,646 
0,337 

2 

Coefficient 
de 

contingence 

C 

-
-

IU7ft 

0,012 

-
-

0,383* 
jjpjl§>| 
"WK§I 

-

-
0,364* 
0,244* 

-
-

0,336* 

ggq 
• -

-
0,277* 

WM 

-
-

0,396* 
0,425* 

Probability 

P 

-
-

0,050 
0,893 

-
-

0,000 
0,112 

-

-
0,000 
0,006 

-
-

0,000 
0,187 

-
-

0,002 
0,397 

-
-

0,000 
0,000 

3 

Coefficient 
de 

contingence 

C 

-
-
-

0,199* 

-
-
-

0,242* 

-

-
-

0,301* 

-
-
-

0,284* 

-
-
-

0,118 

-
-
-

0,254* 

Probability 

P 

-
-
-

0,026 

-
-
-

0,006 

-

-
-

0,001 

-
-
-

0,001 

-
-
-

0,194 

-
-
-

0,004 

4 

Coefficient Probability 
de p 

contingence 

C 

-
-
-
-

-
-
-
-

-

-
-
-

-
-
-
-

-
-
-
-

-
-
-
-

Note. Les valeurs en caractere gras montrent que le degre d'association entre les deux experts est nul, ce qui montre un 

disaccord entre les deux experts concernes. Celles qui sont surlignees impliquent l'expert 2. 

*p<0,05. 
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Figure 9. Le comportement des experts relativement aux 6 categories syntheses 

3.1.3 Les matrices syntheses 

On obtient les six matrices syntheses en assignant la valeur 1 lorsque deux experts ou plus ont 

estime qu'un lien existe entre l'item et l'attribut et la valeur 0 sinon. Tout comme pour les matrices 

individuelles modifiees, les categories de la phase 2 du MACB deviennent les attributs des matrices 

syntheses. Elles portent les appellations de QA1, QA2, QA3 pour le test A et QB1, QB2 et QB3 pour 

le test B (voir figure 4). 

Les six matrices syntheses ont la meme dimension (20 items par 6 attributs) et contiennent les 

memes attributs, presentes dans le meme ordre. L'attribut 1 n'est pas utilise dans les matrices de la 

condition 2, la ligne qui lui correspond ne contient que des 0. Chaque matrice synthese est 

caracterisee par : (a) le nombre de liens entre les attributs et les items et (b) le nombre d'attributs qui 
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sont reellement relies a des items (i.e. pour lesquels les valeurs de la matrice ne sont pas toutes 

nulles) (voir tableau 12). 

Tableau 12. 

Le nombre total de liens etablis dans chacune des 6 matrices syntheses et le nombre d'attributs 

correspondant 

Nombre total de liens (nombre d'attributs) 
Test A Condition 1 52(6) 

Condition 2 46(5) 

Condition 3 51(6) 

Total 149 

TestB Condition 1 47(6) 

Condition 2 4S(5) 

Condition 3 56(6) 

Total 151 

Un test des rangs de Friedman (voir annexe A, tableau A l l ) montre que le test n'influence 

pas statistiquement le nombre total de liens (x2=0,074 et p=0,785). Un test de signification dans une 

analyse de variance avec les donnees des deux tests (voir annexe A, tableau A12) montre que la 

condition n'influence pas statistiquement le nombre total de liens des matrices syntheses (F(2, 

3)=2,389 et p=0,240). 

La figure 10 decrit la repartition des liens pour chaque attribut dans les six matrices 

syntheses. 
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(Test A) 
.a 

IS 20 -, 

(Test B) 

• Condition 1 

m Condition 2 

• Condition 3 

Figure 10. Les nombres de liens pour chaque attribut dans les matrices syntheses au fil des 3 

conditions 

Un test de Friedman (voir annexe A, tableau A13) montre que le nombre de liens par attribut 

n'est pas statistiquement influence par le test (x2=0,039 et p=0,843). Un test de signification dans 

une analyse de variance avec les donnees des deux tests (voir annexe A, tableau A14) montre que la 

condition n'influence pas statistiquement le nombre de liens pour chaque attribut dans les matrices 

synthese (F(2, 18)=1,265 etp=0,306). Ces nombres de liens sont statistiquement differents d'un 

attribut a l'autre (F(5, 18)=56,871 et p=0,000) et l'interaction entre la condition et l'attribut joue un 

role statistiquement significatif dans le nombre de liens (F(10, 18)=15,041 et p=0,000). Ceci signifie 

que le nombre de liens est influence par les conditions pour un ou plusieurs attributs. 

En effet, une analyse de variance pour chacun des attributs pris separement (voir annexe A, 

tableau A15) vise a mettre en evidence les effets simples pour chaque attribut. Elle permet de 

determiner que la condition joue un role dans le nombre de liens des matrices syntheses pour 

• Condition 1 

B Condition 2 

• Condition 3 
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l'attribut 1 (decodage) (F(2, 3)=50,389 et p=0,005), l'attribut 4 (representation graphique) (F(2, 

3)=13,000 et p=0,033), l'attribut 5 (proprietes, definitions et liens) (F(2, 3)=13,000 et p=0,033) et 

l'attribut 6 (F(2,3)=2,786 et p=0,207) lorsque le taux d'erreur global est utilise. 

La figure 10 montre que l'attribut 1 (decodage) n'est (comme annonce au point 3.1.2.2) pas 

utilise a la condition 2 et qu'il est beaucoup plus utilise a la condition 3 pour les deux tests. La 

frequence d'utilisation de l'attribut 2 (technique) est semblable d'une condition a l'autre. Celle de 

l'attribut 3 (liens notions) diminue au fil des conditions pour le test A alors qu'elle augmente un peu 

pour le test B. L'attribut 4 (representation graphique) est beaucoup plus utilise aux conditions 2 et 3 

qu'a la condition 1. L'utilisation de l'attribut 5 (proprietes, definitions et liens) tend a beaucoup 

diminuer a la condition 3. L'attribut 6 (organisation) est plus utilise a la condition 1. 

Avant d'appliquer le modele RUM aux donnees des tests A et B avec les matrices syntheses 

correspondantes, il faut verifier leur representativite du travail individuel des experts. Le coefficient 

de contingence est calcule entre chaque matrice individuelle modifiee et la synthese correspondante, 

aboutissant a douze comparaisons pour chaque test. Un test khi carre permet de tester l'hypothese 

nulle disant que le degre d'association entre les deux matrices concernees est nul. Les resultats sont 

presentes dans le tableau 13. 

Les resultats montrent que la matrice synthese est en accord avec chacun des experts, pour 

chaque test et chaque condition. Attribuer la valeur 1 a la synthese des que deux experts ont etabli un 

lien semble fournir une representation adequate des choix de chacun des quatre experts et ce pour les 

trois conditions. 

Les six matrices syntheses peuvent etre considerees comme representatives du travail 

individuel des experts. Elles sont utilisees pour modeliser les donnees des tests A et B. Les resultats 

sont presentes dans la partie 3.2.1.3. 
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Tableau 13. 

Les 12 coefficients de contingence entre les matrices syntheses et les matrices individuelles 

modifiees 

Experts 
1 2 3 4 

Coefficient Probability Coefficient Probability Coefficient Probability Coefficient Probability 
de p de p de p de p 

contingence r contingence r contingence contingence r 

Test A c c c c 
Condition 1 Synthese 0,623* 0,000 0,356* 0,000 0,503* 0,000 0,437* 0,000 

Al 

Condition 2 Synthese 0,562* 0,000 0,458* 0,000 0,627* 0,000 0,388* 0,000 
A2 

Condition3 Synthese 0,452* 0,000 0,430* 0,000 0,519* 0,000 0,597* 0,000 
A3 

TestB 
Condition 1 Synthese 0,628* 0,000 0,390* 0,000 0,604* 0,000 0,459* 0,000 

Bl 

Condition 2 Synthese 0,645* 0,000 0,424* 0,000 0,512* 0,000 0,403* 0,000 
B2 

Condition 3 Synthese 0,269* 0,002 0,587* 0,000 0,460* 0,000 0,582* 0,000 
B3 

*p<0,05. 

3.2 Le traitement des matrices 

Le modele RUM est systematiquement applique a l'aide du logiciel Arpeggio a toutes les 

matrices individuelles originales, a toutes les matrices individuelles modifiees sur la base du 

consensus et a toutes les matrices syntheses. Une procedure rigoureusement identique s'applique a 

chacune des modelisations afin de comparer les parametres estimes dans les trois conditions lorsque 

ceux-ci sont suffisamment robustes. 
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3.2.1 L'application du modele RUM aux matrices individuelles originales 

La procedure exposee dans le tableau 4 guide la modelisation des donnees des deux tests avec 

les matrices individuelles originales. La verification graphique de la convergence telle que decrite 

dans la methodologie au point 2.3.2.3 montre des problemes importants de convergence des 

parametres estimes (Dans le souci de ne pas repeter l'expose de la procedure de verification de la 

convergence plusieurs fois au fil du texte, celle-ci sera decrite en detail pour les matrices syntheses 

au point 3.2.3.1). 

Dans le cas des matrices individuelles originales, les parametres estimes sont done des 

indicateurs peu robustes de la qualite des matrices, leurs comparaisons deviennent sans interet. Le 

nombre trop important d'attributs explique peut-etre le manque de convergence puisque le modele 

est d'autant plus complique que le nombre d'attributs est grand. 

3.2.2 ^application du modele RUM aux matrices individuelles modifiees 

Les matrices individuelles originales des quatre experts ont ete modifiees a l'aide des attributs 

consensuels (phase 2 et 3 du MACB). Les matrices individuelles modifiees ont ete decrites au point 

3.1.2.2. Elles servent a modeliser les donnees des deux tests en suivant la procedure du tableau 4. 

Plusieurs des parametres estimes sont a nouveau juges peu robustes a cause des problemes de 

convergence observes. L'hypothese d'un nombre d'attributs trop important lors de la modelisation 

avec les matrices individuelles originales ne semble pas suffisante pour expliquer les problemes de 

convergence puisque ceux-ci persistent avec des matrices reduites a six attributs. Les parametres 

estimes ne sont pas compares. 
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3.2.3 L'application du modele RUM aux matrices syntheses et les simplifications 

realisees sur ces matrices 

3.2.3.1 L 'appl icat ion du modele R U M aux matrices syntheses 

Les donnees du test A sont modelisees a l'aide du modele RUM en utilisant les matrices 

syntheses QA1, QA2 et QA3. II en va de meme pour les donnees du test B avec QB1, QB2 et QB3. 

Chaque premiere analyse utilise deux chaines de longueur 50000 et de periode ignoree de 40000 afin 

de calculer les valeurs des parametres R de Gelman et Rubin (Gelman et al., 1995). A chaque 

parametre estime correspond une valeur de R. 

Toutes les valeurs de R liees aux parametres n, r et c ainsi qu'a la difficulte pk des attributs 

pour le test A sont inferieures a 1,2. Cela signifie que les deux chaines convergent vers les memes 

valeurs pour tous ces parametres. Pour le test B, toutes les valeurs de R estimees pour la condition 1 

sont inferieures a 1,2. Trois des valeurs de R pour la condition 2 (avec QB2) et cinq des valeurs de R 

pour la condition 3 (avec QB3) sont superieures a 1,2 suggerant un probleme de convergence. Selon 

Roussos et ses collegues, la triple procedure graphique de verification de la convergence decrite dans 

le chapitre 2 est toutefois plus utile pour verifier la convergence. 

Cette procedure graphique est appliquee de facon systematique a toutes les analyses qui se 

deroulent comme prevu par le tableau 4. La deuxieme analyse utilise une seule chaine de longueur 

50000 et de periode ignoree 40000. Les graphiques produits represented les valeurs estimees au fil 

de la chaine, les distributions des estimations des parametres (ou fonctions de densite) et les 

autocorrelations entre les valeurs estimees au long de la chaine. Les figures 11, 12 et 13 donnent trois 

exemples de graphiques qui servent a verifier la convergence. La figure 11 correspond au parametre 

de difficulte de l'attribut 5 (parametre pk5) avec la matrice QA1. La figure 12 correspond au 

parametre n de Litem 9 (parametre n9) avec la matrice QA1. La figure 13 correspond au parametre c 



de l'item 19 (parametre C19) avec la matrice QA1. Ces trois parametres sont representatifs des 

differents cas rencontres. 
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matrice QA1 

Trace of d 9.1 Density of d 9.1 

0 500 1000 1500 2000 2500 

Iterations 

Progression au long de la chaine 

o -

o = 
o 1 

0 

N-~——~~~~~ ~~\_ 
I I I 
1 2 3 

N = 26Q0 Bandwidth = 0.2079 

Densite 

1 — I — 1 — I — f 

L»9 

Autocorrelation 

Figure 13. Les trois graphiques correspondant au parametre c de l'item 19 (valeur c9) avec la 

matrice QA1 

94 

Le parametre pk de l'attribut 5 (figure 11) montre une assez bonne convergence puisque le 

graphique illustrant la progression le long de la chaine presente des valeurs assez stables au dela de 



95 

la periode ignoree (burn-in). Les graphiques de ce type ont ete nombreux. Notons que les estimations 

sont sauvegardees toutes les vingt valeurs entre 0 et 50 000 iterations. Ceci explique l'axe des 

abscisses gradue de 0 a 2500 (2500 correspond a 50000 divise par 20). La periode ignoree (burn-in) 

est indiquee par un trait vertical a la valeur 2000 (qui correspond a 40000 divise par 20). En outre, le 

graphique de densite presente un mode unique assez precis entre les valeurs 0,7 et 0,8. Enfin, le 

graphique des autocorrelations decroit rapidement et la valeur est inferieure a 0,3 a lag 100 et 

inferieure a 0,2 a lag 200. Selon Hartz (2002) et Jang (2005), ces valeurs assurent une bonne 

convergence. 

La convergence du parametre K9 (figure 12) est excellente. La progression le long de la 

chaine presente des variations tres faibles, le mode du graphique de densite est unique et precis et le 

graphique presentant les autocorrelations montre une decroissance vers 0 tres rapide et sans 

fluctuation. Le processus de verification systematique de la convergence a amene a observer d'assez 

nombreux graphiques de ce type. 

La convergence liee au parametre C19 (figure 13) est mauvaise. Les valeurs estimees fluctuent 

beaucoup et le graphique de densite presente deux modes distincts. Le manque de convergence est 

confirme par le graphique des autocorrelations qui ne decroit pas rapidement et dont les valeurs 

restent superieures a 0,2 a lag 300. Certains parametres ont presente des graphiques de ce type, en 

particulier les parametres c. 

Le fait de decider si la convergence est acceptable ou non en se basant sur la forme des 

graphiques a un cote arbitraire et subjectif heureusement compense par le triple regard fourni par les 

trois graphiques. La figure 13 illustre le probleme de convergence de plusieurs des parametres c. 

Dans un tel cas, Roussos et ses collegues (2007) recommandent de fixer les valeurs de c. C'est le 

choix qui a ete fait et systematiquement applique a toutes les analyses. Les consequences liees a la 

suppression de c sont discutees au point 3.2.3.2. 
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Une chaine de longueur 50000 avec une periode ignoree {burn-in) de 40000 est ensuite 

utilisee dans laquelle les parametres c de chaque item sont fixes. Les resultats de cette analyse 

servent a identifier les liens entre les attributs et les items caracterises par une valeur de r superieure 

a 0,9. II faut s'assurer que les valeurs de l'indice {drop-worst) sont inferieures a 0,03 avant de 

simplifier la matrice Q en supprimant les valeurs 1 correspondantes. A Tissue de l'analyse utilisant 

cette matrice simplifiee, on reitere la procedure si necessaire. 

Le tableau 14 presente le nombre de valeurs enlevees dans chaque matrice synthese a la fin 

du processus. II contient le nombre de liens avant simplification, le nombre et le pourcentage de liens 

qui ont ete supprimes, les attributs concernes et le nombre de liens des matrices simplifiees. Notons 

que tous les indices {drop-worst) relatifs aux changements operes sur les matrices sont inferieurs a 

0,03. lis impliquent une transformation negligeable du modele global. 

Tableau 14. 

La simplification des matrices syntheses 

Test A 

TestB 

Condition 1 

Condition 2 

Condition 3 

Condition 1 

Condition 2 

Condition 3 

Nombre total de 
liens dans les 

matrices syntheses 

52 

46 

51 

47 

48 

56 

Nombre de liens 
supprimes et % 

9(17%) 

6 (13%) 

6 (12%) 

5 (11%) 

6 (12%) 

5(9%) 

Attributs 
concernes 

1,2,3,3,3,4,4,5,5 

4,4,5,5,5,5 

1,1,1,3,5,5 

2,2,5,5,6 

2,2,2,2,4,5 

2,2,2,2,2 

Nombre total de 
liens dans les 

matrices syntheses 
simplifiees 

43 

40 

45 

42 

42 

51 

Une analyse de variance (voir annexe A, tableau A16) montre que le nombre moyen de liens 

supprimes n'est pas statistiquement different d'un test a l'autre (F(l, 4)=2,500 et p=0,189) et un test 



97 

de Friedman montre que la condition (voir tableau A17 de l'annexe A) n'influence pas 

statistiquement le nombre de liens qui sont supprimes (%2=1,000 et p=0,317). 

Le tableau 14 permet d'attirer l'attention sur deux differences entre les deux tests. D'abord, 

c'est a la condition 1 et pour le test A que le plus de liens ont ete juges inutiles. Le fait que cette 

matrice a ete elaboree en premier par les experts fournit peut-etre une explication a cette 

particularite. Les cinq autres nombres de suppressions sont assez semblables (5 et 6). 

De plus, les attributs concernes par les simplifications sont variables pour le test A, meme si 

Pattribut 5 (proprietes, definitions et liens) apparait a plusieurs reprises, alors que la quasi-totalite des 

liens enleves aux conditions 2 et 3 et deux des cinq liens enleves a la condition 1 concernent 

l'attribut 2 (technique) pour le test B. II semble done que les experts aient utilise abusivement 

l'attribut 2 pour le test B, sans que tous les liens ne jouent un role important dans le modele. Cette 

tendance s'est de plus accentuee au fil des conditions. On peut se demander si la plus grande 

difficulte du test B peut expliquer ce comportement des experts. Les matrices QA1, QA2, QA3, 

QB1, QB2 et QB3 simplifiees sont renommees QAls, QA2s, QA3s, QBls, QB2s et QB3s. 

La convergence est verifiee graphiquement pour chaque analyse utilisant les matrices 

syntheses simplifiees. Elle est jugee acceptable pour l'ensemble des parametres des analyses 

impliquant le test A aux trois conditions et le test B a la condition 1. Les graphiques generes pour les 

analyses impliquant le test B aux conditions 2 et 3 sont legerement moins satisfaisants comme 

pouvaient le laisser prevoir les quelques valeurs de R superieures a 1,2 pour ces deux cas. 

Neanmoins, la convergence est considered comme acceptable car les graphiques sont loin d'etre 

aussi problematiques que ceux de la figure 13. 

L'ajustement du modele aux donnees est examine du point de vue des items. Les indices 

d'ajustement font l'objet du tableau 15. Les valeurs presentees montrent que les difficultes des items 
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estimees par le modele sont tres semblables aux difficultes des items observees. L'ajustement du 

modele aux donnees est done considere comme satisfaisant. 

Tableau 15. 

Les indices d'ajustement des modeles retenuspour les trois conditions 

Moyenne des ecarts entre les 
difficultes observees et 

estimees 

Test A 

Racine carree de Perreur 
moyenne au carre 

Condition 1 

Condition 2 

Condition 3 

-0,0224 

-0,0158 

-0,0121 

TestB 

Condition 1 

Condition 2 

Condition 3 

-0,0115 

-0,0057 

-0,0138 

0,0268 

0,0214 

0,0188 

0,0198 

0,0109 

0,0225 

Moyenne de Pecart absolu 
entre la difficulte estime et la 

difficulte observee 

0,0224 

0,0163 

0,0134 

0,0130 

0,0071 

0,0154 

3.2.3.2 Les consequences des choix 

Avant de decrire les matrices syntheses simplifiees, un regard sur les consequences des choix 

qui ont ete faits peut etre porte. Le premier choix concerne la longueur des chaines utilisees. Les 

problemes de convergence rencontres avec les matrices individuelles ont amene a ne pas utiliser des 

chaines plus courtes que celles conseillees par Roussos et ses collegues (2007). Etant donne que les 

memes longueurs ont ete respectees pour 1'ensemble des analyses et que les parametres sont juges 

robustes dans le cas des matrices syntheses, ce choix ne devrait pas avoir d'influence sur les 

resultats. 
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Un deuxieme choix a consiste a supprimer des matrices tous les liens pour lesquels la valeur 

du parametre r etait superieure a 0,9. Ces simplifications devraient avoir un impact negligeable sur le 

modele selon les valeurs des parametres {drop-worst). 

Le dernier choix concerne le fait de fixer la valeur de c dans toutes les analyses. Une telle 

facon de faire force le modele a associer la variance des donnees aux attributs identifies dans Q 

plutot qu'a d'autres attributs. Afin de voir quelles sont les consequences de ce choix, les parametres 

Pk, K et r estimes dans le premier modele contenant deux chaines et le modele retenu sont 

systematiquement compares. Ces comparaisons aboutissent aux considerations suivantes. 

Le fait de fixer la valeur de c implique une diminution des parametres pk. La probabilite de 

maitriser les attributs presents dans la matrice diminue lorsque l'influence de Phabilete residuelle est 

supprimee du modele. Les parametres n ont egalement tendance a diminuer. Le fait de fixer la valeur 

du parametre c a pour effet de diminuer la probabilite qu'un sujet qui maitrise tous les attributs 

pertinents pour un item le reussisse. Les variations observees sont inferieures a 0,175 et toutes celles 

qui excedent 0,1 sont des diminutions. Par comparaison, Jang n'a observe que des diminutions qui 

peuvent aller jusqu'a 0,2. Plus la valeur de n est grande, plus la matrice est fidele. La fidelite a done 

tendance a diminuer lorsqu'on n'estime pas le parametre c dans le modele. Etant donne que toutes 

les analyses sont faites de la meme maniere, ceci aura un impact negligeable sur les comparaisons 

des parametres n des differentes conditions. 

En ce qui concerne les parametres r, rappelons que plus la valeur est petite, plus forte est la 

structure cognitive. Les lignes des matrices pour tous les items relies a un seul attribut (sauf l'item 

A10 avec QA3 et l'item B14 avec QB2) sont plus valides lorsqu'on fixe c puisque le parametre r 

correspondant diminue. Pour ces items la suppression du parametre c a pour effet de renforcer la 

structure cognitive. 



19 
(44%) 

24 
(56%) 

21 
(52,5%) 

19 
(47,5%) 

24 
(53%) 

21 
(47%) 

28 
(67%) 

14 
(33%) 

28 
(67%) 

14 
(33%) 

32 
(63%) 

19 
(37%) 

100 

Pour les items relies a plus d'un attribut, certaines valeurs de r augmentent et d'autres 

diminuent sans qu'il soit possible de dessiner une tendance. Toutefois, a l'exception des analyses 

avec QAls, le nombre de valeurs qui diminuent est toujours superieur au nombre de valeurs qui 

augmentent comme en temoigne le tableau 16. Etant donne que la suppression du parametre c oblige 

les attributs presents dans la matrice a expliquer les variations, il semble logique que les parametres r 

montrent dans plusieurs cas une augmentation de la puissance diagnostique du modele. 

Tableau 16. 

Les differences entre Vanalyse initiale et Vanalyse retenue pour I'ensemble des matrices 

QA1 QA2 QA3 QB1 QB2 QB3 
Nombre de parametres r qui 

diminuent 

Nombre de parametres r qui 
augmentent 

Total 43 40 45 42 42 51 

Une precision doit etre ajoutee en ce qui concerne le test B associe a la matrice de la 

condition 3. Dans ce cas particulier, le fait de fixer la valeur de c a eu pour effet de modifier les liens 

associes a une valeur de r superieure a 0,9. Ceux qui ont ete enleves a la suite du processus pas a pas 

sont differents de ceux qui auraient ete identifies dans la toute premiere analyse utilisant deux 

chaines. Pour les items 8, 10, 12 et 19 du test B avec la matrice de la troisieme condition, les 

parametres r des attributs 1 et 2 connaissent des variations dont l'amplitude est comprise entre 0,5 et 

0,72. Ce phenomene n'apparait pas dans les cinq autres matrices. II se peut qu'il soit une 

consequence d'un manque de convergence des parametres. II conviendra done d'etre tres prudent 

dans les conclusions qui pourraient decouler des parametres lies a la matrice QB3. 

Le fait de fixer la valeur du parametre c et de simplifier les matrices a globalement eu pour 

effet une diminution des parametres. Ceci montre l'importance d'utiliser une procedure 
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rigoureusement identique pour chacun des tests et chacune des conditions puisque Pobjectif consiste 

a faire des comparaisons entre les parametres des differentes conditions pour les deux tests. 

Les moderations RUM utilisant les six matrices syntheses simplifiees fournissent les 

parametres d'items estimes qui seront compares afin de definir si certaines conditions fournissent des 

matrices plus valides et plus fideles. Ces matrices syntheses simplifiees sont tout d'abord decrites. 

Les parametres issus de la modelisation RUM sont ensuite presentes puis compares. 

3.2.3.3 La description des matrices syntheses simplifiees 

Le tableau 17 decrit les six matrices syntheses simplifiees. Celui-ci recapitule diverses 

informations concernant QAls, QA2s et QA3s pour le test A et QBls, QB2s et QB3s pour le test B. 

II precise les nombres de changements entre les conditions. 

Les resultats des analyses des nombres de liens sont semblables pour les matrices syntheses et 

les matrices syntheses simplifiees. Un test de Friedman (voir annexe A, tableau A18) montre que le 

nombre de liens par attribut n'est pas statistiquement influence par le test (%2=0,343 et p=0,558). Un 

test de signification dans une analyse de variance avec les donnees des deux tests (voir annexe A, 

tableau A19) montre que la condition n'influence pas statistiquement le nombre de liens pour chaque 

attribut dans les matrices synthese simplifiees (F(2, 18)=1,140 et p=0,342). Ces nombres de liens 

sont statistiquement differents d'un attribut a l'autre (F(5, 18)=30,670 et p=0,000). L'interaction 

entre la condition et l'attribut joue un role statistiquement significatif dans le nombre de liens (F(10, 

18)=8,709 et p=0,000). Ceci signifie que la condition influence le nombre de liens associes a un ou 

plusieurs attributs. 

D'ailleurs, une analyse de variance pour chacun des attributs pris separement (voir annexe A, 

tableau A20) permet de determiner que la condition joue un role dans le nombre de liens des 

matrices syntheses simplifiees pour l'attribut 1 (F(2, 3)=18,900 et p=0,020), l'attribut 4 (F(2, 
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3)=6,333 et p=0,0,084), l'attribut 5 (F(2, 3)=8,167 etp=0,061) et l'attribut 6 (F(2, 3)=2,545 et 

p=0,226). Ces resultats sont similaires a ceux obtenus avant la simplification des matrices syntheses 

Tableau 17. 

La description des six matrices syntheses simplifiees 

Item 
non 

utilise 

Attribut 
non 

utilise 

Nombre 
moyen 
d'att. 
par 
item 

Nombre 
total de 
liens / 

nombre 
possible 
de liens 

Nombre de changements entre les conditions 

Test A 

Condition 1 Item 11 Attribut 4 2,25 43/120 

Condition 2 - Attribut 1 2 40/120 

Condition 3 2,15 45/120 

Condition 1 

Condition Condition Condition 
1 2 3 

0 

26 (22%) 0 Condition 2 

Conditions 3 7 ( 3 1 % ) 33< :~-?""' ° 

TestB 

Condition 1 Item 5 

Condition 3 

2,21 42/120 

Condition 1 
Condition 2 Item 5 Attribut 1 2,21 42/120 , , m o A 

Condition 2 2 6 ( 2 2 / ° ) 

Cnndilinn 1 Condition 2 Condition 3 

0 

0 

Item 5 2,68 51/120 conditions 4 1 (34%) 3 9 <32>5% 

Pour le test A, le nombre de liens entre les attributs et les items varie entre 40 et 45. Les 

simplifications aboutissent a une matrice de la condition 1 de laquelle l'item 11 et l'attribut 4 ont ete 

supprimes. Toutes les valeurs des parametres r de l'item 11 etaient superieures a 0,9 et l'attribut 4 

n'etait relie qu'a l'item 11. Le fait que cet item est le plus facile du test A avec un taux de bonnes 

reponses de 92% aurait pu expliquer que sa reussite ne donne que peu d'information sur la maitrise 

ou non des attributs qui lui etaient relies si le meme phenomene s'observait aux deux autres 

conditions, ce qui n'est pas le cas. 
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Pour le test B, le nombre de liens varie entre 42 et 51. L'item 5 a ete supprime des analyses a 

chacune des trois conditions. Les valeurs des parametres r de cet item aux conditions 1 et 3 etaient 

superieures a 0,9, le choix a ete fait de le supprimer egalement de la condition 2. Cet item est facile 

avec un pourcentage de bonnes reponses de 83%. Rappelons que l'attribut 1 n'etait relie a aucun 

item dans les matrices syntheses de la condition 2 pour les deux tests. Un test de Friedman (voir 

annexe A, tableau A21) montre que le nombre de liens par item est comparable pour les trois 

conditions pour le test A (x2=l,583 et p=0,453) et pour le test B (x2=4,378 et p=0,l 12). 

Chaque matrice contient cent vingt valeurs (0 ou 1). Le tableau 17 presente les nombres de 

changements operes entre les differentes conditions pour les deux tests. C'est entre les conditions 1 

et 2 qu'on observe le moins de changements pour les deux tests. C'est entre les conditions 1 et 3 que 

les nombres de changements sont les plus grands pour les deux tests. La figure 14 detaille les 

nombres de changements pour chaque item du test A et du test B, entre les conditions 1 et 2, 1 et 3 et 

2 et 3. Les items des deux tests sont ordonnes de maniere a presenter les nombres de changements en 

ordre croissant. 

La mise en parallele de la figure 14 et du regroupement factoriel fourni aux experts a la 

condition 2 aboutit a la creation du tableau 18. Celui-ci presente le nombre de changements entre les 

conditions 1 et 2 et entre les conditions 1 et 3 en tenant compte de l'appartenance a un regroupement 

factoriel. Le tableau met d'abord en evidence le fait que le nombre moyen de liens varie toujours 

plus entre les conditions 1 et 3 qu'entre les conditions 1 et 2 pour chacun des regroupements 

factoriels, de meme que pour les items isoles. En outre, il y a plus de changements pour le test B que 

pour le test A. Ceci peut suggerer que les experts ont plus tenu compte des informations fournies 

pour le test B que pour le test A, ou encore que la structure du test B se pretait mieux a l'utilisation 

de ces informations. 
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Test A TestB 

Entre les conditions 1 et 2 

ii; 
0 

-XX -
-XXX XXX 

X X X X X X X X 
xxx 18 19 2 4 5 7 8 10 15 17 3 12 13 14 16 20 1 6 11 

Items 

Entre les conditions 1 et 2 

5 

o> £ 4 
» 1 3 
.a a) 
£ ? 2 

* l 1 
0 

--X--

-x-xxxx-
- XXXXXXXXX-

xxxx-7 12 13 2 3 4 11 14 1 8 9 10 15 16 17 19 20 18 

Items 

Entre les conditions 1 et 3 

II 6 oJX-X-XX----xxxx 
x-xx^xx-x-x ---xxx-

9 19 4 1 2 8 10 17 15 14 16 18 5 7 12 13 3 20 6 11 

Items 

Entre les conditions 1 et 3 

i l l : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : X - x o < - x - ^ 
- x x - x : x : x > < x : x : x . x x : x : x _ x : : : : ; : : : : 

2 4 13 14 3 7 8 9 12 15 16 17 19 20 1 6 11 10 18 

Items 

Entre les conditions 2 et 3 

il; 
0 

xxxxxx 
-xxxx 

XX 
XXX 

xxx-xx-9 19 2 10 17 4 15 12 6 8 14 16 5 7 11 1 18 13 3 20 

Items 

a> j2 4 
o> » 3 
| 1 2 
o <a . 
z -g 1 

Entre les conditions 2 et 3 

V 
A 

XX 
X X X X X X X XX X X X X 

V V - V -A A A 
3 13 18 2 4 7 8 9 10 11 12 14 15 16 19 20 1 6 17 

Items 

Figure 14. Les distributions par ordre croissant des changements dans les matrices relativement aux 

items du test A et du test B 

On sait deja que les deux tests different en difficulte et ont un nombre different d'items dans 

chaque categorie du tableau de specification. On peut se demander si la comparaison de la structure 

factorielle de chaque test a son tableau de specification donne des resultats semblables ou non. Le 

tableau 19 illustre le fait que la moitie des regroupements factoriels du test A (facteurs 1 et 3) et les 

deux tiers de ceux du test B (facteurs 1, 2, 4 et 6) sont composes a 60% ou plus d'items d'une meme 

case du tableau de specification. Ainsi, le regroupement factoriel a un lien plus etroit avec le tableau 

de specification pour le test B que pour test A. 

D'apres l'opinion des experts quant a leur exploitation des regroupements factoriels (voir 

tableau 6), tous ont vu des relations entre tous ou certains des items du facteur 1 pour le test A et des 
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facteurs 2, 4 et 6 pour le test B. En ce qui concerne le facteur 3 du test A, seul Fexpert 2 n'a pas 

identifie ce qui rapprochait les items. Les experts 1 et 2 n'ont pas trouve ce qui regroupait les items 

du facteur 1 dans le cas du test B. On peut en deduire une tendance des experts a mieux exploiter 

P information fournie par le regroupement factoriel lorsque les items sont clairement associes a un 

contenu commun identifie dans le tableau de specification. 

Tableau 18. 

La mise en parallele des changements et de la structure factorielle pour les tests A et B 

Nombre de Moyenne Nombre de 
changements entre les changements entre les 
conditions 1 et 2 conditions 1 et 3 

Moyenne 

Test A 

Facteur 1 : 12, 19 

Facteur 2 : 7, 9, 10 

Facteur 3 : 2, 8, 11,15,18 

Facteur 4 : 14,17,20 

2+0=2 

1+0+1=2 

l+l+0*+l+0=3 

2+1+2=5 

Items n'appartenant pas a un facteur: 1,3,4, 3+2+1+1+3+2+2=14 

5,6, 13, 16 

1 

0,7 

0,6 

1,7 

2 

3+0=3 

3+0+1=4 

l+l+0*+2+3=7 

2+1+4=7 

0+4+0+3+4+3+6=20 

1,5 

1,3 

1,4 

2,3 

2,9 

TestB 

Facteur 1 : 1, 5, 7 

Facteur 2 : 2, 9, 10, 11, 16 

Facteur 3 : 18, 20 

Facteur 4 : 8, 12,16, 19 

Facteur 5 : 4, 15 

Facteur 6 :3 ,6 

Items n'appartenant pas a un facteur: 13, 14, 0+1+2=3 

17 

2+0*+0=2 

1+2+2+1+2=8 

2+3=5 

2+0+2+2=6 

1+2=3 

1+0=1 

0+1+2=3 

0,7 

1,6 

2,5 

1,5 

1,5 

0,5 

1 

3+0*+2=5 

1+2+4+3+2=12 

4+2=6 

2+2+2+2=8 

1+2=3 

2+3=5 

1+1+2=4 

1,7 

2,4 

3 

2 

1,5 

2,5 

1,3 

Note. Les valeurs 0 marquees d'une * correspondent a des items pour lesquels la comparaison ne peut pas etre faite 

(l'item 11 du test A n'est pas utilise a la conditionl et l'item 5 du test B est elimine). 
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Tableau 19. 

La mise en parallele de la structure factorielle des tests A etB et du tableau de specification 

Test A 

Facteur 1 : 12,19 

Facteur 2 : 7 ,9 ,10 

Facteur 3 : 2, 8,11,15, 18 

Facteur 4 : 14, 17,20 

TestB 

Facteur 1 : 1, 5, 7 

Facteur 2 : 2 ,9 ,10 ,11 ,16 

Facteur 3 : 18,20 

Facteur 4 : 8, 12,16,19 

Facteur 5 : 4, 15 

Facteur 6 : 3, 6 

% d'items 
Fonctions elementaires 
Notions Fonctions 

100% 

33,3% 

60% 

33,3% 

33% 67% 

60% 

50% 

25% 

50% 

% d'items 
Calcul differentiel 
Notions 

33,3% 

40% 

33,3%> 

40% 

50% 

50% 

Technique 

33,3% 

33,3% 

75% 

100% 

II reste a verifier si les attributs relies aux items d'un meme facteur mettent en evidence ce 

qui rapproche les items. Ceci se fait en comptant le nombre d'items de chaque facteur qui ont un lien 

avec chaque attribut dans la matrice synthese simplifiee de la condition 2. Le tableau 20 presente les 

nombres d'items obtenus a la condition 2, mais egalement aux conditions 1 et 3 afin de rendre 

possible les comparaisons. En ce qui concerne l'attribut 1, le tableau 20 illustre bien sa plus grande 

utilisation a la condition 3 pour tous les facteurs des deux tests. 

Les regroupements factoriels des items du test A semblent essentiellement partager les 

attributs 2 (technique) et 5 (proprietes, definitions et liens). Le facteur 1 et le facteur 4 sont relies 

majoritairement a l'attribut 2, alors que les facteurs 1 et 3 le sont aux attributs 2 et 5 ensemble. On 
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retrouve la dimension technique dans tous les regroupements factoriels du test B sauf dans le 

premier. Le facteur 2 se distingue par des items relies a tous les attributs. Les facteurs 3 et 4 sont 

caracterises par les attributs 2, 5 et 6. Le facteur 1 se concentre sur l'attribut 5 et les facteurs 5 et 6 

sur les attributs 2 et 5. 

L'attribut 1, de meme que l'attribut 4 ne correspondent pas a un changement important du 

nombre d'items qui leur sont relies entre la condition 1 et la condition 2. Les facteurs 1, 2 et 3 du test 

A et les facteurs 1 et 6 du test B voient leur nombre d'items relies aux attributs rester relativement 

stable. II semble done que les regroupements factoriels des items qui les composent ne fournissent 

pas un eclairage tres different sur ces items. 

En ce qui concerne le facteur 4 du test A, seule la condition 2 fournit des liens avec l'attribut 

3 (liens notions) pour deux des trois items en meme temps que disparaissent deux liens avec l'attribut 

5 (proprietes, definition et liens). La condition 2 amene les matrices syntheses a faire disparaitre tous 

les liens entre les items du facteur 2 du test B et l'attribut 6 (organisation). Pour finir, des quatre 

items du facteur 4 du test B, deux perdent leur lien avec l'attribut 2 (technique) alors que tous les 

items sont relies a l'attribut 5. Les regroupements factoriels semblent done avoir change la 

perception des experts relativement aux items du facteur 4 du test A et du facteur 4 du test B, les 

experts ont dit avoir utilise les informations fournies pour le facteur 4 du test B, mais pas pour le 

facteur 4 du test A (voir tableau 6). Notons que le facteur 4 du test A contient des items de 

differentes categories du tableau de specification, mais que 75% des items du facteur 4 du test B 

appartiennent a une meme categorie du tableau de specification du test B. II faudra etudier la qualite 

des liens identifies a la condition 2 pour ces items a l'aide des parametres r estimes par le RUM. 

Independamment des regroupements factoriels, la figure 14 met en evidence une attitude des 

experts qui change selon les items au fil des conditions. Les experts ont relie certains items aux 

memes attributs dans les trois conditions (par exemple, les items 9 et 19 du test A) alors qu'ils ont 
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fait des choix tres differents pour d'autres (par exemple, l'item 20 du test A). Cette constatation 

amene a repartir les items dans quatre groupes afin de chercher a savoir si rinfiuence des conditions 

varie selon que les liens evoluent ou non d'une condition a Pautre. 

Tableau 20. 

Nombre d'items en lien avec chaque attributpour chaque facteur et chaque condition 

Attribut 1 Attribut 2 Attribut 3 Attribut 4 Attribut 5 Attribut 6 
Condition 1 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 1 2 3 

Test A 

Facteur 1 : 
12,19 

Facteur 2 : 
7,9,10 

Facteur 3 : 
2,8,11,15, 

18 

Facteur 4 : 
14, 17,20 

TestB 

Facteur 1: 
1,5,7 

Facteur 2 : 
2,9,10,11, 

16 

Facteur 3 : 
18,20 

Facteur 4 : 
8,12, 16,19 

Facteur 5 : 
4,15 

Facteur 6 : 
3,6 

0 0 1 

0 0 

0 0 2 

2 2 1 0 0 0 0 0 1 2 

0 0 0 0 0 

0 0 0 

1 0 

0 0 

0 0 

4 4 

3 2 

1 1 

2 0 0 1 3 4 

0 0 0 0 0 0 

1 0 0 1 1 2 0 0 0 0 

0 5. 2 3 4 4 4 3 0 

0 0 2 2 0 1 1 0 1 1 

0 4 

0 2 

4 2 

0 0 2 2 

0 0 0 0 0 0 

0 1 0 0 0 

0 0 0 0 0 

0 1 0 0 

0 0 0 

1 0 1 0 

Note. Lorsque le nombre d'items presente une difference de 2 items ou plus entre la condition 1 et la condition 2, les 

deux valeurs sont encadrees. 

Le premier groupe contient les items pour lesquels on observe une stabilite de la part des 

experts dans leur facon de les relier aux attributs. Les items du groupe 1 presentent un changement 

ou moins entre les conditions 1 et 2 et entre les conditions 1 et 3. Le groupe 2 contient les items qui 

presentent au moins deux changements entre la condition 1 et la condition 2 seulement alors que le 
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groupe 3 contient ceux pour lesquels deux changements ou plus se produisent entre les conditions 1 

et 3 uniquement. Dans le groupe 4 se trouvent les items pour lesquels au moins deux liens ont 

change entre les conditions 1 et 2 et entre les conditions 1 et 3. Le tableau 21 presente les items 

appartenant a chacun des quatre groupes pour les deux tests. Les items en caracteres gras sont ceux 

pour lesquels une difference de deux liens ou plus existe entre les conditions 2 et 3. Le tableau 21 

illustre le fait que l'item 1 du test A est seul dans le groupe 2 et que plusieurs items qui n'ont pas 

change entre les conditions 1 et 2 changent a la condition 3 (items, 5, 7, 15 et 18 du test A et 3, 6, 7, 

11 et 12 du test B). Le fait que plus de changements existent entre les matrices du test B que du test 

A se retrouve ici. 

Tableau 21. 

Les items des tests A et B classes selon I 'attitude des experts 

Groupe 1 Groupe 2 Groupe 3 Groupe 4 
(items stables) (changent entre 1 et 2) (changent entre 1 et 3) (items variables) 

Items 2 - 4 - 8 - 9 - 1 0 - 1 7 - t _ _ , e 1C 3-6-12-13-14-16 
A 19 l 5-7-15-18 _ 2 0 

Items * A I? -.A n * n 11 i-» 1 - 8 - 9 - 1 0 - 1 5 - 1 6 
2 - 4 - 1 3 - 1 4 aucun 3 - 6 - 7 - 1 1 - 1 2 - 1 7 - 1 8 - 1 9 - 2 0 

Note. L'item 11 du test A et l'item 5 du test B ne sont pas classes puisqu'ils ne sont pas utilises a toutes les conditions. 

Les items en caractere gras varient entre les conditions 2 et 3. 

Les tests A et B comportent chacun dix items sur les fonctions elementaires et dix items sur le 

calcul differentiel, mais le test B est plus difficile que le test A. Un bref apercu du contenu des items 

est presente dans le tableau 22. Les items y sont presenters selon les groupes du tableau 21 et 

identifies selon que leur contenu est relie aux fonctions elementaires (*) ou au calcul differentiel 

(**). Le tableau inclut la difficulte des items, chaque groupe contient des items faciles, de difficultes 

moyennes et difficiles. Toutefois, les trois items les plus difficiles du test A (A6, A12 et A13) et 

l'item le plus difficile du test B (BIO) sont dans le groupe 4 
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Tableau 22. 

Le contenu des items de chacun des 4 groupes 

Test A TestB 
Groupe 1 

A2* (0,63) 

A4* (0,82) 

A8* (0,40) 

A9**(0,86) 

A10*(0,60) 

A17* (0,35) 

A19* (0,42) 

Calcul algebrique 

Calcul algebrique 

R6soudre une equation 

contenant une valeur 
absolue 

Donner la derivee de Ln(x) 

Calcul algebrique 

Calcul algebrique 

Calcul arithmetique 
(logarithmes) 

B2** (0,38) Calculer la pente d'une 
courbe en un point 

B4** (0,38) Calculer une limite simple 
(sans indetermination) 

B13 * (0,19) Calcul algebrique avec 
racine carr£e et valeur 

absolue 

B14* (0,79) Calcul algebrique 

Groupe 2 

Al* (0,68) Composee de fonction 

Groupe 3 

A5** (0,57) 

A7** (0,35) 

A15* (0,49) 

A18**(0,74) 

Calculer la derivee en un 
point 

Calculer une limite (forme 
indeterminee) 

Resoudre une equation 
trigonometrique 

Calculer la pente d'une 
courbe en un point 

B3* (0,32) 

B6** (0,27) 

B7* (0,55) 

B l l * (0,81) 

B12** (0,78) 

Calcul arithmetique 

Calculer une limite (forme 
indeterminee) 

Calcul algebrique 
(logarithmes) 

Trouver le domaine de 
definition d'une fonction 

Calculer la derivee d'une 
fonction composee 
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Groupe 4 

A3** (0,66) 

A6* (0,29) 

A12* (0,21) 

A13** (0,22) 

A14** (0,84) 

A16** (0,62) 

A20** (0,83) 

La notion de fonction 
(continuite) 

Resoudre une inequation 

Calcul algebrique avec 
racine carree et valeur 

absolue 

Trouver l'equation de la 
droite tangente 

Calculer la derivee d'une 
fonction composee 

La notion de fonction 
(derivabilite) 

La notion de fonction 
(minimum) 

Bl*(0,51) 

B8** (0,84) 

B9** (0,36) 

B10* (0,15) 

B15** (0,95) 

B16* (0,44) 

B17**(0,45) 

B18**(0,39) 

B19** (0,75) 

B20* (0,53) 

La notion de fonction 

Calculer la derivee d'une 
fonction composee 

La notion de fonction 

La notion de fonction 
(periodicite) 

Donner la derivee de la 
fonction racine carree 

Calcul algebrique 

La notion de fonction 

La notion de fonction 
(minimum) 

Calculer la derivee d'une 
fonction composee 

Resoudre une inequation 

Note. La difficulte des items apparait entre parenthese a cote du numero de chaque item. Les items dont le contenu est un 

calcul algebrique ou arithmetique apparaissent en caracteres gras. Les items relies aux fonctions elementaires sont 

identifiees par * et ceux lies au calcul differentiel sont identifiees par **. 

Le tableau 22 met en evidence un comportement different des experts pour plusieurs items 

comparables appartenant aux deux tests. Tous les items du test A lies a un calcul algebrique ou 

arithmetique appartiennent au groupe 1 sauf l'item A12 qui est dans le groupe 4. L'enonce de l'item 

A12 demande de calculer Va2 - b 2 lorsque a = 5cosx etb = 3cosx . L'enonce de Litem B13 

demande de calculer v a 2 + b 2 lorsque a = 3 sin x et b = 4 sin x . Malgre leurs enonces similaires et 

leurs difficultes comparables (la difficulte de A12 vaut 0,21 et celle de B13 vaut 0,19), l 'item B13 

appartient au groupe 1. 
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L'item Al 8 demande de calculer la pente en x = 1 / 2 de la courbe d'equation y = sinTTX et 

l'item B2 demande la pente en x = 1 de la courbe d'equation y = sinTtx . Malgre leur ressemblance, 

l'item A18 appartient au groupe 3 et l'item B2 appartient au groupe 1. Les items A9 et B15 

demandent de donner la derivee d'une fonction de reference (f(x) = lnx et f (x) = vx ) et sont tres 

faciles (avec une difficulte de 0,86 et 0,95). Malgre leur similarite, ils se trouvent dans le groupe 1 et 

le groupe 4. On peut se demander si ces variations dans le comportement des experts sont voulues ou 

non. Par exemple, il se pourrait que les experts aient identifie des erreurs commises dans les 

conditions precedentes et aient tente de les corriger par la suite. Rien ne permet toutefois de valider 

une telle supposition. 

Pour les autres items, les experts font preuve de plus de coherence. Les trois items en lien 

avec le calcul de la derivee d'une fonction composee sont dans les groupes 3 et 4. Les deux items 

pour lesquels une limite est a calculer en levant redetermination sont dans le groupe 3. Tous les 

items en lien avec la notion de fonction font partie du groupe 4, de meme que les deux items 

demandant de resoudre une inequation. On remarque qu'il y a plus d'item du test A dans le groupe 1 

et plus d'item du test B dans le groupe 4. Ceci a peut-etre un lien avec le fait que le test B est plus 

difficile que le test A. 

Les deux tests contiennent dix items lies aux fonctions elementaires et dix items lies au calcul 

differentiel identifies par une etoile (fonction elementaires) ou deux etoiles (calcul differentiel) dans 

le tableau 22. La figure 15 presente le nombre d'items lies aux fonctions elementaires ou au calcul 

differentiel de chacun des quatre groupes. Le groupe 1 du test A est essentiellement forme d'items 

lies aux fonctions elementaires, alors que les groupes 3 et 4 sont plutot formes d'items relies au 

calcul differentiel. En ce qui concerne le test B, le groupe 4 contient plus d'items lies au calcul 

differentiel, mais les items du groupe 1 sont partages equitablement entre les deux contenus. Le test 

A est plus facile, les items lies aux fonctions elementaires restent plus stables alors que ce sont ceux 
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relies au calcul differentiel sont plus influences par les conditions. II se peut que la difficulte plus 

grande du test B ait amene les experts a changer d'avis au fil des conditions autant pour les items lies 

aux fonctions elementaires que pour ceux lies au calcul differentiel. 

Les matrices des trois conditions presentent des differences dans leurs liens entre les items et 

les attributs. Les experts ont un comportement qui varie selon les items, et selon le test. Le test A est 

plus facile que le test B les experts tendent a etre plus influences par les conditions pour les items 

relies au calcul differentiel. Le test A comporte plus d'items restes stables que le test B, ils sont 

plutot relies aux fonctions elementaires. 

Les comparaisons des indicateurs de qualite devront tenir compte de ces groupes d'items et 

de leur contenu tout en gardant a Fesprit la difference qui existe entre les deux tests. 

6 4 
W 
£ 5 
0) 

£ 4 

1 I 

0 

(Test A) 

n 

D Fonctions elementaires 

• Calcul differentiel 

Groupe 1 Groupe 2 Groupe 3 Groupe 4 

(Test B) 

a Fonctions elementaires 

• Calcul differentiel 

Groupe 1 Groupe 2 Groupe 3 Groupe 4 

Figure 15. Le nombre d'items dans les quatre groupe en fonction du contenu, pour les tests A et B 
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3.3 Les comparaisons des parametres 

Cette recherche vise a definir si la validite et la fidelite d'une matrice subissent l'influence 

des conditions de son elaboration. Le modele RUM a ete choisi car il fournit trois parametres d'items 

afin de porter un jugement sur la validite et la fidelite de la matrice utilisee. Ces parametres ont ete 

estimes pour les matrices individuelles originales, les matrices individuelles modifiees et les matrices 

syntheses simplifiees. Etant donne que seuls les parametres obtenus a l'aide des matrices syntheses 

simplifiees ont ete juges robustes, ils sont les seuls a etre compares. 

Le parametre n correspond a la difficulte de l'item relativement aux attributs qui lui sont 

relies. La valeur attendue de ce parametre est 1 et une valeur superieure a 0,6 signifie que les sujets 

ont une bonne chance de repondre correctement a Litem s'ils maitrisent ces attributs. Autrement dit, 

si les liens etablis dans la matrice defmissent ce que les sujets utilisent reellement dans leur 

resolution de la question, la valeur sera elevee. Une telle valeur temoigne d'une utilisation reguliere 

des attributs lies a cet item et done de la fidelite de la matrice pour cet item. 

A chaque valeur 1 presente dans la matrice Q coincide un parametre r. II existe done un 

parametre r estime pour chaque couple item-attribut identifie par Q. Ce parametre correspond a la 

penalite due au fait de ne pas maitriser 1'attribut. II varie entre 0 et 1 et plus sa valeur est petite plus 

Litem est discriminant pour Lattribut. Si Litem n'est pas assez discriminant pour Lattribut, la validite 

du lien est faible. Une moyenne des valeurs de r inferieure a 0,5 pour un item indique que la structure 

cognitive est elevee et temoigne de la validite de la matrice pour cet item. 

Le parametre c est un indicateur de la validite de la matrice Q puisqu'il quantifie la force de 

dependance du processus de reponse a Litem a des attributs non presents dans la matrice. Toutefois, 

le choix a ete fait de fixer les valeurs de c. Aucun regard ne sera porte sur la validite de Q a l'aide de 
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ce parametre. La difficulte (pk) des attributs est d'abord presentee. Viennent ensuite les resultats 

concemant les parametres n et r. lis sont presentes et compares d'une condition a l'autre. 

3.3.1 La difficulte pk des attributs : resultats et comparaisons 

La difficulte des attributs (pk) est le premier parametre qui est compare d'une condition a 

l'autre pour les matrices syntheses simplifiees. Elle correspond a la probabilite de maitriser l'attribut. 

Arpeggio estime la difficulte globale de chaque attribut pour l'ensemble des sujets ainsi que la 

probabilite de maitrise de chacun des sujets. Les comparaisons ne permettent pas de juger de la 

validite et de la fidelite des matrices. II s'agit simplement de savoir si la difficulte des attributs varie 

d'un test a l'autre ou d'une condition a l'autre. Un test de signification de Friedman (voir annexe A, 

tableau A22) montre que les valeurs de pk ne sont pas statistiquement differentes pour les deux tests 

(X2=0,498 et p=0,480). Meme si le test B est plus difficile que le test A, il n'y a pas de difference 

entre la difficulte des attributs estimees pour les deux tests. Ceci suggere peut-etre qu'aucun attribut 

ne prend convenablement en compte la plus grande difficulte des items du test B. 

Un test de signification dans une analyse de variance (voir annexe A, tableau A23) incluant 

les donnees des deux tests montre que la condition (F(l, 1)=4,908 et p=0,270) ne joue aucun role 

dans la valeur moyenne de pk (attribut est considered comme une mesure repetee). 

La figure 16 represente la difficulte de chaque attribut pour les trois conditions et pour les 

deux tests. Etant donne que le test B est plus difficile que le test A, on pourrait s'attendre a ce que 

certains des attributs soient plus difficiles dans le cas du test B. Sur les seize paires de valeurs 

presentees, sept valeurs indiquent une plus grande difficulte des attributs pour le test B : trois d'entre 

elles concernent la condition 1 et trois concernent la condition 2, une seule des valeurs plus petites 

s'observe a la condition 3. A la condition 1, la difficulte des items du test B semble prise en compte 

essentiellement par l'attribut 5, alors que les attributs 2, 3, 4 et 6 pour la condition 2 et les attributs 2 
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et 4 pour la condition 3 jouent ce role. La condition 2 attribuerait done la difference de difficulte 

entre les deux tests a plus d'attributs. 

Le tableau 23 presente les valeurs des difficultes des attributs classes du plus difficile au plus 

facile pour chaque test et chaque condition. 

1- Decodage 

1 -, 

0,8 

0,6 -

0,4 -

0,2 -

0 

;•; ^ s - = 

Condition 1 

2-Technique 

^ , 

Condition 2 Condition 3 

-O-Tes t A 

- & - T e s t B 

1 

0,8 

0,6 

0,4 

0,2-

0 4 

3- Liens notions 

-Test A 

-Test B 

1 -r 

0, 

0, 

0,4-

0,2 -

0 -

4- Representations graphiques 

Condition 2 

-Test A 

-Test B 

5- Proprietes, definitions et liens 

1 -1 

0,8 -

0,6 -

0,4 

0,2-

0 -

6- Organisation 

» — 

Condition 1 Condition 2 Condition 3 

-O— Test A 

- A - T e s t B 

Figure 16. La difficulte des attributs pour les trois conditions et les deux tests 
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Tableau 23. 

La difficulte des attributs 

Condition 1 Condition 2 Condition 3 

Attribut Difficulte Attribut Difficulte Attribut Difficulte 

Test A 

1-Decodage 

6-Organisation 

2-Technique 

3-Liens notions 

5-Prop. def. et 
liens 

Difficulte moyenne 
Etendue 

TestB 

5-Prop. def. et 
liens 

3-Liens notions 

6-Organisation 

1-Decodage 

4- Rep. 
graphique 

2-Technique 

Difficulte moyenne 
Etendue 

0,61 

0,61 

0,65 

0,66 

0,71 

0,65 
0,10 

0,44 

0,66 

0,67 

0,71 

0,73 

0,79 

0,66 
0,35 

5-Prop. def. et 
liens 

6-Organisation 

2-Technique 

4-Rep. 
graphique 

3-Liens notions 

2-Technique 

3-Liens notions 

6-Organisation 

4- Rep. 
graphique 

5-Prop. def. et 
liens 

0,50 

0,65 

0,71 

0,72 

0,75 

0,67 
0,25 

0,50 

0,50 

0,54 

0,61 

0,79 

0,59 
0,29 

5-Prop. def. et 
liens 

3-Liens notions 

1-Decodage 

6-Organisation 

4-Rep. 
graphique 

2-Technique 

2-Technique 

4- Rep. 
graphique 

3-Liens notions 

6-Organisation 

5-5-Prop. def. 
et liens 

1-Decodage 

0,49 

0,58 

0,60 

0,70 

0,71 

0,72 

0,63 
0,23 

0,47 

0,50 

0,59 

0,65 

0,70 

0,79 

0,61 
0,31 

Note. Les valeurs des difficultes inferieures ou egales a 0,5 apparaissent en caracteres gras. 

Dans l'hypothese que des attributs plus difficiles a maitriser pourraient expliquer la difficulte 

de certains items, on peut se demander si les items les plus difficiles de chaque test sont ou non relies 
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aux attributs les plus difficiles. Pour ce faire, les items de difficulte inferieure a 0,5 sont identifies. 

Selon ce critere, huit des vingt items du test A et dix des dix neuf items du test B sont considered 

comme difficiles (Rappelons que l'item 5 du test B a ete retire des analyses). Les attributs de 

difficulte inferieure a 0,5 sont identifies dans le tableau 23 par une valeur de pk en caractere gras. Le 

tableau 24 presente la proportion d'items difficiles et d'items faciles relies a chacun des attributs 

identifie comme difficile. Une telle facon de presenter les resultats vise a explorer la coherence de 

chaque matrice. Le calcul du coefficient de discrimination permet d'identifier si les attributs 

difficiles font la difference entre les items faciles et difficiles. Comme aucun attribut n'est identifie 

comme difficile pour le test A a la premiere condition, celui-ci ne fait pas partie du tableau 24. 

Tableau 24. 

Les nombres d'items faciles et difficiles relies aux attributs les plus difficiles 

Attribut 
difficile 

Condition 1 
Nbre Nbre 

d'items d'items 
difficiles faciles 

Coeff. de 
discrimi­

nation 

Attribut 
difficile 

Condition 2 
Nbre Nbre 

d'items d'items 
difficiles faciles 

Coeff. de 
discrimi­

nation 

Attribut 
difficile 

Condition 3 
Nbre Nbre 

d'items d'items 
difficiles faciles 

Coeff. de 
discrimi­

nation 

Test A 
5 (Prop. 6/8 4/12 0,42 5 (Prop. 6/8 1/12 0,67 

def. et def. et 
liens) liens) 

TestB 
5 9/10 4/9 0,46 2 8/10 5/9 0,24 2 9/10 4/9 0,46 

(Prop (Techni- (Techniq 
. def. que) ue) 

et 
liens) 

3 (Liens 5/10 1/9 0,39 4 (Rep. 3/10 1/9 0,19 
notions) Graphi-

que) 

2 et/ou 10/10 6/9 0,33 2 et/ou 10/10 5/9 0,44 
3 4 

Note. La valeur du coefficient de discrimination est une approximation obtenue en faisant la difference entre la 

proportion d'items difficiles et la proportion d'item faciles. Les valeurs en caracteres gras indiquent une excellente 

discrimination (superieure a 0,40). 

Pour le test A, six des huit items difficiles sont relies a l'attribut 5 identifie comme le plus 

difficile dans les conditions 2 et 3. Dans tous les cas, il y plus d'items difficiles que de faciles qui 
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sont relies aux attributs difficiles. Les deux valeurs du coefficient de discrimination sont superieures 

a 0,40 et montrent une excellente discrimination de l'attribut 5, identifie comme le plus difficile, 

pour les items. On peut en deduire une certaine coherence pour les conditions 2 et 3 et le test A. 

En ce qui concerne le test B, l'attribut 5 discrimine bien les items a la condition 1. A la 

condition 2, les deux attributs les plus difficiles sont les attributs 2 et 3. L'attribut 2 discrimine peu 

les items mais l'attribut 3 les discrimine convenablement. Par contre, a la condition 3, l'attribut 2 est 

difficile et discrimine bien les items alors que l'attribut 4 est difficile mais discrimine mal les items. 

La coherence est done problematique pour l'attribut 2 a la condition 2 et Pattribut 4 a la condition 3 

pour le test B. 

En plus d'estimer la difficulte globale de chacun des attributs, Arpeggio estime leur difficulte 

pour chacun des sujets. La difficulte correspond ici a la probabilite de maitrise de l'attribut par 

chacun des sujets. Les figures 17 et 18 presentent les distributions des difficultes de chaque attribut 

en fonction du score obtenu par les sujets, et ce pour chaque condition. La figure 17 concerne le test 

A et la figure 18 le test B. L'axe des abscisses de chaque graphique represente le score total obtenu 

au test et l'axe des ordonnees represente la difficulte de l'attribut pour le sujet. Comme l'attribut 1 

n'apparait pas a la condition 2 pour les deux tests et l'attribut 4 n'apparait pas a la condition 1 pour le 

test A, on ne dispose d'aucun graphique dans ces trois cas. 
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La figure 17 donne la possibility de faire des comparaisons entre les conditions pour le test A. 

Le nuage de points lie a l'attribut 1 est beaucoup plus homogene a la condition 3 qu'a la condition 1, 

mais n'est pas disponible a la condition 2. Pour l'attribut 2, les trois nuages ont des formes 

analogues. Dans les cas de l'attribut 3, de l'attribut 4 et de l'attribut 6, le nuage de points de la 

condition 3 se separe en deux parties ce qui suggere pour chacun de ces attributs deux contenus 

distincts qui auraient probablement du etre distingues lors de l'elaboration de la matrice. Pour 

l'attribut 5, le nuage de points de la condition 2 est le plus homogene. 

La condition 3 se caracterise par plusieurs nuages de points en deux parties. Notons qu'un 

retour aux intitules individuels des experts composant ces regroupements ne fourait aucune piste 

d'explication aux deux parties des nuages des attributs 3, 4 et 6 de la condition 3. La condition 2 

presente les portraits les plus coherents pour le test A, car les nuages de points de la condition 1 sont 

generalement un peu moins homogenes que ceux de la condition 2. 

La figure 18 donne la possibilite de faire des comparaisons entre les conditions pour le test B. 

Les nuages representant les attributs 1 et 6 sont plus homogenes a la condition 1. Toutefois, le nuage 

de la condition 2 pour l'attribut 1 n'est pas disponible. Les nuages des attributs 4 et 5 se separent a la 

condition 3. Pour les attributs 2 et 3, les nuages de la condition 2 sont plus homogenes. Pour 

l'attribut 4, les nuages des conditions 1 et 2 sont semblables et pour l'attribut 5 celui de la condition 

1 est plus homogene. 

En considerant la figure 18 dans son ensemble, la condition 2 fournit un portrait plus coherent 

que la condition 1 ou equivalent pour trois attributs (2, 3 et 4). Tout comme pour le test A, la 

condition 3 pose probleme pour plusieurs attributs. Le manque d'homogeneite des nuages de points 

et la separation plus ou moins claire en plusieurs ensembles de points suggerent un manque de 

coherence dans l'utilisation des attributs pour cette condition. 
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Les premieres comparaisons concernent les parametres de difficulte des attributs lies aux 

matrices syntheses simplifiees. Elles montrent que dans les deux tests, les items difficiles sont le plus 

souvent relies aux attributs difficiles assurant ainsi une certaine coherence aux matrices. En outre, le 

manque d'homogeneite des distributions des difficultes en fonction des scores obtenus au test par les 

sujets montre que la condition 3 pose le probleme de la definition de certains des attributs. En effet, 

les nuages de points de la condition 3 se scindent parfois en deux parties plus ou moins 

distinctement. L'explication peut provenir de deux construits differents dans la definition des 

attributs concernes. Une explication basee sur un fonctionnement differentiel entre deux groupes de 

sujets est moins probable puisque le probleme ne se pose pas aux conditions 1 et 2. 

3.3.2 Les parametres d'items n : res u I tats et comparaisons 

Les parametres d'items du modele RUM peuvent etre compares dans le but de porter un 

regard sur la validite et la fidelite des matrices. Selon Roussos et ses collegues (2007), le parametre 

7r est le plus facile a interpreter. Arpeggio estime un parametre n pour chacun des vingt items de 

chaque test. Ce parametre correspond a la probability que les sujets appliquent correctement les 

attributs relies a l'item lorsqu'ils les maitrisent et donne une indication sur la fidelite de Q. II varie 

entre 0 et 1 et sa valeur attendue devrait etre proche de 1. Roussos et ses collegues suggerent qu'une 

valeur de n inferieure a 0,6 indique un item dont la difficulte est sous-estimee par les attributs. Les 

parametres presentes proviennent des analyses utilisant les matrices syntheses simplifiees. 

Un test de Friedman (voir annexe A, tableau 24) montre que les valeurs de n ne sont pas 

differentes pour les deux tests (%2=0,004 et p=0,951). Un test de Friedman (voir annexe A, tableau 

A25) montre que la condition n'influence pas la valeur des parametres n (x2=4,500 et p=0,105). Par 

contre, de maniere logique, l'item joue un role statistiquement significatif dans la valeur du 
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parametre % (voir annexe A, tableau A26) pour le test A (F(19, 39)=149,848 et p=0,000) et pour le 

test B (F(18, 54)=138,337 et p=0,000). 

La difficulte joue un role dans la valeur des parametres K . Un test de signification dans une 

analyse de variance (voir annexe A, tableau A27) montre que la difficulte des items joue un role dans 

les valeurs de % pour le test A (F(18, 40)=70,458 et p=0,000) de meme que pour le test B (F(17, 

39)=43,315 et p=0,000). De facon generate, la valeur de % est d'autant plus grande que Litem est 

facile. 

Par exemple, le parametre n de l'item A12 (calculer va2 - b 2 lorsque a = 5cosx et 

b = 3 cos x ) vaut 0,28 dans la condition 1. Cet item est difficile avec un taux de reussite de 21 %. 

Dans la condition 1, cet item a des liens avec les attributs 2 (technique) et 3 (liens notions). La petite 

valeur du parametre n signifie que la probabilite que les sujets qui maitrisent ces deux attributs les 

appliquent correctement a ces items est faible. Ces attributs ne prennent done pas convenablement en 

compte cet item difficile. Au contraire, le parametre % de l'item 9 vaut 0,86 dans la condition 1. Cet 

item demande de donner la derivee de la fonction lnx et est facile avec un taux de reussite de 86%. 

Dans la condition 1, la matrice synthese le relie aux attributs 2 (technique) et 5 (proprietes, 

definitions et liens). La valeur elevee du parametre n signifie que les sujets qui maitrisent ces deux 

attributs ont de bonnes chances de les utiliser convenablement pour repondre a cette question. Ces 

deux attributs represented done bien la question. 

Les items ont ete classes en fonction du comportement des experts dans quatre groupes 

definis dans le tableau 21. Le groupe 1 contient les items pour lesquels le jugement des experts est 

stable entre les trois conditions et le groupe 4 ceux pour lesquels les experts ont constamment change 

d'opinion. Un test statistique dans une analyse de variance (voir annexe A, tableau A28) montre que 

l'appartenance a un groupe n'influence pas la valeur de n pour le test A (F(3, 53)=1,742 et p=0,170) 

et pour le test B (F(2, 54)= 1,949 et p=0,152). Notons que la valeur moyenne de 7test la plus petite 
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pour le groupe 4 dans le cas du test A et pour le groupe 1 pour le test B montrant une difference entre 

les deux tests. 

La figure 19 presente les valeurs de n pour chaque item et chaque condition. Le test A et le 

test B font l'objet de deux graphiques separes. Les items sont classes du plus difficile au plus facile. 

La figure 19 illustre le fait que les items pour lesquels la valeur du parametre K est inferieure a 0,6 

sont toujours des items difficiles (par exemple l'item A12). Dans le cas du test A, tous les items dont 

le pourcentage de bonnes reponses est inferieur ou egal a 0,4 ont une valeur de n inferieure a 0,6 ou 

tres proche de 0,6. Dans le cas du test B, seuls certains des items difficiles, dont les deux plus 

difficiles, ont une telle valeur de n. Pour les sept items les plus difficiles du test A, la condition 3 

donne des parametres n plus grands pour les items 12, 13, 19. Pour l'item 8 un gain est obtenu de 

facon similaire aux conditions 2 et 3 relativement a la condition 1. Pour les autres items difficiles, n 

varie assez peu d'une condition a l'autre. En ce qui concerne le test B, les items 10 et 13 ont les plus 

petites valeurs de n. C'est la condition 3 qui leur fournit la valeur la plus grande de meme que pour 

les items 9 et 16. Les conditions 1 et 3 fournissent des valeurs plus grandes que la condition 2 pour 

l'item 3. La condition 2 est favorable a l'item 6 au sens d'une valeur de n plus grande. Les conditions 

2 et 3 sont favorables aux items 4 et 18. 

Pour l'ensemble des items, la figure 20 permet de visualiser si la condition 2 ou la condition 3 

aboutit ou non a des valeurs de n plus grandes que la condition 1 ainsi que l'amplitude des 

differences observees, 
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Figure 20. La difference entre les valeurs de TC obtenues aux conditions 2 et 3 et celles obtenues a la 

condition 1. Les items sont classes pour des differences entre les conditions 1 et 3 de plus en plus 

grandes. 

La figure 20 met en evidence le fait que les differences entre les valeurs de TC entre la condition 1 et 

les conditions 2 et 3 ne depassent jamais une amplitude de 0,15. Seuls les parametres % de l'item 19 

du test A et des items 18 et 20 du test B varient de plus de 0,1. Pour le test A, il y a a peu pres autant 

d'items pour lesquels le parametre n est plus grand a la condition 1 qu'a la condition 3 que le 

contraire. C'est egalement le cas pour les conditions 1 et 2. Pour le test B, il y a plus d'items pour 

lesquels la condition 3 fournit des valeurs de TC plus grandes. La condition 2 donne des parametres n 

beaucoup plus grands pour les items 18 et 20. Quant aux autres items, il y a a peu pres autant d'items 

pour lesquels les valeurs sont plus grandes a la condition 1 qu'a la condition 2. 



Dans le cadre de la preparation des renseignements additionnels fournis aux experts a la 

condition 2 (voir 2.3.1.3), les donnees des deux tests ont fait l'objet d'analyses factorielles qui ont 

abouti a classer treize des vingt items du test A et dix sept des vingt items du test B dans quatre 

facteurs pour le test A et six pour le test B. Ces regroupements factoriels constituaient rinformation 

fournie aux experts a la condition 2 (voir annexe F, tableau F2). La figure 21 met en evidence le fait 

que la moyenne des valeurs de % des items n'appartenant a aucun regroupement factoriel est 

inferieure a celle des items appartenant a un regroupement factoriel pour les deux tests. Un test de 

signification dans une analyse de variance (voir annexe A, tableau 29) montre que seule 

l'appartenance a un regroupement factoriel influence statistiquement la valeur de n (F(l, 104)=4,010 

et p=0,048). Ainsi les valeurs de % correspondant aux items qui partagent une dimension avec 

d'autres items sont statistiquement superieures a celles des autres items pour les trois conditions. 

Neanmoins, le fait d'informer les experts de l'appartenance des items a un regroupement factoriel 

dans la condition 2 n'influence pas les valeurs de n. 

En resume, les items les plus difficiles ont des valeurs de n souvent inferieures a 0,6. 

Globalement, les conditions ameliorent peu ce probleme, meme si les conditions 2 ou 3 voient la 

valeur n de certains items augmenter. Le fait que certains items aient une dimension commune avec 

d'autres items semble fournir des valeurs de % plus grandes. 
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Figure 21. Les valeurs moyennes de Tt pour les items appartenant ou non a un regroupement selon les 

analyses factorielles pour les deux tests 
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3.3.3 Les parametres d'items r: resultats et comparaisons 

II reste a comparer les parametres r estimes par les modeles pour chacune des trois matrices 

syntheses simplifiees. Ces parametres indiquent si les items discriminent convenablement les 

attributs ou pas. Chaque valeur de r donne une information sur la validite d'un lien etabli entre un 

item et un attribut dans la matrice Q. 

Les parametres r sont inversement proportionnels a la force de l'evidence que l'item fournit 

sur la maitrise de 1'attribut. Par exemple, la valeur de r = 0,12 obtenue a la condition 1 par le lien 

entre l'item 7 du test A et l'attribut 2 (technique) indique que cet item est un tres bon discriminant 

pour cet attribut. Autrement dit, le sujet qui trouve la bonne reponse a la question 7 (Trouver la limite 

lH X 
quand x tend vers 1 de — — ) a de bonnes chances de maitriser l'attribut 2 (technique). Par contre 

la valeur de r pour le lien entre cet item et l'attribut 5 (proprietes, definitions et liens) est de 0,84. 

Ainsi le fait de reussir cet item ne donne pas d'informations claires sur la maitrise de l'attribut 5 

(proprietes, definitions et liens). 

Tout d'abord, un test de signification dans une analyse de variance (voir annexe A, tableau 

A30) montre que la valeur moyenne des valeurs de r des trois conditions est differente pour les deux 

tests (F(l, 261)=11,941 et p=0,001). La moyenne des valeurs de r du test A est superieure a celle du 

test B. Un test de Friedman (voir annexe A, tableau A31) montre que la condition n'influence pas les 

valeurs de r pour le test A (x2=0,278 et p=0,870) et pour le test B (x2=0,318 et p=0,853). La 

condition n'influence pas la moyenne des valeurs de r de chaque groupe d'item tels que defini dans 

le tableau 21 pas plus que la moyenne des items relies a chacun des deux contenus (fonctions 

elementaires et calcul differentiel) (voir annexe A, tableau A32). 

En ce qui concerne les regroupements d'items identifies pour la condition 2 par les analyses 

factorielles, un test de signification dans une analyse de variance (voir annexe A tableau, A3 3) 
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montre que le fait de partager une dimension avec d'autres items influence de fa9on significative la 

moyenne des valeurs de r pour le test A (F(2, 126)=5,713 et p=0,018) et pour le test B (F(l, 

133)=8,764 et p=0,004). La figure 22 permet de visualiser les valeurs moyennes de r pour chaque 

condition et chaque test selon que les items appartiennent ou non a un regroupement issu des 

analyses factorielles. Cette figure met en evidence le fait que les valeurs de r sont plus petites pour 

les items qui partagent un facteur avec d'autres que pour les items isoles, aussi bien pour le test A 

que pour le test B. 

Rappelons que le regroupement des items 14, 17 et 20 dans le facteur 4 du test A a amene les 

experts a identifier l'attribut 3 comme commun a deux items sur les trois. Les valeurs de r 

correspondantes sont 0,73 et 0,69 pour les items 14 et 20 du test A. Le regroupement des items 8, 12, 

16 et 20 du test B dans le facteur 4 a amene les experts a identifier l'attribut 5 comme commun aux 

quatre items. Les valeurs de r correspondantes sont de 0,26, 0,27, 0,48 et 0,37. Meme si les valeurs 

de r obtenues pour les items du test B demontrent des liens appropries, notons que la moyenne de r 

pour ces items varie peu d'une condition a l'autre. 

Le tableau 25 presente les valeurs moyennes de r pour chaque test a chacune des trois 

conditions de meme que globalement. En ce qui concerae le test A, la moyenne des valeurs de r est 

influencee (voir annexe A, tableau A34) par l'item (F(19, 59)=5,555 et p=0,000) et par la 

combinaison item-attribut (F(44, 59)=5,669 et p=0,000). Dans le cas du test B, seul l'item joue un 

role dans la valeur moyenne de r (F(18, 62)=7,051 et p=0,000). De plus le groupe d'item (selon le 

comportement des experts, voir tableau 21) influence la valeur de r pour le test A (F(3, 118)=4,173 et 

p=0,008) et ne rinfluence pas pour le test B (F(2, 132)=0,410 et p=0,665) (voir annexe A, tableau 

A35). 

Des analyses de variances sont faites pour chaque attribut pour le test A d'une part et pour le 

test B d'autre part (voir annexe A, tableaux A36 et A37). Elles montrent que la condition n'influence 
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pas la moyenne de r de facon statistiquement significative pour chacun des attributs. Des analyses de 

variance separees pour chaque item (voir annexe A, tableaux A3 8 et A3 9) montrent que seuls deux 

items ont une valeur moyenne de r qui est influencee par les conditions. Ces items sont l'item 17 du 

test A et l'item 9 du test B. Ces deux items ont un contenu different, mais tous deux sont difficiles. 

Rien ne semble toutefois distinguer ces deux items des autres. 

Test A 

TestB 

items n'appartenant a aucun 
regroupement (analyses factorielles) 

items appartenant a un 
regroupement (analyses factorielles) 

0,70-

0,65-

0,60-

0,55-
,*** 

<#*" 

**® 

1 

Figure 22. Les valeurs moyennes de r pour les items appartenant ou non a un regroupement selon les 

analyses factorielles pour les deux tests 
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Tableau 25. 

Les valeurs moyennes de rpour chaque test, chaque condition et globalement 

TestA TestB 

Condition 1 0,67 0,58 

Condition 2 0,67 0,60 

Condition 3 0,67 0,61 

Globalement 0,67 0,60 

Les resultats qui precedent montrent que quel que soit le regard porte, les valeurs des 

parametres r ne sont pas statistiquement influencees par les conditions. Ainsi l'hypothese d'une 

influence des conditions sur la validite des matrices n'est pas demontree par 1'ensemble des tests 

presentes. II reste a examiner les valeurs de r afin de juger si la structure cognitive des trois 

conditions est bonne ou non et si on observe des differences entre elles. Les valeurs de r sont 

comprises entre 0 et 1, les plus petites valeurs demontrant les liens les plus forts entre Litem et 

l'attribut dans la matrice Q et les valeurs les plus grandes indiquant des liens moins appropries. 

Ainsi, une structure cognitive forte devrait presenter une majorite de valeurs inferieures a 0,5 ou 

encore mieux a 0,3. La figure 23 presente les pourcentages de valeurs de r inferieures a 0,3, 

comprises entre 0,3 et 0,5, puis entre 0,5 et 0,7 et enfin superieures a 0,7 pour chacune des conditions 

et les deux tests dans le cas des trois matrices syntheses simplifiees. 

Comme on pouvait s'y attendre le portrait des deux tests est assez different et le pourcentage 

de valeurs inferieures a 0,5 plus important pour B explique un r moyen plus petit pour ce test que 

pour le test A. De plus, il y a peu de differences entre les trois conditions pour chaque test pris 

separement. En ce qui concerne le test A, le pourcentage de valeurs inferieures a 0,5 est tres faible, et 
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ce pour Pensemble des trois conditions. Environ la moitie des parametres r sont superieurs a 0,7 et 

pres de 90% sont superieurs a 0,5 pour les trois conditions. Meme s'il y a une tres legere 

augmentation du nombre de parametres inferieurs a 0,5 a la condition 3, aucune condition n'ameliore 

la structure cognitive de la matrice reliee au test A car le nombre de valeurs de r suggerant une forte 

structure reste tres petit. Ainsi, la structure cognitive des matrices syntheses simplifiees n'est pas de 

tres bonne qualite pour A. II est possible que le fait que sept items du test A n'appartiennent a aucun 

regroupement factoriel (voir annexe F, tableau F2) explique en partie la difference entre la structure 

des deux tests puisque ceci influence la valeur de r. 

• Condition 1 

• Condition 2 

• Condition 3 

rinferieura rcompris rcompris rsuperieura 
0,3 entre 0,3 et entre 0,5 et 0,7 

0,5 0,7 

60 T-

50 

S" 40 

1 30 
S? 20 

10 H 

0 r tk f if in 1 
D Condition 1 

• Condition 2 

• Condition 3 

rinferieura rcompris rcompris rsuperieura 
0,3 entre 0,3 et entre 0,5 et 0,7 

0,5 0,7 

Figure 23. Les pourcentages de valeurs r dans 4 intervalles pour les tests A et B et les 3 conditions 

En ce qui concerne le test B, plus d'un tiers des valeurs de r sont inferieures a 0,5 a chaque 

condition et en contrepartie, il y a moins de valeurs superieures a 0,7. Ainsi, comme attendu, la 
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structure des matrices est plus forte pour le test B que pour le test A. II est a noter que seulement trois 

items du test B n'appartiennent pas a un regroupement factoriel (voir annexe F, tableau F2). II y a 

egalement plus de variations entre les conditions pour le test B que pour le test A. La condition 2 

fournit le plus de valeurs de r inferieures a 0,3 et le moins de valeurs comprises entre 0,5 et 0,7. C'est 

la condition 1 qui offre le plus de valeurs de r comprises entre 0,3 et 0,5 et le moins de valeurs 

superieures a 0,7. La condition 3 comporte plus de valeurs superieures a 0,5 que les deux autres 

conditions. Si les trois conditions sont a peu pres equivalentes pour le test A, il semble que la 

condition 2 fournisse la matrice avec la meilleure structure cognitive puisqu'elle a le plus de valeurs 

de r inferieures a 0,5. 

Etant donne qu'une valeur de r est estimee pour chaque lien entre un item et un attribut et que 

les liens ne sont pas les memes d'une condition a l'autre, il est difficile de comparer individuellement 

les valeurs des parametres. Une approche consiste a calculer puis comparer les moyennes des 

valeurs de r pour chaque attribut dans chaque matrice. Les resultats sont presentes dans la figure 24. 

L'attribut 1 n'apparait pas a condition 2. La variation entre les conditions 1 et 3 est plus 

importante pour le test A que pour le test B et les attributs 3 et 6 varient le plus entre les conditions. 

Pour ces deux attributs, on observe la valeur la plus petite a la condition 3. Neanmoins ceci ne se 

retrouve pas dans le test B pour lequel au contraire les moyennes liees aux attributs 3 et 6 et a la 

condition 3 sont superieures aux deux autres conditions. Pour les autres attributs, et ce dans les deux 

tests, les variations des moyennes sont assez faibles comme on pouvait s'y attendre a la suite des 

analyses de variance. Globalement, les valeurs moyennes de r sont inferieures pour le test B. 
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0,9 

< 0,7 
8 0,6 
* 0,5-1 
| 0,4 
g1 0,3 
E 0,2 
- 0,1 

0 

Q 

0,9 T 

ST ° ' 8 

2 0,7 
8 0,6 
4J- 0,5 
I 0.4-I 
o 0,3 
E 0,2 
•- 0,1 

0 HI 

D Condition 1 

• Condition 2 

• Condition 3 

D Condition 1 

• Condition 2 

• Condition 3 

Figure 24. Les valeurs moyennes des parametres r relativement aux 6 attributs pour les trois 

conditions et les deux tests 

Les moyennes peuvent egalement etre calculees par item plutot que par attribut. La figure 25 

presente le nombre d'items ayant un r moyen inferieur a 0,3, compris entre 0,3 et 0,5, compris entre 

0,5 et 0,7 et superieur a 0,7. Les tests A et B font l'objet de deux graphiques separes. La figure 25 

met a nouveau en evidence la meilleure structure des matrices pour le test B puisqu'entre cinq et huit 

items correspondent a une valeur de r inferieure a 0,5 alors que seulement un ou deux items ont de 

telles valeurs pour le test A. De plus, entre sept et neuf items du test A ont des valeurs moyennes de r 

superieures a 0,7 contre seulement cinq items du test B. Pour le test A, les conditions 1 et 2 sont 

relativement equivalentes (rappelons que l'item 11 ne fait pas partie de la premiere condition), douze 

items ont un r moyen inferieur a 0,7 pour chacune d'elles. En ce qui concerne le test B, la condition 2 

est clairement celle qui fournit le plus de r moyens inferieurs a 0,5 avec huit items contre six a la 



condition 1 et cinq a la condition 3. C'est aussi bien entendu a la condition 2 que le moins d'items 

ont des valeurs moyennes de r superieures a 0,5. 

• Condition 1 

B Condition 2 

• Condition 3 

r inferieur a r compris r compris r superieur a 
0,3 entre 0,3 et entre 0,5 et 0,7 

0,5 0,7 

12 

m 10 

1 . 

n l 

D Condition 1 

• Condition 2 

• Condition 3 

r inferieur a r compris r compris r superieur a 
0,3 entre 0,3 et entre 0,5 et 0,7 

0,5 0,7 

Figure 25. Le nombre d'items relativement a leur r moyen pour chaque condition et chaque test 

Note. Le test A comporte 19 items a la condition 1 et le test B en comporte 19 aux trois conditions. 

Globalement et du point de vue des valeurs moyennes de r pour les items, si les conditions 1 

et 2 sont assez equivalentes pour le test A, la condition 2 se distingue en donnant la matrice avec la 

plus forte structure cognitive dans le cas du test B. La condition 3 ne semble ameliorer la structure 

des matrices ni pour le test A ni pour le test B. 

La figure 26 presente maintenant les valeurs moyennes de r lorsque les items sont regroupes 

selon que leur contenu est lie aux fonctions elementaires ou au calcul differentiel. 



(test A) 

£ 0.8 
•S 0,7 
g 0,6 
§ 0,5 
£• 0,4 
£ 0,3 
5 0,2 
M 0,1 
S 0 t H I l 

Fonctions elementaires Calcul differentiel 
Contenu des items 

D Condition 1 

M Condition 2 

I Condition 3 

(test B) 

P Condition 1 

El Condition 2 

• Condition 3 

Fonctions elementaires Calcul differentiel 

Contenu des items 

Figure 26. Les valeurs moyennes de r lorsque les items sont regroupes selon leur contenu pour 

chaque condition et chaque test 

Vu sous cet angle, il y a a nouveau peu de variations d'une condition a l'autre et le test B a la 

meilleure structure. Pour le test A, excepte pour la condition 3, les items relies aux fonctions 

elementaires presentent des valeurs moyennes de r tres legerement inferieures a celles des items 

relies au calcul differentiel. Pour le test B, les deux contenus sont equivalents en termes de valeurs 

moyennes de r. Si les conditions 1 et 2 sont semblables pour le test A, la condition 1 donne les 

valeurs de r les plus petites pour le test B. 

Lors de l'examen des differentes matrices, les items ont ete separes en quatre groupes selon 

que les experts ont ou non beaucoup evolue dans leur facon de les caracteriser d'une condition a 

l'autre (voir tableau 21). La figure 27 utilise ces groupes pour presenter les valeurs moyennes de r 

pour les trois conditions et les deux tests. 
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(Test A) 

Groupe 1 Groupe 2 Groupe 3 Groupe 4 

(Test B) 

Groupe 1 Groupe 2 Groupe 3 Groupe 4 

Figure 27. Les valeurs moyennes de r lorsque les items sont regroupes selon leur appartenance a un 

groupe pour chaque condition et chaque test 

Les variations sont encore tres faibles ici. Rappelons que le groupe 2 ne contient qu'un seul 

item du test A et aucun du test B. Seul l'item 1 du test A a change seulement entre les conditions 1 et 

2. Pour cet item, la condition 2 fournit la plus petite valeur de r. Sinon, la condition 1 est le plus 

souvent associee a la plus petite valeur moyenne de r (4 fois sur 7). 

Chaque valeur de r peut etre examinee sans faire de moyennes selon divers regroupements. 

L'annexe I fournit le detail des valeurs des parametres r (voir tableaux II et 12). Elle contient une 

figure par attribut afm de visualiser revolution au fil des trois conditions pour les deux tests (voir 

figures II, 12,13,14,15 et 16). Chaque figure fait Pobjet de commentaires a l'interieur de l'annexe I. 

L'interpretation des graphiques de l'annexe I est synthetisee dans le tableau 26. 

Le tableau 26 presente, pour chaque attribut, chaque condition et chaque test, le nombre de 

valeurs de r plus petites des qu'au moins une comparaison peut etre faite pour un item. Etant donne 

que certaines de ces differences sont petites et d'autres importantes, le choix est fait de ne prendre en 
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compte que les differences entre la plus grande et la plus petite valeur superieures a 0,1. Le fait de 

comparer les valeurs des parametres r correspondant a des liens identiques dans plusieurs matrices 

aide a porter un jugement sur la structure cognitive globale de chaque matrice. On peut supposer 

qu'un lien qui a ete etabli a chaque condition a des chances d'etre pertinent, mais que ce sont les 

autres liens qui ameliorent ou non la structure globale. 

Meme si la litterature suggere que des valeurs de r inferieures a 0,5 demontrent une structure 

forte et des valeurs inferieures a 0,3 une structure excellente, le tableau 26 presente le nombre total 

de valeurs de r inferieures a 0,4 et 0,6 afin que plus de comparaisons soient possibles. Ces nombres 

de valeurs sont presentes pour chaque attribut, chaque condition et chaque test. Enfin, comme 

certains liens n'existent que dans une seule condition, le tableau 25 denombre ceux auxquels 

correspond une valeur de r inferieure a 0,4 ou a 0,6 pour chaque test et chaque condition. Les 

informations contenues dans le tableau 26 permettent d'identifier si une condition est ou non 

favorable a chacun des six attributs. 

L'attribut 1 concerne tout ce qui a trait au fait de lire la question correctement, qu'il s'agisse 

de comprendre les mots cles, le langage ou encore les symboles mathematiques. La particularite de 

cet attribut tient au fait que les consignes semblent avoir influence les experts au point de les amener 

a utiliser de facon systematique cet attribut pour la grande majorite des items dans la condition 3. 

Celle-ci fournit huit liens avec une valeur de r inferieure a 0,6 pour le test B. 

L'attribut 2 concerne la dimension technique de resolution des items comme le calcul 

algebrique ou arithmetique ou l'application de regies ou d'algorithmes. La condition 1 a ete plus 

propice pour etablir des liens de qualite avec l'attribut 2 puisque les comparaisons sont plus souvent 

en faveur de la condition 1, que sous cette condition on trouve le plus de valeurs inferieures a 0,4 et a 

0,6 et qu'elle seule identifie deux liens pour le test B pour lesquels la valeur de r est inferieure a 0,4. 
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Tableau 26. 

La synthese des comparaisons des valeurs de rpour les trois conditions, par attribut etpar test 

Attribut 1 

Condition 1 

Condition 2 

Condition 3 

Attribut 2 
Condition 1 

Condition 2 

Condition 3 

Attribut 3 
Condition 1 
Condition 2 
Condition 3 

Attribut 4 
Condition 1 
Condition 2 
Condition 3 

Attribut 5 
Condition 1 
Condition 2 
Condition 3 

Attribut 6 
Condition 1 
Condition 2 
Condition 3 

Nombre de 
valeurs de r au 

moins inferieures 
deO,l a une 

autre lorsqu'une 
comparaison est 

possible 

A 
2/2 

0/2 

4/6 

1/6 

1/6 

0/3 
2/3 
1/3 

0/1 
1/1 

3/8 
4/8 
1/8 

B 

4/8 

2/8 

2/8 

1/3 
2/3 
0/3 

0/3 
2/3 
1/3 

5/9 
3/9 
1/9 

1/4 
2/4 

1/4 

Le nombre de 
valeurs de r 

inferieures a 0,4 

A 
0/4 

0/12 

2/16 

1/16 

2/17 

0/6 
0/7 
0/1 

0/4 
0/6 

1/12 
1/11 
1/7 

0/5 
0/2 
0/1 

B 
0/2 

4/18 

4/14 

1/13 

3/13 

0/4 
2/6 
0/6 

0/2 
2/5 
1/4 

2/14 
3/15 
0/5 

2/6 
1/3 
0/5 

Criteres 

Le nombre de 
valeurs de r 

inferieures a 0,6 

A 
3/4 

0/12 

7/16 

6/16 

5/16 

1/6 
1/7 
1/1 

0/4 
0/6 

3/12 
3/11 
2/7 

0/5 
0/2 
0/1 

B 
0/2 

8/18 

8/14 

5/13 

5/13 

2/4 
3/6 
4/6 

2/2 
2/5 
2/4 

6/14 
7/15 
2/5 

4/6 
2/3 
2/5 

Le nombre de 
liens 

particuliers a 
une condition 

pour lesquels la 
valeur de r est 

inferieure 

A 

0/12 

0/1 

0/3 
0/4 

0/1 
0/3 

0/4 
0/1 

0/4 
0/1 
0/1 

a 0,4 

B 

4/16 

2/2 

1/1 

0/2 
0/1 

0/3 
2/4 
0/1 

2/2 

0/1 

Le nombre de 
liens 

particuliers a 
une condition 

pour lesquels la 
valeur de r est 
inferieure 

A 

0/12 

0/1 

1/3 
0/4 

0/1 
0/3 

0/4 
1/1 

0/4 
0/1 
0/1 

a 0,6 

B 

7/16 

2/2 

1/1 

0/2 
0/1 

2/3 
3/4 
1/1 

2/2 

0/1 
Note. Les cases auxquelles aucune valeur ne correspond sont laissees vides. 
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L'attribut 3 consiste a faire des liens entre des notions et l'attribut 4 concerne tout ce qui a 

trait a une representation graphique pour trouver la reponse a la question. La condition 2 semble 

legerement plus favorable a ces deux attributs lorsqu'on regarde les comparaisons pour les deux 

tests. Elle seule fournit des valeurs de r inferieures a 0,4 pour le test B dans le cas de l'attribut 3 et en 

fournit le plus dans le cas de 1'attribut 4 pour le test B. 

L'attribut 5 vise l'utilisation des proprietes, des definitions, des theoremes ainsi que les liens 

que Ton doit faire entre ces elements de base pour repondre a la question. Cet attribut est celui, avec 

l'attribut 3, qui a le plus pose de probleme dans sa definition lors de la phase 2 du MACB et 

occasionne des discussions. C'est egalement la condition 2 qui fournit le plus de valeurs de r 

inferieures a 0,4 et a 0,6 pour les deux tests relativement a l'attribut 5. Les comparaisons 

l'avantagent pour le test A et elle fournit des liens avec des valeurs de r inferieures a 0,6 pour les 

deux tests. 

L'attribut 6 concerne 1'organisation de la reponse comme le fait de proceder en plusieurs 

etapes ou encore celui d'utiliser une strategie. La condition 1 fournit le plus de petites valeurs pour le 

test B et est la seule a en identifier certaines dans le cas de l'attribut 6. 

En resume, les moyennes des valeurs de r montrent que la structure du test B est meilleure 

que celle du test A. Ces moyennes ne sont pas influencees par la condition aussi bien globalement 

que calculees par attribut, par item (sauf pour deux items), par contenu, par groupe d'items (selon le 

comportement des experts, voir tableau 21) ou par regroupement (selon les analyses factorielles de la 

condition 2, voir annexe F, tableau F2) et n'ont pas permis de dessiner de tendance en ce qui 

concerne une amelioration pour l'une ou l'autre des conditions. Les pourcentages de valeurs de r 

inferieures a 0,3 , comprises entre 0,3 et 0,5 , comprises entre 0,5 et 0,7 et superieures a 0,7 ne 

permettent pas d'identifier une condition plus favorable au test A, mais la condition 2 favorise le test 

B car elle fournit le plus de petites valeurs. 



Meme si les comparaisons des valeurs de r sont complexes, elles aboutissent a des 

considerations propres a chaque attribut. L'attribut 1 (decodage) tire profit de la condition 3. Les 

valeurs de r reliees aux attributs 2 (technique) et 6 (organisation) ne tirent pas d'avantage des 

informations fournies aux conditions 2 et 3. Les valeurs de r des attributs 3 (liens notions), 4 

(representation graphique) et 5 (proprietes, definitions et liens) ont tendance a etre plus petites a la 

condition 2. 

3.4 Une illustration du diagnostic des sujets 

La revue de la litterature a montre que les avantages de ces modeles sur les epreuves de maitrise 

viennent de la grande variete des attributs cognitifs utilisables et du fait de pouvoir depasser une 

vision atomisee du contenu du test. Plutot que de presenter un exemple fictif, elle annoncait 

l'utilisation des donnees de la recherche pour montrer concretement l'avantage de cette approche. 

Les paragraphes qui suivent ne constituent done pas un resultat en soi, mais une demonstration 

concrete de l'interet des modeles cognitifs sous la forme du diagnostic cognitif a l'aide des donnees 

de la recherche comme annonce au point 1.2.1. 

La figure 28 presente le diagnostic de huit sujets pour le test B modelise avec la matrice 

synthese simplified de la condition 2. Dans chaque graphique, les deux sujets presenter ont le meme 

score. Les sujets 151 et 23 ont un score total de 6 sur 20, les sujets 111 et 35 en ont un de 10 sur 20, 

les sujets 105 et 52 en ont un de 12 sur 20 et les sujets 378 et 223 ont un score total de 19 sur 20. 
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Score 6 sur 20 

attribut 6 

attribut 4 

attribut 3 

attribut 2 

| ' 

; 1 

• sujet 151 

• sujet 23 

0,2 0,4 0,6 0,8 1 

Probability de maitrise de I'attribut 

attribut6 

attribut 5 

attribut 4 

attribut 3 

attribut 2 

Score 10 sur 20 

1 0,2 0,4 0,6 0,8 

Probability de maitrise de I'attribut 

D sujet 111 

• sujet 35 

Score 12 sur 20 

attribut 4 

attribut 3 

attribut 2 

: i i j 

! i I • • sujet 105 

• sujet 52 

0,2 0,4 0,6 0,8 

Probability de mattrise de I'attribut 

Score 19 sur 20 

attribut 6 

attribut 5 

attribut 4 

attribut 3 

attribut 2 

0,75 0,8 0,85 0,9 0,95 

Probability de maitrise de I'attribut 

• sujet 378 

• sujet 223 

Figure 28. Le diagnostic de huit sujets relativement aux attributs, en fonction de leur score total pour 

le test B et la matrice synthese simplifiee de la condition 2 

La figure 28 met en evidence le fait que deux sujets ayant repondu convenablement au meme nombre 

de questions peuvent avoir des forces et faiblesses tres differentes, et ce aussi bien pour les scores 

faibles, moyens ou eleves. En effet, les barres de longueurs differentes representant la probability de 

maitrise de chaque attribut mettent en evidence les differences entre les deux sujets illustres. Par 

exemple, les sujets 23 et 151 n'ont convenablement repondu qu'a six des vingt items, mais le sujet 

23 a une tres haute probability de maitriser I'attribut 5 alors que le sujet 151 a une probability nulle 

relativement a cet attribut. Les sujets 111 et 35 ont dix bonnes reponses sur vingt questions, mais ils 

presentent des probabilites de maitrise tres differentes pour tous les attributs. Les sujets 105 et 52 ont 

un score de 12 sur 20 et une tres bonne probability de maitriser I'attribut 5, mais ils different dans 

leur maitrise des autres attributs, particulierement en ce qui concerne I'attribut 2. Enfin, les sujets 

378 et 223 n'ont pas correctement repondu a une seule question a cause d'un petit probleme 
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d'organisation de leur solution (attribut 6), mais le sujet 378 a une probability de maitriser cet attribut 

legerement plus petite que le sujet 223. 

La visualisation du portrait de ces quelques sujets met en evidence la pertinence de la 

modelisation cognitive de leurs reponses dans une perspective diagnostique annoncee par la 

litterature (par exemple par Roussos et al., 2007 ou par Stout, 2004). Les informations fournies ici 

seraient utiles autant a Petudiant qu'a son professeur afin de remedier aux problemes identifies. La 

reflexion qui suit se base sur un examen plus approfondi des items reussis par les sujets 23 et 151 et 

de leurs liens avec 1'attribut 5 tels que presentes par le tableau 27. 

Le tableau 27 inclut les quinze items qui sont relies a 1'attribut 5 dans la matrice QB2s. Etant 

donne que l'item 5 a ete retire de cette matrice et que les deux sujets ont bien repondu a cette 

question, il reste cinq bonnes reponses a etudier pour les deux sujets examines. Les cinq bonnes 

reponses du sujet 23 sont reliees a 1'attribut 5 tandis que trois bonnes reponses du sujet 151 le sont. 

Vu sous cet angle, il ne semble pas qu'il y ait une grande difference entre les deux sujets. Un examen 

des valeurs du parametre r associe a chacun des liens de la matrice montre que les valeurs sont 

inferieures a 0,5 pour les items 8, 12, 13, 16 et 19 suggerant un fort lien entre 1'attribut 5 et ces items. 

La difference entre les deux sujets provient du fait que le sujet 23 a bien repondu aux questions 8, 12, 

16 et 19 alors que le sujet 151 n'a repondu a aucune de ces questions correctement. 

Pour illustrer la specificite des modeles cognitifs relativement a profil de maitrise base sur un 

decoupage des items relie au tableau de specification, le tableau 27 precise la classification de 

chaque item dans le tableau de specification du test B. Le sujet 23 a des scores partiels de 4/5 en 

calcul differentiel-technique, de 1/5 en calcul differentiel-notion et de 1/5 en fonctions elementaires-

fonction. Ces autres scores partiels sont de 0/5. Le sujet 151 a obtenu 2/5 en fonctions elementaires-

notion, en fonctions elementaires-fonction et en calcul differentiel-notion. Ces autres scores partiels 

valent 0/5. Cette approche montre une difference entre les deux sujets puisque le sujet 23 a plus de 
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difficulte en ce qui a trait aux fonctions elementaires alors que le sujet 151a des difficultes dans les 

deux domaines. Toutefois, elle cible le contenu, mais pas les habiletes qui font defaut a ces deux 

sujets. L'approche cognitive montre que les sujets 23 et 151 ont des difficultes semblables sauf en ce 

qui conceme l'attribut 5 (proprietes, definitions et liens) qui ne pose pas de problemes au sujet 23, 

mais qui n'est pas du tout maitrise par le sujet 151. La plus grosse difficulte du sujet 23 concerne 

l'attribut 2 (technique). 

Tableau 27. 

Les items reussispar les sujets 23 et 151 ainsi que les liens entre les items et l'attribut 5 

Items 

Item 1 
Item 2 
Item 3 
Item 4 
Item * 
Item 6 
Item 7 
Item S 
Item l> 

Item 10 
Item 1 1 
Item 12 
Item 13 
Item 14 
Item 15 
Item Id 
Item 17 
Item IS 
Item \K) 
Item 20 

Classification dans le 
tableau de 

specification 
1 une. 1:1. notion 
t'al. Diif. notion 
1 one. 1 1. lonclion 

fill. Dill", technique 
1 i - n a 1 ! n'l iMi'i 

Oil. Dill", notion 
1 one. LI. function 

fal. Difl". technique 
Oil. Dill, notion 
I'onc. H. notion 
1 (inc. 1:1. notion 

fal. Dill", technique 
hone. I:l. lonclion 
1 one 1 1. Notion 

f:il. Dill', technique 
lone, hi notion 
f;il. Diif". notion 
Oil. Dill", notion 

Oil. Dill". Technique 
Fonc. El. fonction 

Sujet 

» 

X 

X 

X 
X 

X 

et l51 

\ 

\ 
\ 

Attribut 5 

\ 
\ 

\ 

X 
X: 

\ 
\ 

\ 
\ 

\ 
X 

\ 
X 
\ 
\ 

X 

Note. Pour les sujets, les X indiquent les bonnes reponses. Pour l'attribut 5, les X indiquent un lien entre l'attribut 5 et 
l'item correspondent. Les * identifient les liens pour lesquels les valeurs du parametre r sont inferieures a 0,5, elles 
correspondent aux X en caracteres gras. 



4 Chapitre IV : interpretation, discussion et conclusion 

4.1 L'interpretation et la discussion 

Le cadre conceptuel de cette recherche identifie quatre sources potentielles d'influence sur le 

processus d'elaboration de la matrice Q des modeles cognitifs dans une approche inductive. Trois 

d'entre elles ont ete fixees pour ne laisser varier que la quatrieme qui correspond aux conditions 

d'elaboration. Des trois conditions experimentales mises en place, la premiere ne donnait que les 

enonces des items aux experts, la seconde fournissait les items regroupes selon le resultat d'analyses 

factorielles, la troisieme condition procurait aux experts les valeurs des coefficients de difficulte et 

de discrimination des items et un graphique montrant le fonctionnement des leurres. 

Cette etude a modelise les donnees de deux tests a choix multiples en mathematiques 

comportant vingt items. La methode de travail adoptee a consiste en un travail individuel de chaque 

expert suivi par une seance de travail collectif visant a obtenir une liste d'attributs cognitifs qui fasse 

consensus. La tache individuelle de chaque expert comportait: (a) l'elaboration d'une liste 

d'attributs et (b) l'etablissement des liens entre les attributs choisis et les items pour fabriquer chaque 

matrice. 

La methode MACB a ete identifiee dans la litterature pour faire travailler les experts de facon 

individuelle dans la phase 1, puis pour obtenir un consensus de leur part sur le classement des 

attributs dans six categories a la phase 2, la phase 3 devant faire la synthese des resultats obtenus et 

aboutir a la creation de matrices syntheses. Les modifications a la procedure originale du MACB ont 

ete documentees et appliquees dans la recherche. 
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Les modifications n'ont pas souleve" de problemes particuliers, les experts ont facilement 

compris ce qui etait attendu et la phase 2 a dure une journee, comme prevu. La methode MACB 

modifiee a abouti a un consensus relativement a une liste d'attributs cognitifs et la ressemblance des 

enonces individuels a facilite le processus. Cette liste consensuelle a permis de modifier les matrices 

individuelles des experts puis de les regrouper en une matrice synthese par test et par condition. 

Cette etude vise a determiner si le fait de placer les experts dans l'une des trois conditions 

experimentales a une influence sur les matrices individuelles et les matrices syntheses qu'ils 

produisent dans chacune des conditions. L'etude comparative de la forme des matrices obtenues dans 

les trois conditions fournit une reponse a la premiere question de la recherche qui se pose ainsi: 

1. Comment les conditions experimentales influencent-elles les matrices Q de chaque expert et les 

matrices syntheses? 

L'examen de la concordance entre les matrices et la representativite des matrices syntheses 

des trois conditions permet de repondre a la deuxieme question qui est: 

2. Comment les conditions experimentales influencent-elles la concordance entre les matrices 

individuelles et la representativite des matrices syntheses ? 

Les comparaisons des valeurs des parametres de validite et de fidelite estimes par le modele 

RUM pour chacune des matrices permettent de repondre a la troisieme question de recherche dont 

l'intitule est le suivant: 

3. Comment les conditions experimentales influencent-elles la validite et la fidelite des matrices Q? 

La premiere question vise a identifier comment les conditions ont influence les differentes 

matrices. La recherche a modelise quatre sortes de matrices. Les experts ont elabore des matrices 

individuelles originales qui ont ete modifiees suite au consensus. Ces dernieres ont ete regroupees en 

matrices syntheses que 1'application du modele RUM a amene a simplifier. Au terme de la procedure 

d'elaboration des matrices, les matrices individuelles originales (24) de chaque expert pour chaque 



condition et chaque test, ces memes matrices modifiees (24) sur la base du classement des attributs 

en six categories et les matrices syntheses pour l'ensemble des quatre experts (6) qui ont ensuite ete 

simplifiees (6) constituent le materiel analyse pour repondre a la premiere question. 

Les matrices individuelles originales se caracterisent par le nombre de liens qu'elles 

contiennent. Ces nombres sont semblables pour les deux tests, mais influences par les conditions. 

Les nombres de liens les plus petits et les plus homogenes s'observent a la condition 2, ils sont tres 

heterogenes dans les conditions 1 et 3. Les attributs individuels ont fait l'objet d'un regroupement 

consensuel. Les nombres d'intitules individuels associes a chaque attribut consensuel sont 

semblables pour les deux tests, mais ils varient en fonction de l'expert, de l'attribut vise et de la 

condition. 

Le processus de regroupement des intitules a amene a eliminer cinq intitules individuels dont 

quatre appartenaient a un meme expert (expert 2). En outre, l'examen des informations laissees par 

cet expert sur sa perception des differentes consignes a montre qu'il s'est distingue de ses collegues. 

En effet, contrairement aux autres experts, il a peu tenu compte des regroupements factoriels de la 

condition 2 et des informations de la condition 3. Cette constatation amene a se questionner sur le 

choix des experts qui a un impact pratique sur les resultats. L'expert 2 etait le plus diplome, mais son 

experience d'enseignement concernait peu les niveaux secondaire et collegial. En outre, il n'a passe 

que six de ses vingt annees d'enseignement a enseigner les mathematiques. En comparaison, deux 

des experts avaient une experience d'enseignement uniquement au secondaire alors que le troisieme 

enseigne a l'ecole Polytechnique et connait done parfaitement la population visee par le test. En 

consequence, il semble qu'une connaissance approfondie de la population des etudiants qui passent 

le test soit un critere de selection essentiel lors du recrutement des experts. 

Dans les trois conditions, l'aspect technique des questions (attribut 2) fait l'objet du plus de 

representations. Dans la condition 3, les experts ont faire preuve d'une plus grande precision face a 



cet aspect des questions au detriment du contenu et de l'organisation (attributs 5 et 6) 

particulierement. Dans la condition 2, trois des quatre experts n'ont pas pris 1'attribut 1 (decodage) 

en consideration. Le consensus a amene a modifier les matrices individuelles originales. 

Les matrices individuelles modifiees contiennent les memes six attributs. Les experts en ont 

utilise entre 50% et 100% dans leurs matrices individuelles sans etre statistiquement influences par 

les conditions. Leur expertise leur a permis de determiner dans la condition 1, sans autre aide que les 

enonces des questions, une liste d'attributs qui n'a pas augmente aux conditions 2 et 3. Au contraire, 

un ou meme plusieurs attributs ont disparu au fil des conditions suivantes. La mise en place des 

conditions 2 et 3 n'a done pas aide les experts a identifier de nouveaux attributs, elle les a seulement 

amenes a parfois en modifier l'intitule et a leur relier des items parfois differents. 

Le nombre total de liens etablis dans les matrices individuelles modifiees est semblable pour 

les deux tests et n'a pas varie selon les conditions. La forme des matrices individuelles modifiees a 

permis la comparaison des nombres de liens associes a chacun des six attributs separement. Seul 

1'attribut 1 est relie a des nombres d'items tres differents aux trois conditions. 

Le profil particulier de 1'attribut 1 qui passe d'une utilisation faible aux deux premieres 

conditions a une utilisation quasi systematique a la troisieme amene a se questionner. L'exemple 

fourni aux experts dans le livret de la condition 3 faisait reference a une difficulte de reconnaissance 

de l'ecriture pour expliquer la difference entre un leurre attrayant et la bonne reponse. Cet exemple 

avait pour but d'illustrer le type de reflexion attendu, mais il semble avoir influence les experts au 

point de les voir utiliser cet attribut pour presque tous les items et de biaiser les resultats pour cet 

attribut. 

Le regroupement des matrices individuelles modifiees fournit une matrice synthese 

relativement a chacun des deux tests pour chaque condition. Les conditions n'ont pas influence leur 

nombre total de liens, mais les nombres de liens relies a 1'attribut 1 (decodage), a 1'attribut 4 



(representation graphique) et a l'attribut 5 (proprietes, definitions et liens) varient en fonction des 

conditions. L'attribut 1 (decodage) n'apparait pas dans les matrices de la condition 2 alors que la 

presque totalite des items des deux tests lui sont relies a la condition 3. Les conditions 2 et 3 menent 

a une certaine augmentation de l'utilisation de l'attribut 4 et la condition 3 a une diminution de celle 

de l'attribut 5. 

Lors de la modelisation des donnees avec Arpeggio et les matrices syntheses, la procedure 

aboutit a identifier les liens qui peuvent etre supprimes pour alleger le modele sans en changer la 

structure et a simplifier les matrices syntheses. Les conditions n'influencent pas le nombre de 

suppressions, mais les liens retires sont essentiellement d'ordre technique pour le test B. Le nombre 

total de liens dans ces matrices simplifiees ne subit pas l'influence des conditions sauf en ce qui 

concerne l'attribut 1 (decodage). 

L'examen des changements operes dans les matrices syntheses simplifiees entre les trois 

conditions montre une variation la moins importante entre les conditions 1 et 2 et la plus importante 

entre les conditions 1 et 3. De plus, presqu'aucun item ne change seulement entre les conditions 1 et 

2. Les conditions ont eu tendance a plus influencer les experts pour les items relies au calcul 

differentiel. II n'est pas possible de savoir si c'est la plus grande facilite du test A qui explique que 

plus d'items sont restes stables d'une condition a l'autre pour ce test (en particulier des items relies 

aux fonctions elementaires) ou si le fait que les experts ont toujours travaille sur le test A avant le 

test Bjoueun role. 

En outre, les differences entre le test A et le test B ne s'arretent pas la. Le regroupement 

factoriel du test B a un lien plus etroit avec son tableau de specification que celui du test A. En 

particulier, le facteur 4 du test B contient quatre items dont le contenu porte a 75% sur des 

techniques en calcul differentiel selon le tableau de specification. La condition 2 a identifie l'attribut 

5 (proprietes, definitions et liens) comme etant partage par les quatre items et fournit des liens tres 
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valides au sens du parametre r du modele RUM. II semble que lorsqu'une relation tres claire existe 

entre le contenu des items selon le tableau de specification et le resultat des analyses factorielles, le 

regroupement des items aide les experts a trouver ce que partagent ces items. 

Ce resultat va dans le meme sens que ce que presentent Leighton et ses collegues (2007) dans 

une recente etude sur l'emploi de methodes exploratoires et confirmatoires pour identifier les 

dimensions cognitives dans une evaluation a grande echelle en science. En effet, leur etude suggere 

que des tableaux de specification des tests soigneusement elabores avec des categories mutuellement 

exclusives aident les chercheurs a identifier les processus cognitifs utilises par les sujets. Dans le cas 

d'une approche inductive utilisant des items preexistants, il est done important de prendre le temps 

de valider ou d'ameliorer les tableaux de specification des items avant de proceder a l'elaboration 

des matrices Q. 

L'examen des attributs relies aux items des regroupements factoriels des deux tests montre 

que la majorite des items partagent l'attribut 5 (proprietes, definitions et liens) dans huit des dix 

facteurs. Pour le test A, les attributs ne parviennent pas a bien differencier ce que partagent les items 

des regroupements factoriels. Par contre, le facteur 2 du test B contient des items relies a tous les 

attributs et les facteurs 3 et 4 ajoutent 1'organisation (attribut 6) a la technique (attribut 2) et a 

l'attribut 5. L'ensemble de ces resultats suggere que le test B a une meilleure structure que le test A 

qui a peut-etre amene les experts a mieux tirer parti des informations fournies a la condition 2. 

La deuxieme question interroge sur l'impact des conditions sur la concordance entre les 

matrices individuelles et sur la representativite des matrices syntheses. Les matrices individuelles 

modifiees sur la base du consensus ont une forme semblable qui a permis le calcul d'un coefficient 

de contingence. Sur les trente six valeurs calculees, onze ont montre un manque de concordance 

entre deux matrices. Etant donne que quatre intitules individuels de l'expert 2 ont ete abandonnes 

suite au consensus, ses matrices individuelles modifiees ne contiennent que trois des six attributs. 
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Ceci explique que les matrices de cet expert ont montre un manque de concordance avec les autres 

dans huit des onze cas identifies. 

Quant aux trois derniers problemes de concordance, l'un est lie a la condition 2 et au test B, 

les deux autres sont lies a la condition 3 et au test B. Aucun probleme de concordance n'est observe 

pour le test A. Les matrices individuelles modifiees sont toujours concordantes pour la condition 1, 

la concordance pose le plus de problemes a la condition 3 pour le test B. De plus, dans ce dernier cas, 

l'expert 1 n'est systematiquement pas d'accord avec les trois autres experts selon le coefficient de 

contingence. 

La discussion peut se poursuivre ici quant a l'importance de la selection des experts. L'expert 

2 a montre un comportement marginal dans l'elaboration de ses matrices individuelles, ce qui aboutit 

logiquement a un probleme d'accord entre cet expert et les trois autres. Les resultats montrent que 

l'expert 1 est egalement en disaccord avec ses collegues a la condition 3 pour le test B. Cet expert 

enseigne au niveau superieur a l'ecole Polytechnique. II est done confronte a la population 

d'etudiants visee par le test apres qu'ils aient passe le test et non avant comme les experts qui 

enseignent au secondaire. Cet expert se distingue par son utilisation des informations de la condition 

3. On peut se demander si sa connaissance differente des etudiants l'a amene a mieux tenir compte 

des informations fournies a la condition 3 ou pas. II n'est pas possible de repondre a cette question 

etant donne que les matrices individuelles n'ont pas fourni de parametres d'items assez robustes pour 

etre compares. De plus, la perception de l'expert 3 ne peut pas aider a porter un jugement puisqu'il 

n'a pas rempli le questionnaire de la condition 3. Quoi qu'il en soit, il ressort clairement que le choix 

des experts joue un role essentiel dans le processus. II est probable qu'un nombre d'experts plus 

grand est souhaitable lorsqu'on doit elaborer une matrice afin que leurs differences individuelles 

n'influencent pas trop les matrices syntheses elaborees. 
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En ce qui concerne les matrices syntheses, le calcul des coefficients de contingence entre 

chaque matrice individuelle et la synthese correspondante permet de juger leur representativite du 

panel d'experts. Ces calculs montrent que la matrice synthese est representative de chaque matrice 

individuelle dans les trois conditions. Le fait de fournir des informations sur la difficulte et le 

pouvoir de discrimination des items ainsi que sur le fonctionnement des leurres semble amener les 

experts a un moins bon accord entre eux, mais la representativite des matrices syntheses n'en souffre 

pas. Le fait que les coefficients de contingence aient permis d'identifier le comportement marginal 

de certains experts, mais montrent que toutes les matrices sont representatives du panel d'experts 

fournit une certaine validation a la procedure de calcul choisie. En outre la representativite des 

matrices est un bon indicateur de la pertinence de la methode MABC pour etablir la synthese des 

matrices individuelles. 

La troisieme et derniere question vise a definir de quelle maniere les conditions affectent la 

validite et la fidelite des matrices. Le modele RUM a ete choisi parce qu'il permet d'estimer trois 

parametres lies a la validite et a la fidelite de la matrice utilisee. Lors de la modelisation des donnees 

avec les matrices individuelles originales et modifiees, plusieurs problemes de convergence ont 

empeche l'obtention de parametres suffisamment robustes pour etre compares d'une condition a 

l'autre. Aucune explication satisfaisante n'a pu etre trouvee meme si Hartz (2002), Jang (2004) et 

Roussos et al. (2007) signalent des problemes frequents de convergence. 

Les matrices syntheses ont fourni des parametres tres robustes pour le test A aux trois 

conditions et pour le test B a la condition 1. La robustesse des parametres estimes aux conditions 2 et 

3 pour le test B a ete jugee acceptable malgre la remise en cause de celle de la condition 3 a plusieurs 

reprises dans les analyses. L'ensemble des parametres d'ajustements etaient convenables pour les 

deux tests et les trois conditions. En outre, les analyses ont permis de verifier que le fait de fixer la 

valeur du parametre c augmente la robustesse des estimations et ameliore la structure cognitive 
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comme annonce dans la litterature par Jang (2004) et Roussos et al. (2007). L'inconvenient dans la 

presente recherche vient de n'avoir pas pu comparer les parametres c des trois conditions. 

La difficulte des attributs (pk) et les parametres d'items n et r qui ont fait Pobjet des 

comparaisons proviennent des matrices syntheses simplifiees. II n'existe pas de lien direct entre les 

parametres de difficulte (pk) et la validite ou la fidelite des matrices. II est surprenant de constater 

qu'aucune difference de difficulte des attributs ne decoule de la difference de difficulte entre les 

deux tests. Toutefois, la condition 2 fournit quatre attributs plus difficiles pour B que pour A. Cette 

condition semble done de ce point de vue mieux prendre en compte la difference entre les deux tests. 

Le resultat le plus interessant vient des representations graphiques des valeurs de la difficulte 

des attributs de chaque sujet en fonction de son score total. Ces graphiques mettent en evidence un 

probleme de definition des attributs dans la condition 3 par le partage des nuages de points en deux 

parties. Un manque de convergence peut fournir une explication a ce phenomene dans le cas du test 

B, mais on observe egalement ce probleme dans le cas du test A, pour lequel la convergence est 

bonne. Cette information suggere un manque de validite des attributs a la condition 3 puisque le 

contenu n'est pas clairement defini. Les nuages de points des conditions 1 et 2 sont homogenes. 

Stout rapporte l'existence de ce probleme dans une conference presentee en 2004. La solution qu'il 

propose consiste a chercher a diviser les attributs concernes. Comme ce probleme n'a pas ete observe 

aux deux autres conditions, les informations de la condition 3 semblent avoir abouti a des attributs au 

contenu moins homogene. 

Le parametre n est un indicateur de la fidelite de la matrice. Les valeurs moyennes de ce 

parametre sont semblables pour les deux tests. La valeur des parametres n depend de la difficulte des 

items puisque les items les plus difficiles manquent de fidelite au sens d'une valeur de n trop petite. 

Les conditions n'ameliorent pas ce probleme pas plus que l'appartenance a l'un des groupes d'items 

crees selon le comportement des experts (voir tableau 21). Ceci signifie que meme lorsque les 
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experts ont opere beaucoup de changements avec des liens qui varient beaucoup, il n'en resulte pas 

une meilleure prise en consideration de la difficulte des items difficiles. En particulier, le fait 

d'informer les experts sur la difficulte des items ne les a pas amenes a mieux identifier les attributs 

en lien avec les items difficiles. 

Dans une perspective diagnostique, l'information cognitive est importante pour l'ensemble 

des items. Meme si les tests diagnostiques comportent traditionnellement des items moins difficiles 

que les tests de selection, des attributs pertinents relies aux items difficiles sont essentiels pour que la 

structure de la matrice soit forte. Selon le parametre n, les conditions ne permettent pas d'ameliorer 

la fidelite des matrices ni d'identifier des attributs pour representer convenablement les items les plus 

difficiles. D'apres Roussos et ses collegues (2007), une valeur du parametre n trop petite s'explique 

par des attributs qui ne prennent pas en compte la difficulte des items, parce que ces items font 

intervenir des attributs differents et plus difficiles a maitriser ou en plus grand nombre. Le fait que 

les attributs prennent mal en consideration la difficulte relative des deux tests pourrait egalement 

fournir une explication aux valeurs de JT trop petites pour les items difficiles. 

Le parametre r est un indicateur de la validite de la matrice. Les valeurs estimees montrent 

que la structure cognitive du test B est meilleure que celle du test A. Les conditions n'influencent pas 

les valeurs de r sauf en ce qui concerne l'attribut 1 (decodage). Les conditions 1 et 2 sont plus 

propices a une matrice plus valide selon les parametres r. En particulier, la condition 2 offre la 

matrice avec la structure cognitive la plus forte pour le test B. De plus, elle fournit globalement des 

valeurs de r plus petites pour les attributs 3, 4 et 5. C'est la condition 1 qui joue ce role pour les 

attributs 2 et 6. 

La comparaison de la structure du test selon le tableau de specification et selon les 

regroupements factoriels suggere que les experts ont plus de facilite a exploiter les regroupements 

d'items lorsque ceux-ci sont associes a des contenus semblables. Les differences observees entre les 
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deux tests trouvent peut-etre la une explication plausible puisque les facteurs ont mieux ete mis en 

relation avec le tableau de specification et ont mieux ete pris en compte par les experts pour B que 

pour A. En outre, les analyses ont montre que l'attribut 5 etait present dans la plupart des facteurs 

pour les deux tests et que les liens avec l'attribut 3 subissaient l'influence de la condition 2. On peut 

supposer que la condition 2 a aide les experts a mieux cibler ces deux attributs. L'attribut 6 concerne 

Forganisation pour trouver la reponse. Les informations additionnelles fournies aux conditions 2 et 3 

ont minimise Finteret des experts face a cet aspect du processus de reponse qui se sont concentres 

sur le contenu plutot que sur la demarche. 

Les matrices elaborees a la condition 3 sont les moins valides au sens du parametre r. Meme 

si les differences entre les conditions 1 et 2 sont souvent tenues et non statistiquement significatives, 

la condition 2 ameliore la validite des liens des matrices Q correspondantes pour la moitie des six 

attributs. Dans une approche inductive, les experts tirent done profit des informations issues de 

Fanalyse factorielle prealable des donnees. De plus, les resultats montrent que les parametres de 

fidelite n et les parametres de validite r sont statistiquement differents selon que les items sont ou 

non associes a d'autres par les analyses factorielles. Les items qui partagent une dimension avec 

d'autres correspondent a des liens statistiquement plus fideles (n) et plus valides (r) que les items 

isoles dans les trois conditions. Ce resultat est valable que les experts connaissent les liens entre les 

items (condition 2) ou pas (conditions 1 et 3). En ce qui concerne le parametre n, il est possible que 

la validite des items les plus difficiles soit moins aisee a obtenir parce qu'ils partagent moins avec les 

autres items. En y reflechissant, il parait logique qu'un construit latent sous-jacent a un attribut 

cognitif se mesure mieux si plusieurs items contribuent a cette mesure. En outre, un tel resultat va 

dans le sens de la necessite d'elaborer un tableau de specification dont chaque categorie vise un 

contenu precis et comporte plus d'un item. 
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Dans la condition 1, les experts n'avaient acces qu'aux enonces des items des deux tests. Les 

listes d'attributs cognitifs qu'ils ont elaborees dans cette premiere condition ont ete les plus 

completes et aucun probleme de concordance n'a ete observe entre leurs matrices individuelles. 

L'aspect technique des items est bien cerne dans cette condition et ne Test pas au detriment des 

autres aspects. C'est egalement dans la condition 1 que les experts ont le mieux pris en compte 

l'organisation dans le processus de reponse aux questions. Les valeurs des parametres de difficulte 

montrent que les attributs sont bien definis et les valeurs des parametres r montrent une validite 

acceptable des liens presents dans les matrices syntheses simplifiees. 

Dans la condition 2, les experts devaient considerer les items tels que regroupes par une 

analyse factorielle. Cette information supplemental les a amenes a etablir un nombre de liens tres 

semblables d'un expert a l'autre et globalement plus petit qu'aux deux autres conditions. A une 

exception pres, la concordance entre les matrices individuelles n'a pas ete problematique. Les 

experts ont presque tous neglige l'attribut 1 concernant le decodage des questions. Par contre, les 

aspects lies au fait d'etablir des liens entre des notions ou entre des definitions et des proprietes et 

d'utiliser des representations graphiques pour repondre aux questions ont ete mieux exploiter 

(attributs 3, 4 et 5). Les valeurs des parametres de difficulte (pk) montrent que les attributs sont bien 

definis dans la condition 2, parfois mieux que dans la condition 1. Les valeurs des parametres r 

montrent une validite acceptable des liens presents dans les matrices. 

La condition 3 a pose plusieurs problemes : (a) elle a amene les experts a delaisser 

1'importance de faire des liens entre des definitions et des proprietes et d'organiser sa reponse au 

profit de details concernant la technique a utiliser, (b) les consignes fournies ont influence les experts 

en ce qui concerne le decodage des items (attribut 1) et biaise les resultats, (c) les matrices de 

1'expert 1 n'etaient pas en concordance avec celles des trois autres experts pour le test B, (d) des 

anomalies ont ete observees dans les moderations successives pour le test B et la convergence etait 
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moins bonne , (e) les valeurs des parametres pk montrent une mauvaise definition du contenu des 

attributs et (f) les valeurs des parametres r ne montrent pas d'amelioration de la validite a cette 

condition. 

4.2 Les limites 

Une premiere limite a cette recherche emane du fait que les conditions ont ete considerees 

comme independantes et traitees comme telles dans les resultats. La methodologie prevoyait de 

comparer la condition 2 et la condition 3 a la condition 1 afin de juger de la pertinence de chaque 

source d'information separement. Les conditions 2 et 3 auraient pu faire l'objet de plus de 

comparaisons, ce qui n'a pas ete fait etant donne 1'identification de nombreux problemes relies a la 

condition 3. 

Le controle mis en place pour garantir l'independance des conditions a consiste a laisser 

s'ecouler un laps de temps entre chacune des conditions, a ne laisser en possession des experts aucun 

document d'une condition a l'autre et a leur demander (autant que possible) de ne pas tenir compte 

de leur travail precedent a chaque nouvelle condition. 

Les experts ont inevitablement garde des souvenirs comme en temoignent plusieurs enonces 

semblables issus des conditions successives. Toutefois, ils ne pouvaient pas se rememorer chacun 

des liens etablis pour les quarante items. D'ailleurs peu d'items sont restes totalement stables d'une 

condition a l'autre. S'ils ont retenu quelques informations, les experts ont visiblement refait 

l'exercice a la lumiere des nouveaux documents fournis. On peut supposer qu'un apprentissage ou un 

cumul d'informations aurait pu amener la troisieme condition a surpasser les autres, ce qui n'est pas 

le cas. 



Toutefois, il se peut que le plan experimental adopte ait amene les experts a faire un bon 

travail dans la condition 1 et a tenter de l'ameliorer dans la condition 2 a la lumiere des souvenirs 

qu'ils avaient gardes et des nouvelles informations dont ils disposaient. Le fait de leur demander de 

recommencer le travail une troisieme fois peut les avoir conduits a remettre en cause les 

changements precedents et a en operer de nouveaux plus importants ou encore a galvauder le travail 

par lassitude. La meilleure qualite des matrices de la condition 2 serait alors le reflet de leur 

enthousiasme face a un travail qui n'etait plus nouveau et pour lequel ils se sentaient bien prepares. 

La moins bonne qualite des matrices de la condition 3 serait le reflet de l'incertitude des experts face 

a une tache trop repetee et pour laquelle ils etaient destabilises ou lasses. Toutefois, rien ne permet de 

valider ou d'invalider cette hypothese. 

Les choix des experts et de leur nombre ont ete faits dans une approche essentiellement 

pragmatique. II est difficile de savoir s'il suffit de recourir a quatre experts ou si un nombre plus 

important ferait une difference quant a la qualite des matrices obtenues. En ce qui concerne le choix 

de ces experts, les resultats ont mis en evidence le comportement marginal de l'expert 2. Cette 

difference a ete rapidement decelee a partir de sa perception de l'utilite des informations fournies 

dans les conditions 2 et 3 et de 1'elimination de quatre de ses attributs suite au consensus. Le fait 

d'inclure les matrices de cet expert dans le processus de synthese des matrices constituait peut-etre 

une mauvaise decision qui a biaise les resultats. En outre l'expert 1 s'est distingue a la condition 3. II 

se peut qu'une meilleure connaissance des etudiants de niveau universitaire plutot que secondaire ou 

collegial de la part des experts 1 et 2 ait eu un impact sur les resultats. 

L'ensemble de la recherche repose sur une succession de choix theoriques et pratiques. En cc 

qui concerne les choix theoriques, la condition 2 se base sur les resultats d'analyses factorielles 

exploratoires puis confirmatoires. Etant donne que plusieurs modeles s'ajustaient aux donnees, le 

modele retenu n'est pas forcement le meilleur, ce qui a pu influencer les resultats de cette condition. 
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Les experts auraient peut-etre eu plus de facilite a interpreter d'autres regroupements. A la vue de 

1'importance des liens entre la structure factorielle et le tableau de specification, il apparait a 

posteriori qu'une comparaison des facteurs possibles au tableau de specification du test aurait pu 

aider a retenir les facteurs, ce qui n'a pas ete fait. 

Le modele RUM a montre sa pertinence par la richesse des comparaisons qu'il a rendues 

possibles. Toutefois, la complexity de ce modele n'a pas permis de comparer les matrices 

individuelles a cause des problemes de convergence, ce qui etait pourtant la visee originale de la 

recherche. Ces problemes de convergence ont amene a elaborer des matrices syntheses selon une 

procedure qui a probablement influence les resultats. En outre, meme si la modelisation RUM a 

l'aide d'Arpeggio a suivi rigoureusement les etapes fournies par la litterature, ce modele est trop 

recent pour que Pensemble des implications dues au choix de la longueur des chaines utilisees ou des 

liens a supprimer soient parfaitement connues et controlees. II se peut que le choix d'un modele plus 

simple comme le modele DINA ait abouti a des estimations plus robustes et conduit a des resultats 

differents. 

En ce qui concerne les choix pratiques, les tests utilises dans cette recherche constituent en 

eux-memes une limite puisqu'ils ont impose une demarche completement a posteriori. En outre les 

tableaux de specification n'ont pas suffisamment ete exploiter, ni pour soutenir les decisions dans les 

analyses factorielles, ni pour aider les experts. L'identification des attributs dans un tel contexte a 

rendu la tache d'autant plus difficile. 

Les items portant sur les fonctions elementaires et le calcul differentiel ont ete retenus plus ou 

moins arbitrairement. D'autres items auraient peut-etre conduit a d'autres resultats, ces choix limitent 

une eventuelle generalisation des resultats. L'idee originale de la recherche visait a comparer chaque 

expert d'une condition a l'autre. La necessite de fabriquer une matrice synthese a amene a un 

regroupement des attributs individuels et a en eliminer certains qui auraient ete gardes avec un plus 
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grand nombre de categories autorisees par les consignes. La methode appliquee a demontre sa 

pertinence, mais elle aurait pu etre differente. Le chercheur a done biaise les resultats par 

Pintermediaire des nombreuses decisions prises : nombre d'attributs, nombre de categories, methode 

de travail, choix des items, etc. 

Un biais a ete introduit dans la condition 3 sous la forme de Pexemple qui illustrait les 

consignes. En effet, cet exemple suggerait que la difference entre le leurre le plus choisi et la bonne 

reponse tenait peut-etre a un probleme de comprehension du langage mathematique. Ceci a influence 

les experts jusqu'a aboutir a une utilisation massive de l'attribut 1 (decodage). 

Les resultats tendent a montrer que les conditions dans lesquelles les experts ont acces aux 

items regroupes par une analyse factorielle fournissent une matrice Q avec une structure cognitive un 

peu plus forte pour les deux tests qui font l'objet de cette etude. Toutefois, ces resultats sont issus de 

Panalyse de deux cas particuliers et ne peuvent en aucun cas etre generalises sans que d'autres 

recherches soient menees. Pourtant, meme si les indications de meilleure qualite des matrices de la 

condition 2 sont assez tenues, il est rassurant de voir qu'une autre etude visant a utiliser des analyses 

factorielles pour identifier les attributs cognitifs a ete menee en meme temps que celle-ci (Leighton 

et al., 2007) et montre, elle aussi, la pertinence de cette approche. II semble en particulier que les 

items qui partagent une dimension commune avec d'autres items dans les tests soient definis de 

maniere plus valide et plus fidele que les autres items, independamment du fait d'en informer ou non 

les experts. En outre, un soin particulier doit etre porte a Pelaboration du tableau de specification 

afin que sa structure soutienne efficacement le travail des experts dans leur utilisation des resultats 

des analyses factorielles. D'autres etudes devront chercher a verifier ces resultats. 

Les comparaisons ne portent que sur les moderations impliquant les matrices syntheses. II 

est dommage de n'avoir pas pu utiliser les matrices individuelles des experts pour verifier la 

compatibilite des resultats concernant les syntheses et les individus. 
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4.3 Les recommandations 

Les modifications apportees a la methode MACB originate ont permis d'utiliser cette 

methode afin d'etablir une liste d'attributs cognitifs qui fasse consensus aupres des experts. Au dela 

de conseiller d'utiliser cette methode pour obtenir la liste des attributs, il apparait qu'elle aurait pu 

servir a placer les liens dans les matrices syntheses. En fournissant les matrices individuelles 

modifiees a Tissue de la phase 2 du MACB aux experts, ils pourraient tous ensemble reprendre les 

liens et decider de ceux qui sont finalement pertinents en cherchant a obtenir un consensus. 

Une telle facon de faire n'impliquerait plus de verifier la representativite de la matrice 

synthese telle que creee dans cette recherche puisque le consensus interviendrait non seulement au 

niveau des listes d'attributs, mais egalement au niveau des liens qu'elle contient. De telles matrices 

syntheses seraient encore plus representatives du panel d'experts que celles utilisees dans cette 

recherche. Le seul inconvenient a cette facon de faire est le temps de travail supplemental demande 

aux experts. 

Les interpretations des resultats montrent que la condition 3 est peu favorable a l'obtention de 

matrices de qualite. II ne faut pas oublier que le biais introduit dans les consignes doit nuancer cette 

recommandation, mais il semble logique de deconseiller de fournir la difficulte des items, leur 

pouvoir discriminant et le fonctionnement de leurres aux experts pour les aider dans leur tache 

d'elaboration de la matrice. II se peut que le fait de mettre plusieurs informations a la disposition des 

experts en meme temps ne soit pas pertinent. II aurait peut-etre mieux valu presenter ces 

informations dans des conditions differentes. II se peut egalement que ce type d'informations n'aide 

pas les experts a elaborer les attributs requis par chaque item. Les experts n'ont peut-etre pas reussi a 

identifier des attributs caracterisant les items les plus difficiles parce que les attributs sont toujours 



utilises a la fois par des items faciles et difficiles. De meme, les experts n'ont pas forcement vu le 

lien entre le pouvoir de discrimination ou l'utilisation des leurres et les attributs relies a l'item. 

Le fait de realiser des analyses factorielles sur les donnees et de regrouper les items qui 

partagent une meme dimension semble ameliorer la structure cognitive des matrices puisque les 

comparaisons ont souvent ete a l'avantage de la condition 2. Le fait de n'avoir utilise que deux tests 

constitue une limite importante a cette recherche, d'autant que certains des resultats ne se retrouvent 

pas de facon uniforme pour les deux tests. Le fait que le test A est plus facile que le test B, le fait 

qu'il a toujours ete traite en premier par les experts et le fait que le tableau de specification valide 

mieux la structure factorielle pour le test B que pour le test A ont certainement joue un role dans les 

differences. 

Une recommandation importante lorsqu'on elabore une matrice Q concerne done le tableau 

de specification du test. II faut d'une part avoir acces a un tableau de specification du test 

soigneusement elabore et d'autre part en tenir compte pour interpreter les regroupements factoriels 

des items. Plus le lien entre le tableau de specification et les facteurs est etroit et mieux les experts 

sont en mesure d'identifier les attributs que partagent les items. Ainsi, l'elaboration d'un tableau de 

specification du test aussi precis que possible doit preceder la fabrication de la matrice Q dans une 

approche inductive. 

Cette recherche met en evidence l'importance des consignes donnees aux experts. Le fait de 

leur avoir fourni un exemple pour les aider a comprendre ce qui etait attendu dans la condition 3 a 

biaise les resultats lies a l'attribut 1. Cette facon de proceder n'est done pas a recommander pour 

expliquer leur tache aux experts ou est a revoir avec d'autres types d'exemples. 
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4.4 La conclusion 

Les modeles cognitifs fournissent des renseignements individuels sur les forces et faiblesses 

des sujets a partir des seules reponses des sujets sans aucune trace de leur demarche. Ces modeles 

informent les enseignants et les etudiants sur les difficultes rencontrees et en consequence sur les 

moyens d'y remedier. Roussos et ses collegues (2007) affirment que le developpement actuel du 

modele RUM permet d'envisager de mettre en place des etudes pilotes pour utiliser ce modele sur le 

terrain afin d'exploiter des evaluations a grande echelle a des fins de diagnostic et d'evaluation 

formative ou pour elaborer des epreuves diagnostiques visant a soutenir les eleves dans leurs 

apprentissages. Une image valant mille mots, la figure 28 temoigne de la valeur d'un diagnostic sous 

forme de la probability pour un sujet de maitriser un ensemble d'attributs indispensables a la 

resolution d'items en mathematiques. II est facile d'en imaginer l'interet dans n'importe quel autre 

domaine. 

C'est la matrice Q et les attributs cognitifs qu'elle contient et relie aux items qui donnent leur 

caractere specifique a ces modeles et les differencient des autres approches diagnostiques. Un defi 

essentiel a relever consiste a les elaborer pour qu'elles garantissent la qualite du diagnostic pose. 

Cette etude montre que le defi se situe egalement dans la robustesse des parametres estimes vu les 

nombreux problemes de convergence rencontres. 

Cette recherche exploratoire apporte une contribution multiple a l'avancee des connaissances 

concernant ces modeles. Tout d'abord, la methode pour faire travailler les experts a demontre sa 

pertinence par le fait que les matrices syntheses obtenues etaient representatives de l'ensemble des 

experts et qu'elles ont permis d'obtenir des estimateurs robustes des parametres du modele. De plus, 
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les resultats attirent l'attention sur la redaction des consignes a fournir aux experts qui peuvent tres 

facilement avoir une influence non attendue sur les matrices produites. 

Cette recherche a demontre que les items plus difficiles ont tendance a etre moins bien 

representee par les attributs cognitifs elabores par les experts. Dans la perspective de fournir le 

meilleur diagnostic possible, ces items doivent pourtant etre relies a des attributs pertinents. II semble 

done qu'il faille porter une attention particuliere a ces items lorsqu'on elabore la matrice. 

Enfin, des trois conditions experimentales de cette recherche, la condition 3 n'a pas aide les 

experts dans leur tache, soit parce que les informations etaient trop nombreuses, soit parce qu'elles 

n'etaient pas pertinentes. En outre, l'analyse des leurres des questions a choix multiple semble faire 

perdre de vue la question dans son ensemble. Les experts elaborent des attributs adequats lorsqu'ils 

n'ont que l'enonce de la question dans les mains. Toutefois, le fait de regrouper les items sur la base 

des resultats d'une analyse factorielle semble constituer un apport d'information utile. En outre, les 

items qui partagent une dimension avec d'autres items correspondent a des liens plus valides et plus 

fideles dans les matrices independamment du fait d'en informer les experts. Lorsque les experts ont 

acces a des regroupements factoriels d'items, ils semblent trouver plus facilement ce que partagent 

les items lorsque l'analyse factorielle et le tableau de specification du test presentent des 

informations congruentes. 

Cette etude a demontre qu'il est possible d'appliquer un modele cognitif a un test elabore par 

des enseignants pour leur propre usage et d'obtenir des parametres robustes. Toutefois, il est curieux 

de constater que seules les matrices syntheses ont fourni de tels parametres au contraire des matrices 

individuelles de chaquc expert. Les resultats obtenus ne sont pas generalisablcs puisqu'ils 

correspondent a 1'etude de deux cas particuliers de tests, mais ils ouvrent la voie a des recherches 

visant a expliquer les problemes de convergence des estimations et en particulier dans quelle mesure 

ceux-ci sont influences par la forme des matrices. 



De nombreuses recherches devront encore se pencher sur les modeles cognitifs dans la 

perspective d'ameliorer la creation des matrices et de rendre leur utilisation plus souple. II faudra 

egalement se pencher sur les problemes de convergence des routines d'estimation afin de 

comprendre ce qui les influence. 
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ANNEXE A 

Resultats des analyses de variance et des tests non parametriques. Tous les effets sont fixes. 

Tableau Al . 

Influence du test sur la moyenne des tests A et B 

Source ddl. Moyenne F p rp 
au carre 

Test 1 100,875 8,918* 0,003 0,847 
erreur 902 (11,311) 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau A2 

Influence du test sur le nombre moyen de liens dans les matrices individuelles originales (test non 

parametrique de Friedman) 

Source ddl. Moyenne j 2 p 
au carre 

Test 1 57,042 0,840 0,359 
residu 11 (68,860) 

*p<0,05 

Tableau A3 

Influences de I 'expert et de la condition sur le nombre moyen de liens dans les matrices 

individuelles originales 

Source df Moyenne F p. r\2 

au carre 
Condition 2 316,667 4,665* 0,032 0,670 

Expert 3 1351,931 19,918* 0,000 1,000 
Condition x Expert 6 132,889 1,958 0,152 0,490 

erreur 12 (67,875) 
Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 
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Tableau A4 

Influence de la condition et de I 'expert sur le nombre moyen de liens dans les matrices 

individuelles originales (sans I 'expert 2) 

Source ddl. Moyenne F p. rf 
au carre 

Condition 2 141,556 1,988 0,193 0,306 
Expert 2 353,722 4,966* 0,035 0,525 

Condition * Expert 4 117,889 1,655 0,243 0,424 
erreur 9 (71,222) 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau A5 

Influence du test sur le nombre moyen d'intitules individuels relies aux categories du MACB (test 

non parametrique de Friedman) 

Source ddl. Moyenne %2 p . 
au carre 

Test 1 0,042 1,000 0,317 
residu 11 (0,042) 

*p<0,05 

Tableau A6 

Influence de la condition, de Vexpert et de I'attribut sur le nombre moyen d'intitules individuels 

relies aux categories du MACB 

Source 

condition 
expert 

Attribut (categorie) 
condition * expert 
condition * attribut 

expert * attribut 
condition * expert * attribut 

erreur 

ddl. 

2 
3 
5 
6 
10 
15 
30 
72 

Moyenne 
au carre 

,396 
,963 

27,217 
,359 
1,638 
2,824 
1,378 

(0,056) 

F 

7,125* 
17,333* 

489,900* 
6,458* 

29,475* 
50,833* 
24,808* 

P 

0,002 
0,000 
0,000 
0,000 
0,000 
0,000 
0,000 

^ 

0,165 
0,419 
0,971 
0,350 
0,804 
0,914 
0,912 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 
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Tableau A7 

Influence du test sur le nombre moyen de liens dans les matrices individuelles modifies (test de 

Friedman) 

Source ddl. Moyenne %2 p 
au carre 

Test 1 22,042 0,800 0,371 
residu 12 (28,042) 

*p<0,05 

Tableau A8 

Influence de la condition et de I 'expert sur le nombre moyen de liens dans les matrices 

individuelles modifies 

Source df Moyenne F p r\ 
au carre 

Condition 2 48,042 1,744 0,216 0,225 
Expert 3 160,042 5,811* 0,011 0,592 

Condition * Expert 6 68,875 2,501 0,083 0,556 
erreur 12 (27,542) 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 



IV 

Tableau A9 

Influence de la condition sur le nombre moyen de liens dans les matrices individuelles modifiees 

pour chaque attribut separement (expert est une mesure repetee) 

Source df Moyenne F p r|2 

au carre 

95,559* 0,002 0,895 

7,658 0,066 0,836 

0,833 0,515 0,357 

3,089 0,187 0,673 

24,765* 0,014 0,943 

1,132 0,430 0,430 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau A10 

Influence de I 'expert et de la condition sur le nombre moyen d'attributs consensuels utilises dans 

matrices individuelles modifiees 

Attribut 1 
Condition 

erreur 
Attribut 2 

Condition 
erreur 

Attribut 3 
Condition 

erreur 
Attribut 4 

Condition 
erreur 

Attribut 5 
Condition 

erreur 
Attribut 6 

Condition 
erreur 

2 
3 

2 
3 

2 
3 

2 
3 

2 
3 

2 
3 

135,375 
(1,417) 

12,125 
(1,583) 

3,125 
(3,750) 

5,792 
(1,875) 

70,167 
(2,833) 

7,167 
( 6,333) 

Source 

expert 
condition 

expert * condition 
erreur 

df 

3 
2 
6 
12 

Moyenne 
au carre 
2,486 
,125 
1,569 

(0,042) 

F 

59,667* 
3,000 

37,667* 

P 

0,000 
0,088 
0,000 

r? 

0,937 
0,333 
0,950 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 
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Tableau A l l 

Influence du test sur le nombre moyen de liens (total) dans les matrices syntheses (test non 

parametrique de Friedman) 

Source df Moyenne %2 p 
au carre 

Test 1 0,667 0,074 0,785 
residu 2 (13,167) 

*p<0,05 

Tableau Al 2 

Influence de la condition sur le nombre moyen de liens (total) dans les matrices syntheses 

Source df Moyenne F p r\ 
au carre 

Condition 2 21,500 2,389 0,240 0,614 
erreur 3 (9,000) 

Note. Les valeurs entre parentheses represented les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau Al3 

Influence du test sur le nombre moyen de liens (par attribut) dans les matrices syntheses (test de 

Friedman) 

Source df Moyenne %2 p 
au carre 

Test 1 0,111 0,039 0,843 
residu 17 (2,993) 

*p<0,05 



VI 

Tableau A14 

Influence de la condition et de I 'attribut sur le nombre moyen de liens (par attribut) dans les 

matrices syntheses 

Source 

Condition 
Attribut 

Condition * Attribut 
erreur 

df 

2 
5 
10 
18 

Moyenne 
au carre 
3,583 

161,133 
42,617 
(2,833) 

F 

1,265 
56,871* 
15,041* 

P 

0,306 
0,000 
0,000 

r\2 

0,123 
0,940 
0,893 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau Al 5 

Influence de la condition sur le nombre moyen de liens dans les matrices syntheses pour chaque 

attribut separement 

^ 

50,389* 0,005 0,971 

1,333 0,385 0,471 

0,595 0,606 0,284 

13,000* 0,033 0,897 

13,000* 0,033 0,897 

2,786 0,207 0,650 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05. Si les valeurs de F sont considerees comme independantes, le taux d'erreur de l'ensemble 
est egal a (l-(l-0,05)6=0,26. Les valeurs de F correspondant a une valeur de p inferieure a 0,26 sont 
en caracteres gras. 

Attribut 1 
Source 

Attribut 1 
Condition 

erreur 
Attribut 2 

Condition 
erreur 

Attribut 3 
Condition 

erreur 
Attribut 4 

Condition 
erreur 

Attribut 5 
Condition 

erreur 
Attribut 6 

Condition 
erreur 

df 

2 
3 

2 
3 

2 
3 

2 
3 

2 
3 

2 
3 

Moyenne 
au carre 

151,167 
(3,000) 

0,667 
(0,500) 

4,167 
(7,000) 

8,667 
(0,667) 

45,500 
(3,500) 

6,500 
(2,333) 



vii 

Tableau Al 6 

Influence de test sur le nombre moyen de liens supprimes dans les matrices syntheses lors de 

Vapplication du modele RUM 

Source df Moyenne F p -n 
au carre 

Test 1 4,167 2,500 0,189 0,385 
erreur 4 (1,667) 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau Al7 

Influence de la condition sur le nombre moyen de liens supprimes dans les matrices syntheses lors 

de Vapplication du modele RUM (test de Friedman) 

Source df Moyenne %2 p 
au carre 

Condition 1 2,250 1,000 0,317 
residu 1 (2,250) 

*p<0,05 

Tableau Al8 

Influence du test sur le nombre moyen de liens (par attribut) dans les matrices syntheses 

simplifies (test de Friedman) 

Source df Moyenne %2 p 
au carre 

Test 1 1,361 0,343 0,558 
erreur 17 (4,126) 

*p<0,05 
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Tableau Al 9 

Influence de la condition et de I 'attribut sur le nombre moyen de liens (par attribut) dans les 

matrices syntheses 

Source df Moyenne F p r\2 

au carre 
Condition 2 4,528 1,140 0,342 0,112 
Attribut 5 121,828 30,670* 0,000 0,895 

Condition * Attribut 10 34,594 8,709* 0,000 0,829 
erreur 18 (3,972) 

Note. Les valeurs entre parentheses represented les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau A20 

Influence de la condition sur le nombre moyen de liens dans les matrices syntheses simplifiees 

pour chaque attribut separement 

Source df Moyenne F p rj2 

au carre 

Attribut 1 
Condition 2 126,000 18,900* 0,020 0,926 

erreur 3 (6,667) 
Attribut 2 

Condition 2 0,167 0,034 0,966 0,402 
erreur 3 (4,833) 

Attribut 3 
Condition 2 4,500 0,900 0,494 0,375 

erreur 3 (5,000) 
Attribut 4 

Condition 2 9,500 6,333 0,084 0,809 
erreur 3 (1,500) 

Attribut 5 
Condition 2 32,667 8,167 0,061 0,845 

erreur 3 (4,000) 
Attribut 6 

Condition 2 4,667 2,545 0,226 0,629 
erreur 3 (1,833) 

Note. Les valeurs entre parentheses represented les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05. Si les valeurs de F sont considerees comme independantes, le taux d'erreur de l'ensemble 
est egal a (l-(l-0,05)6=0,26. Les valeurs de F correspondant a une valeur de p inferieure a 0,26 sont 
en caracteres gras. 



IX 

Tableau A21 

Influence de la condition sur le nombre moyen de liens par item dans les matrices syntheses 

simplifies (test de Friedman) 

Source df Moyenne %2 p 
au carre 

Test A 
Condition 

residu 
TestB 

Condition 
residu 

2 
38 

2 
36 

0,317 
(0,404) 

1,421 
(0,606) 

1,583 

4,378 

0,453 

0,112 

l!p<0,05 

Tableau A22 

Influence du test sur la valeur moyenne depk (test de Friedman) 

Source df Moyenne F p 
au carre 

0,498 0,480 Test 
residu 

*p<0,05 

1 
15 

0,008 
(0,017) 

Tableau A23 

Influence de la condition sur la valeur moyenne de pk (attribut est une mesure repetee) 

Source df Moyenne F p r|2 

au carre 
condition 1 0,004 4,908 0,270 0,831 

erreur 1 (0,001) 
Note. Les valeurs entre parentheses represented les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 



Tableau A24 

Influence du test sur la valeur moyenne de ndans les matrices syntheses simplifiees (test de 

Friedman) 

Source 

test 
residu 

*p<0,05 

Tableau A25 

df 

1 
55 

Moyenne 
au carre 
0,000 

(0,001) 

x2 

0,004 

P 

0,951 

Influence de la condition sur la valeur moyenne de ndans les matrices syntheses simplifiees (test 

est une mesure repetee) 

Source df Moyenne F p 
au carre 

Condition 2 0,002 4,500 0,105 
residu 74 (0,001) 

*p<0,05 

Tableau A26 

Influence de Vitem sur la valeur moyenne de navec les matrices syntheses simplifiees 

Source df Moyenne F p r\2 

au carre 

Test A 
Item 19 0,145 149,848* 0,000 0,986 

erreur 39 (0,001) 
TestB 

Item 18 0,123 138,337* 0,000 0,985 
erreur 54 (0,001) 

Note. Les valeurs entre parentheses represented les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 
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Tableau A27 

Influence de la difficulte des items sur la valeur moyenne de navec les matrices syntheses 

simplifiees 

Source df Moyenne F p rj 
au carre 

2 

Test A 
difficulte 

erreur 
TestB 

difficulte 
erreur 

18 
40 

17 
39 

0,150 
(0,002) 

0,126 
(0,003) 

70,458* 

43,315* 

0,000 

0,000 

0,969 

0,950 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau A28 

Influence de I'appartenance a un groupe sur la valeur moyenne de navec les matrices syntheses 

simplifiees 

Source df Moyenne F p r|2 

au carre 

Test A 
groupe 3 0,079 1,742 0,170 0,090 
erreur 53 (0,045) 

TestB 
groupe 2 0,076 1,949 0,152 0,067 
erreur 54 (0,039) 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 
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Tableau A29 

Influences de la condition et de I 'appartenance a un regroupement (AF) sur la valeur moyenne de 

navec les matrices syntheses simplifiees 

Source 

condition 

app. a un regroupement 

test 

condition * app. 

condition * test 

app. * test 

condition * app. 
Erreur 

* test 

df 

2 

1 

1 

2 

2 

1 

2 
104 

Moyenne 
au carre 

0,002 

0,186 

0,038 

0,003 

0,000 

0,046 

0,002 
(0,046) 

F 

0,039 

4,010* 

0,815 

0,054 

0,006 

0,998 

0,037 

P 

0,962 

0,048 

0,369 

0,947 

0,994 

0,320 

0,964 

n2 

0,001 

0,037 

0,008 

0,001 

0,000 

0,010 

0,001 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau A30 

Influence du test sur la valeur moyenne des parametres r avec les matrices syntheses simplifiees 

Source df Moyenne F p r|2 

au carre 
Test 1 0,362 11,941 0,001 0,044 

erreur 261 (0,030) 
Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 
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Tableau A31 

Influence de la condition sur la valeur moyenne des parametres rpour les deux tests etpour 

chaque test separement avec les matrices syntheses simplifiees (tests de Friedman) 

Source df Moyenne %2 p 
au carre 

Test A 
condition 2 0,003 0,278 0,870 

residu 78 (0,024) 
Test B 

condition 2 0,005 0,318 0,853 
residu 82 (0,033) 

*p<0,05 
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Tableau A32 

Influence de la condition sur les valeurs moyennes de rpour les items de chacun des deux tests 

regroupes selon leur groupe ou selon leur contenu (tests de Friedman) 

Source df Moyenne %2 p 
au carre 

Test A 
Groupe 1 

- Condition 
residu 

Groupe 2 
Condition 

residu 
Groupe 3 

Condition 
residu 

Groupe 4 
Condition 

residu 
Contenu 1 

Condition 
residu 

Contenu 2 
Condition 

erreur 
TestB 
Groupe 1 

Condition 
residu 

Groupe 2 
Condition 

residu 
Groupe 3 

Condition 
residu 

Groupe 4 
Condition 

residu 
Contenu 1 

Condition 
residu 

Contenu 2 
Condition 

residu 

2 
20 

-

2 
18 

2 
30 

2 
34 

2 
40 

2 
14 

-

2 
18 

2 
36 

2 
32 

2 
46 

0,013 
(0,027) 

-

0,003 
(0,042) 

0,000 
(0,007) 

0,003 
(0,026) 

0,003 
(0,024) 

0,02 
(0,022) 

-

0,002 
(0,041) 

0,005 
(0,035) 

0,007 
(0,020) 

0,002 
(0,035) 

1,011 

-

0,181 

0,009 

0,210 

0,262 

0,253 

-

0,127 

0,298 

0,750 

0,137 

0,603 

-

0,914 

0,996 

0,900 

0,877 

0,881 

-

0,939 

0,861 

0,687 

0,934 

*p<0,05 
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Tableau A3 3 

Influence de Vappartenance a un regroupement (AF) sur la valeur moyenne des parametres r 

avec les matrices syntheses simplifies 

Source df Moyenne F p r| 
au carre 

2 

Test A 

App. 2 0,139 5,713 0,018 0,043 

Erreur 126 (0,024) 

TestB 

App. 1 0,292 8,764 0,004 0,062 

Erreur 133 (0,033) 
Note. Les valeurs entre parentheses represented les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau A34 

Influence de I 'item et de I 'attribut sur la valeur moyenne des parametres r avec les matrices 

syntheses simplifies 

Source 

Test A 
item 

attribut 
Item* attribut 

erreur 
TestB 

item 
attribut 

Item* attribut 
erreur 

df 

19 
5 

44 
59 

18 
5 

49 
62 

Moyenne 
au carre 

0,036 
0,015 
0,037 

(0,007) 

0,144 
0,017 
0,016 

(0,020) 

F 

5,555* 
2,353 
5,669* 

7,051* 
0,830 
0,783 

P 

0,000 
0,052 
0,000 

0,000 
0,533 
0,812 

n2 

0,641 
0,166 
0,809 

0,672 
0,063 
0,382 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 
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Tableau A3 5 

Influence de I 'appartenance a un groupe sur la valeur moyenne de r avec les matrices syntheses 

simplifiees 

Source df Moyenne F p r\2 

0,008 0,096 

0,665 0,006 

Note. Les valeurs entre parentheses represented les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau A3 6 

Influence des conditions sur la valeur moyenne de rpour chaque attribut avec les matrices 

syntheses simplifiees pour le test A 

Test A 
groupe 
erreur 

TestB 
groupe 
erreur 

3 
118 

2 
132 

au carre 

0,095 
(0,023) 

0,025 
(0,036) 

4,173* 

0,410 

Source df Moyenne F p r\ 
au carre 

2 

Attribut 1 
Condition 

erreur 
Attribut 2 

Condition 
erreur 

Attribut 3 
Condition 

erreur 
Attribut 4 

Condition 
erreur 

Attribut 5 
Condition 

erreur 
Attribut 6 

Condition 
erreur 

1 
14 

2 
46 

2 
11 

1 
8 

2 
27 

2 
6 

0,027 
(0,008) 

0,004 
(0,037) 

0,028 
(0,012) 

0,002 
(0,009) 

0,014 
(0,026) 

0,031 
(0,014) 

3,267 

0,107 

2,328 

0,256 

0,523 

2,270 

0,092 

0,899 

0,144 

0,626 

0,599 

0,185 

0,189 

0,005 

0,297 

0,031 

0,037 

0,431 

Note. Les valeurs entre parentheses represented les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 
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Tableau A37 

Influence des conditions sur la valeur moyenne de rpour chaque attribut avec les matrices 

syntheses simplifiees pour le test B 

Source df Moyenne F p r\2 

au carre 

Attribut 1 
Condition 

erreur 
Attribut 2 

Condition 
erreur 

Attribut 3 
Condition 

erreur 
Attribut 4 

Condition 
erreur 

Attribut 5 
Condition 

erreur 
Attribut 6 

Condition 
erreur 

1 
18 

2 
37 

2 
13 

2 
8 

2 
31 

2 
11 

0,011 
(0,042) 

0,017 
(0,045) 

0,002 
(0,037) 

0,010 
(0,046) 

0,002 
(0,033) 

0,027 
(0,027) 

0,256 

0,374 

0,066 

0,211 

0,074 

0,989 

0,619 

0,690 

0,937 

0,814 

0,929 

0,403 

0,014 

0,020 

0,010 

0,050 

0,005 

0,152 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 
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Influence des conditions sur la valeur moyenne de rpour chaque item avec les matrices syntheses 

simplifies pour le test A 

I teml 

Item 2 

Item 3 

Item 4 

Item 5 

Item 6 

Item 7 

Item 8 

Item 9 

Item 10 

Item 11 

Item 12 

Item 13 

Item 14 

Item 15 

erreur 

erreur 

erreur 

erreur 

erreur 

erreur 

erreur 

erreur 

erreur 

2 (0,014) 

2 (0,003) 

5 (0,003) 

2 (0,001) 

4 (0,026) 

5 (0,003) 

7 (0,130) 

1 (0,055) 

4 (0,007) 

3 (0,002) 

2 Source df Moyenne F p r\ 
au carre 

Condition 2 0,005 0,344 0,744 0,256 

Condition 2 0,005 1,652 0,377 0,623 

Condition 2 0,004 1,363 0,337 0,353 

Condition 2 0,003 4,254 0,190 0,810 

Condition 2 0,004 0,136 0,876 0,064 

Condition 2 0,002 0,676 0,550 0,213 

Condition 2 0,009 0,066 0,937 0,019 

Condition 2 0,001 0,022 0,979 0,009 
erreur 5 (0,038) 

Condition -
erreur 

Condition 2 0,040 0,728 0,638 0,593 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 2 0,001 0,164 0,854 0,076 

Condition 2 0,006 0,933 0,432 0,189 
erreur 8 (0,007) 

Condition 2 0,001 0,675 0,573 0,310 
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Item 16 

Item 17 

Item 18 

Item 19 

Item 20 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

2 
5 

2 
3 

2 
2 

2 
5 

2 
3 

2 
3 

0,003 
(0,014) 

0,003 
(0,010) 

0,049 
(0,001) 

0,020 
(0,018) 

0,004 
(0,052) 

0,000 
(0,007) 

0,202 

0,308 

34,719* 

1,136 

0,081 

0,057 

0,824 

0,756 

0,028 

0,392 

0,924 

0,946 

0,075 

0,170 

0,972 

0,312 

0,051 

0,036 

Note. Les valeurs entre parentheses representent les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 

Tableau A39 

Influence des conditions sur la valeur moyenne de rpour chaque item avec les matrices syntheses 

simplifiees pour le test B 

Item 1 

Item 2 

Item 3 

Item 4 

Item 5 

Item 6 

Item 7 

Item 8 

Source df Moyenne F 
au carre 

Condition 2 0,017 0,603 
erreur 3 (0,029) 

Condition 2 0,004 0,309 
erreur 7 (0,013) 

Condition 2 0,005 0,577 
erreur 2 (0,008) 

Condition 2 0,005 0,305 
erreur 6 (0,015) 

Condition -
erreur 

Condition 2 0,025 1,206 0,374 0,325 
erreur 5 (0,021) 

Condition 2 1.61E-005 0,011 0,989 0,007 
erreur 0 

p 

0,602 

0,744 

0,634 

0,748 

n 2 

0,287 

0,081 

0,366 

0,092 
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Item 9 

Item 10 

Item 11 

Item 12 

Item 13 

Item 14 

Item 15 

Item 16 

Item 17 

Item 18 

Item 19 

Item 20 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

Condition 
erreur 

2 
7 

2 
8 

2 
2 

-

2 
4 

2 
1 

2 
5 

2 
3 

2 
9 

2 
10 

-

2 
5 

0,052 
(0,008) 

0,039 
(0,042) 

0,002 
(0,002) 

6,761* 

0,934 

1,273 

0,003 
(0,015) 

0,001 
(0,003) 

0,005 
(0,014) 

0,223 

0,184 

0,342 

0,023 0,659 

0,432 0,189 

0,440 0,560 

0,000 0,015 0,985 0,007 
(0,019) 

0,015 3,112 0,372 0,862 
(0,005) 

0,812 0,129 

0,835 0,039 

0,718 0,064 

0,020 0,800 0,500 0,242 
(0,025) _ 

Note. Les valeurs entre parentheses represented les erreurs moyennes au carre. 
*p<0,05 
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ANNEXE B 

Test de signification des valeurs alpha de deux tests independants 

Hakstian et Whalen (1976) fournissent une methode pour realiser un test de signification sur 

les valeurs du coefficient alpha. Dans le cas de deux echantillons independants, la statistique du test 

est notee M. Elle suit approximativement une distribution de khi carre avec un degre de liberte. Elle 

permet de tester l'hypothese nulle selon laquelle les valeurs alpha des deux tests sont semblables. 

M est obtenu a l'aide de la formule suivante : M = 
J - l 
18J 2>«" 

lBk(l-r„J 1/3 

k=l 

EBk(l-rak)" •2/3 

k=l 

dans laquelle 

Bk = (9nk - l l ) 2 /(nk -1). De plus, J est le nombre d'items (J=20); n est la taille de l'echantillon 

(ni=426 et n2=478); rak est la valeur du coefficient alpha estime (rai=0,659 et ra2=0,709). 

La statistique M du test est egale a 2,67. Elle est inferieure a la valeur critique du khi carre a un degre 

de liberte qui vaut 3,84. On ne peut done pas rejeter l'hypothese nulle. 
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ANNEXE C 

Definitions et exemples d'attributs tires de la litterature 

L'annexe A presente les definitions et exemples d'attributs cognitifs issus de la litterature tels 
que fourais aux experts lors des trois conditions de l'elaboration individuelle des matrices (phase 1). 

H Definition 1 : (traduction libre) 

Gierl (1997) 
Definition d'un attribut: Un attribut est la description de procedures, d'habiletes, de strategies et de 
connaissances qu'un sujet doit posseder pour resoudre un test. Les attributs ne sont pas observables 
directement, ils doivent etre inferes a partir des reponses des sujets. 

H Definition 2 : (traduction libre) 

Buck et al. (1998) 
Un attribut fait reference a tout ce qui peut affecter la performance lors d'une tache : cela peut etre 
une caracteristique de la tache, ou des connaissances ou des habiletes necessaires pour la mener a 
bien. 

Voici maintenant quelques listes d'attributs utilisees dans des recherches : 
Ces listes vous sont fournies afin de vous aider a comprendre ce que peut etre un 

attribut. Vous pouvez vous en inspirer afin de fabriquer vos propres listes en lien avec 
les questions sur lesquelles vous devez travailler. 

H Liste 1 : (traduction libre) 

Milewski (2002) 

1. utiliser des concepts et operations de base pour resoudre des problemes arithmetiques 

2. comprendre la geometrie et les coordonnees en geometrie 

3. comprendre les proprietes des nombres et leurs relations 

4. utiliser les probabilites, les statistiques de base, les representations graphiques 

5. creer des figures ou des equations pour resoudre des problemes 

6. appliquer des regies en algebre ou en geometrie 

7. relier les themes entre eux 
8. considerer plusieurs solutions pour resoudre un probleme 

9. organiser et gerer les informations pour resoudre des problemes necessitant plusieurs 
conditions 

10. reconnaitre des formes equivalentes 

11. raisonner logiquement 

12. chercher la solution par essais et erreurs 
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13. resoudre des problemes qui semblent peu familiers 

14. reconnaitre les mots cles 

15. utiliser les choix de reponse pour repondre a la question 

16. voir qu'un probleme ne fournit pas les informations necessaires pour trouver une seule 
solution 

H Liste 2 : (traduction libre) 

Rupp (2005) 

1. se souvenir des definitions et des theoremes 

2. comprendre les relations entre les termes mathematiques 

3. faire des operations arithmetiques 

4. faire des operations non arithmetiques 

5. interpreter des graphiques statistiques 

6. comprendre un enonce long ou complique 

7. visualiser le probleme et ses solutions possibles 

8. faire une suite d'operations compliquees pour resoudre un probleme 

9. etablir des liens entre des equations et des expressions 

10. regarder un probleme complexe sous des angles divers 

11. faire des operations metamathematiques 

w Liste 3 : (traduction libre) 

(Hartz, 2002) 
1. symboles complexes (exposants, fractions, racines ...) / manipulation numeriques 

2. geometrie et trigonometrie avec creativite (applications non standard des regies, combinaison 
originale de plusieurs regies, eventuellement manipulation algebrique prealable) 

3. application simple des regies de bases de la geometrie 

4. manipulation algebrique en plusieurs conditions 

5. probleme en mots a traduire en langage mathematique pour la resolution 

6. factorisation algebrique ou numerique 

7. calculs (du genre a etre facilite par l'utilisation de la calculatrice) 
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H Liste 4 : (traduction libre) Tatsuoka (1996) 
1. arithmetique: nombres et operations (nombres pairs et impairs, nombres premiers, facteurs, fractions, ordre, 

pourcentages, carre de nombre positifs, racine carre de petits nombres positifs comme 4, 9,16..., moyenne de 
nombres positifs). 

2. algebre elementaire (travailler avec des variables (addition et soustraction seulement), equations lineaires. 

Expressions algebriques de degre 1, valeurs absolues, nombres irrationnels comme >/3) 

3. algebre intermediaire : travailler avec des equations quadratiques factorisables, expressions algebriques 
complexes, fonctions, ensembles, probability simples, variables avec exposants, statistiques de base (mode, 
mediane) 

4. geometrie et geometrie analytique: travailler avec le perimetre, l'aire et le volume de triangles, cercles, 
rectangles et autres objets geometriques. En geometrie analytique, travailler avec les points, droites et leurs 
expressions dans un systeme de coordonnees. 

5. traduire des problemes en mots en langage mathematique 

6. intuition mathematique : peut reconnaitre un probleme mal pose et le corriger. Lorsque plusieurs strategies sont 
possibles, etre capable de choisir la plus simple ou la plus rapide. Des operations simples avec des nombres ne 
sont pas indues dans cet attribut. 

7. application de connaissances : peut se souvenir et interpreter le savoir concernant les concepts de base et les 
proprietes en arithmetique, algebre elementaire, geometrie et geometrie analytique. Peut faire des calculs en 
arithmetique : (fractions, puissances), en geometrie, avec des nombres relatifs, des valeurs absolues, peut 
calculer des medianes ou des modes. 

8. application de regies et d'algorithmes : peut resoudre des equations et des systemes d'equations, deliver des 
expressions algebriques, calculer des expressions algebriques, faire des substitutions de nombres ou de variables 
dans des expressions algebriques. 

9. raisonnement et pensee logique : peut faire un raisonnement de cause a effet, porter un jugement sur le sens des 
nombres, identifier les conditions necessaires et suffisantes et les utiliser adequatement pour resoudre des 
problemes, definir si une solution est generate ou un cas particulier. Habilete a raisonner dans l'espace. 

10. pensee analytique et structure de probleme : peut appliquer des processus mentaux de haut niveau pour resoudre 
des problemes. Peut decomposer un probleme en plusieurs elements et les organiser afin de resoudre le 
probleme. 

11. travailler avec des figures, tableaux et graphiques : peut comprendre des tableaux, des figures et des graphiques. 
Dans un probleme, peut faire le lien entre Penonce et les tableaux, figures ou graphiques. Peut fabriquer des 
figures pour representer le probleme et faciliter sa resolution. 

12. habilete a passer des examens : peut tirer profit de la forme de la question et trouver la solution sans resoudre le 
probleme de la maniere attendue. Par exemple, peut utiliser les choix de reponse pour trouver la solution sans 
faire le raisonnement attendu. 

13. degre de complexity : peut resoudre des problemes qui necessitent plusieurs conditions, qu'elles soient 
implicites ou explicites. Peut definir, ordonner et prioriser les conditions par lesquelles passer pour resoudre le 
probleme et resoudre le probleme condition par condition. 

14. lecture : peut comprendre des questions contenant une negation, une comparaison, les termes au moins, au plus, 
devrait ou la notion d'augmenter ou de diminuer. 

15. attention : peut se souvenir de ce qui est demande en detail, identifier les contraintes, les pieges, peut lire et 
comprendre un enonce long et complexe. 

16. peut traduire 1'enonce en mots en enonce mathematiques dans le cas ou les variables et les relations sont 
explicitees dans le texte et sont simples. 
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ANNEXE D 

Les 106 enonces d'attributs 

L'annexe D presente la liste des 106 attributs utilisee lors de la recherche d 'un consensus 
entre les experts pour le classement des attributs en six categories (phase 2). 

Enonces des attributs (par ordre alphabetique) 
Application de regies et d'algorithmes (peut resoudre des equations, deriver des expressions, ...) 

1 
Application de regies et/ou d'algorithmes (formule quadratique, uv, u/v de derivees) incluant la 

2 substitution des nombres variables dans des expressions 
Appliquer des connaissances: definitions et proprietes des fonctions elementaires, equations de droites, 

! Appliquer des connaissances: definitions, proprietes de fonctions elementaires, relations entre fonctions 
4 | 

Appliquer des regies en algebre ou en geometrie 
_5 

Appliquer des regies et des algorithmes de resolution et de calcul 
_6_| 

Appliquer des regies ou des algorithmes: resoudre, deriver, substituer des nombres ou des variables 
7 i 

Appliquer des regies, des algorithmes: produit scalaire, derivees, integration, etc. 
8 

Calculer efficacement et detecter les erreurs eventuelles 
«) 

10 

II 

12 

u 

14 

15 

l<> 

I " 

IS 

1«) 

20 

Calculer sans erreurs et etre attentif aux sources d'erreurs eventuelles 

Calculs a etre facilites par l'utilisation de la calculatrice 

Calculs pouvant etre facilite par une calculatrice 

Choisir une strategic 

Comprendre adequatement les proprietes de valeur abs. de x et ses liens avec racine carree et x carre 

comprendre la geometrie et les coordonnees en geometrie 

Comprendre la notion de limite et de continuite (et discontinuity) d'une fonction, en particulier dans le 

voisinage de x=0 (/parO) 
Comprendre le concept de fonction (et la composee) et/ou reconnaitre / analyser la representation 
graphique de la fonction 

Comprendre le concept de fonction (trigonometrique, valeur absolue, racine carree, le r ou 2eme degre) 
et les termes s'y rattachant (minimum, regie, image, composee) 
Comprendre le concept de limite, continuite et de derivee 

Comprendre les proprietes des nombres et leurs relations 
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21 
Comprendre les relations entre les termes mathematiques 

22 

23 

Connaitre les proprietes particulieres des fonctions exponentielles et logarithmiques (limites, derivees, 
valeurs usuelles,...) et leurs liens avec d'autres fonctions 
Connaitre les regies de derivation des fonctions (derivee d'une somme, produit, composee, etc...) 

24 
Creer des figures ou des equations pour resoudre des problemes 

Decoder correctement l'ecriture mathematique 
25" 

Decoder le langage mathematique et la representation symbolique s'y rattachant 
26 

27 

Decoder le langage symbolique et/ou comprendre le sens des termes utilises en maths tels que limites, 
fonction continue, derivable, domaine de definition, etc. 

1'. Efectuer des operations sur des expressions algebriques ou numeriques contenant des fractions 
28 

l-.tablir des liens entre differentes notions: derivees, pente, point critique, accroissement, tangente, etc. 
29 

Ftablir des liens: racine-carree-valeur absolue, derivabilite-continuite, derivee-pente,... 
30 

31 
Factorisations algebriques ou numeriques 

•• l;aire des liens entre differentes notions: derivee, pente, tangente, etc. 
32 ' 

I 'aire des operations arithmetiques 
33 

Faire des operations arithmetiques et algebriques: addition, fonction, exposant, racine carree, 
factorisation, inequation, etc. 

34 
I Faire des substitutions de nombre et/ou de variables dans des expressions algebriques 

35 ' 
Faire le lien entre les proprietes d'une fonction et son graphique 

36 
Faire une lecture appropriee, faire des comparaisons (p.e. la plus grande) et/ou structurer les etapes de la 
resolution d'un probleme 37 
Fonction definition, notation, graphe, domaine 

38 
Fonctions elementaires (trigo, exp, Ln, exposants, valeur absolue, etc.): definitions, proprietes et liens 
entre elles 

39 
: Habilete a manipuler correctement des termes algebriques en plusieurs conditions 

40 
La memorisation des derivees de certaines fonctions (logarithmiques, exponentielles et 
trigonometriques) 

41 
Maitriser les notions se rapportant aux fonctions (dom, min, max, variation, continuity, derivabilite, 

42 i graphique, signal, V.A.) et les liens existants entre elles 
Maitriser les operations sur les fonctions (addition, division, composition,...) ainsi que les regies de 
derivation 

43 
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, Maitriser les proprietes des fonctions exponentielles et logarithmiques 
44 i 

I Maitriser les proprietes particulieres de fonctions polynomiales, de la fonction valeur absolue et racine 
I carree 

_45 i 
! Manipulation de termes algebriques (ou autres ex: logarithmiques) en plusieurs conditions 

46 
i Manipulation des symboles complexes en algebre elementaire et intermediaire (racine, carre,+-, sup. inf, 
I valeur absolue) 

47 ' 
: Manipulation numeriques et algebriques: equations, inequations (resoudre), droite pour equation 

48 
Manipuler des expressions algebriques (reecrire, factoriser, simplifier, developper) 

49 f 

Manipuler des expressions algebriques (reecrire, reduire, simplifier, ...) 
50 

Manipuler des expressions algebriques: addition, soustraction, multiplication, exposant, factorisation, 
51 equation, inequation... 

Manipuler des termes algebriques (incluant travailler avec des equations quadratiques factorisables et 
des inequations) 

52 
Organiser et gerer les informations pour resoudre des problemes necessitant plusieurs etapes 

53 
Organiser la resolution d'un probleme necessitant plusieurs etapes 

54 
Passer par une etape intermediaire pour repondre a la question 

i Pouvoir resoudre des equations et /ou inequations (ler degre, 2eme degre, factorisables ou pas, 
56 j uigonometriques, valeurs absolues) 

Proceder par elimination des choix de reponse 

Raisonner logiquement 
5S 

5'» 

611 

<>l 

<i2 

63 

(.-4 

65 

6(> 

( > " 

Raisonner logiquement: ne rien oublier, porter (?) frequemment sur la ou les reponses 

Reconnaitre des formes equivalentes 

Reconnaitre l'ecriture symbolique mathematique 

Reconnaitre les mots cles 

Reconnaitre les symboles mathematiques utilises 

Reconnaitre quand une fonction est continue 

Relier les themes entre eux 

Reperer les mots cles dans une question et en comprendre la signification 

Reperer les mots cles et en comprendre la signification 
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Reperer les mots cles, en comprendre la signification, et etablir des liens entre eux 
Ji8 

Representation graphique d'une situation probleme et faire l'analyse pour faciliter la resolution du 
j probleme 

69 i 
Representer graphiquement une fonction et pouvoir decrire ses proprietes 

J70 
Resoudre des equations et/ou des inequations (ler ou 2eme degre, factorisables ou pas), equations 
trigonometriques 

71 , 
Resoudre des problemes qui necessitent plusieurs etapes 

72 I 
Se faire confiance 

73 
se souvenir de la derivee de certaines fonctions (exponentielles, logarithmiques, trigonometriques) 

74 ! 

: Se souvenir de la derivee de certaines fonctions (trigo et log), des proprietes des exposants, logarithmes 
_75 i et des algorithmes de derivees (produit et ou quotient) 

symboles complexes (exposants, fractions, racines,) / manipulations numeriques 
J76 

Techniques de base: mettre en facteur, evaluer, deriver 
77 

78 

79 

80 

SI 

Tenir compte de plusieurs elements 

Tirer profit de la formulation de la question et des choix de reponse (proceder par elimination ou une 
strategic plus rapide) 

Tracer un ou plusieurs graphiques pour repondre a la question 

Travailler avec des figures, graphes, tableaux, lire ou construire des figures 

Travailler avec des figures, peut fabriquer des figures pour representer le probleme et faciliter sa 
solution 

Travailler avec des figures, tableaux, graphiques allant jusqu'a fabriquer des figures 
83 

84 

85 

86 

87 
Utiliser certaines techniques: binome de Newton, regie de l'Hopital 

_88 
Utiliser correctement les algorithmes (de derivee), les lois (de l'Hopital, des exposants), les proprietes 
(des logarithmes) 

89 

9(1 

Travailler avec des fractions (numeriques ou non) et liens avec les exposants 

Travailler avec les fonctions logarithmiques et exponentielles 

Travailler sur les fonctions lineaires, equations, proprietes, graphiques, parametres et leurs roles 

Travailler sur les fonctions trigonometriques 

Utiliser des algorithmes (de derivation) et/ou des regies (incluant substituer des nombres et/ou des 
variables dans des expressions algebriques) 



XXIX 

Utiliser des concepts et operations de base pour resoudre des problemes arithmetiques 
«)1 

• Utiliser des concepts et operations de base pour resoudre des problemes arithmetiques 
«)2 

Utiliser des graphes (donnes ou a construire) 
9.3 

Utiliser des lois et/ou des proprietes et/ou definitions (exposants et logarithmes) 
«)4 

Utiliser les choix de reponse: trouver la solution par examen 
«>5 

Utiliser les choix de reponses pour trouver la solution 
9fi 

Utiliser les choix de reponses pour trouver la solution (proceder par elimination, et/ou raisonnement 
logique) 

97 
Utiliser les proprietes ou des definitions pour resoudre un probleme 

Visualiser le probleme et ses solutions possibles 
99 

(B) Peut tirer profit de la forme de la question et trouver la solution sans resoudre le probleme de la 
100 facon attendue 

(B) Introduire une etape intermediaire adequate pour repondre a la question (changement de variable, 
101 representation, ...) 

102 (B) Structurer les etapes de resolution d'un probleme necessitant plusieurs etapes 

10.3 (B) Tracer des graphiques, des tableaux ou schematiser pour repondre a une question 

104 (B) Connaitre les regies de derivation et les appliquer efficacement 
(B) Travailler sur les fonctions elementaires (|x|, xn, racine nl6me de x, trigonometriques, exponentielles 

105 et logarithmiques) 

10(» (B) Deployer un raisonnement en respectant les regies de la logique 
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ANNEXE E 

Les 106 attributs regroupes en six categories tels qu'obtenus par consensus entre les experts. 

Categorie 1 : (9 attributs) 
Decoder: tout ce qui a trait au fait de lire la question correctement (symboles ss, mots cles) 

25 
26 

27 
61 
62 
63 
66 
67 
68 

Decoder correctement l'ecriture mathematique 

Decoder le langage mathematique et la representation symbolique s'y rattachant 

I )ocoder le langage symbolique et/ou comprendre le sens des termes utilises en maths tels que 
I i mites, fonction continue, derivable, domaine de definition, etc. 

Roconnaitre l'ecriture symbolique mathematique 

Roconnaitre les mots cles 

Roconnaitre les symboles mathematiques utilises 

Rcperer les mots cles dans une question et en comprendre la signification 

Rcperer les mots cles et en comprendre la signification 

Rcperer les mots cles, en comprendre la signification, et etablir des liens entre eux 

Categorie 2 : (37 attributs) 
Appliquer une technique : calcul algebrique, arithmetique, application de regies ou d'algorithmes 

Application de regies et d'algorithmes (peut resoudre des equations, deriver des expressions, 

^ 

2 
5 
6 

7 
8 
9 
10 
11 
12 

23 

28 
31 
33 

Application de regies et/ou d'algorithmes (formule quadratique, uv, u/v de derivees) incluant la 
substitution des nombres variables dans des expressions 

Appliquer des regies en algebre ou en geometrie 

Appliquer des regies et des algorithmes de resolution et de calcul 

Appliquer des regies ou des algorithmes: resoudre, deriver, substituer des nombres ou des 
variables 

Appliquer des regies, des algorithmes: produit scalaire, derivees, integration, etc. 

Calculer efficacement et detecter les erreurs eventuelles 

Calculer sans erreurs et etre attentif aux sources d'erreurs eventuelles 

Calculs a etre facilites par l'utilisation de la calculatrice 

Calculs pouvant etre facilite par une calculatrice 
Connaitre les regies de derivation des fonctions (derivee d'une somme, produit, composee, 
e tc . . ) 
Effectuer des operations sur des expressions algebriques ou numeriques contenant des 
fractions 

Factorisations algebriques ou numeriques 

Faire des operations arithmetiques 
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34 
35 
40 

43 

46 

47 

48 
49 
50 

51 

52 

56 

71 

75 

76 

77 

84 

88 

89 

90 
91 
92 
104 

Faire des operations arithmetiques et algebriques: addition, fonction, exposant, racine carree, 
factorisation, inequation, etc. 

Faire des substitutions de nombres et/ou de variables dans des expressions algebriques 

Habilete a manipuler correctement des termes algebriques en plusieurs conditions 
Maitriser les operations sur les fonctions (addition, division, composition,...) ainsi que les 
regies de derivation 

Manipulation de termes algebriques (ou autres ex: logarithmiques) en plusieurs conditions 

Manipulation des symboles complexes en algebre elementaire et intermediate (racine, carre,+-
, sup, inf, valeur absolue) 
Manipulation numeriques et algebriques: equations, inequations (resoudre), droite pour 
equation 

Manipuler des expressions algebriques (reecrire, factoriser, simplifier, developper) 

Manipuler des expressions algebriques (reecrire, reduire, sirnplifier, ...) 

Manipuler des expressions algebriques: addition, soustraction, multiplication, exposant, 
factorisation, equation, inequation... 

Manipuler des termes algebriques (incluant travailler avec des equations quadratiques 
factorisables et des inequations) 

Pouvoir resoudre des equations et /ou inequations (ler degre, 2eme degre, factorisable ou pas, 
trigonometriques, valeurs absolues) 
Resoudre des equations et/ou des inequations (ler ou 2eme degre, factorisable ou pas), 
equations trigonometriques 
Se souvenir de la derivee de certaines fonctions (trigo et log), des proprietes des exposants, 
logarithmes et des algorithmes de derivees (produit et ou quotient) 

Symboles complexes (exposants, fractions, racines,) / manipulations numeriques 

Techniques de base: mettre en facteur, evaluer, deriver 

Travailler avec des fractions (numeriques ou non) et liens avec les exposants 

Utiliser certaines techniques: binome de Newton, regie de l'Hopital 

Utiliser correctement les algorithmes (de derivee), les lois (de l'Hopital, des exposants), les 
proprietes (des logarithmes) 
Utiliser des algorithmes (de derivation) et/ou des regies (incluant substituer des nombres et/ou 
des variables dans des expressions algebriques) 

Utiliser des concepts et operations de base pour resoudre des problemes arithmetiques 

Utiliser des concepts et operations de base pour resoudre des problemes arithmetiques 

(B) Connaitre les regies de derivation et les appliquer efficacement 

Categorie 3 : (8 attributs) 
Faire des liens entre des notions 

Comprendre la notion de limite et de continuite (et discontinuite) d'une fonction, en particulier 
1 6 dans le voisinage de x=0 (/parO) 

19 Comprendre le concept de limite, continuite et de derivee 
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29 
30 
32 
36 

42 
65 

Etablir des liens entre differentes notions: derivees, pente, point critique, accroissement, 
tangente, etc. 

Etablir des liens: racine-carree-valeur absolue, derivabilite-continuite, derivee-pente,... 

Faire des liens entre differentes notions: derivee, pente, tangente, etc 

_ j Faire le lien entre les proprietes d'une fonction et son graphique 
Maitriser les notions se rapportant aux fonctions (dom, min, max, variation, continuity, 
derivabilite, graphique, signe, V.A.) et les liens existants entre elles 

, Relier les themes entre eux 

Categorie 4 : (9 attributs) 
Utiliser une visualisation graphique (graphique, tableau, dessin ou autre pour aider a trouver la 
reponse) 

69 
70 
80 
81 

82 
83 
93 
99 
103 

Representation graphique d'une situation probleme et faire l'analyse pour faciliter la resolution 
du probleme 

Representer graphiquement une fonction et pouvoir decrire ses proprietes 

Tracer un ou plusieurs graphiques pour repondre a la question 

Travailler avec des figures, graphes, tableaux, lire ou construire des figures 
Travailler avec des figures, peut fabriquer des figures pour representer le probleme et faciliter 
sa solution 

Travailler avec des figures, tableaux, graphiques allant jusqu'a fabriquer des figures 

Utiliser des graphes (donnes ou a construire) 

Visualiser le probleme et ses solutions possibles 

Tracer des graphiques, des tableaux ou schematiser pour repondre a une question 

Categorie 5 : (18 attributs) 
Utiliser des proprietes, definitions, theoremes, elements de base et faire des liens entre ces 
elements 

3 

4 

14 

17 

18 

22 
38 

Appliquer des connaissances: definitions et proprietes des fonctions elementaires, equations de 
droites, ... 

Appliquer des connaissances: definitions, proprietes de fonctions elementaires, relations entre 
fonctions 
Comprendre adequatement les proprietes de valeur abs. de x et ses liens avec racine carree et x 
carre 
Comprendre le concept de fonction (et la composee) et/ou reconnaitre / analyser la 
representation graphique de la fonction 
Comprendre le concept de fonction (trigonometrique,valeur absolue, racine carree, ler ou 
2eme degre) et les termes s'y rattachant (minimum, regie, image, composee) 

Connaitre les proprietes particulieres des fonctions exponentielles et logarithmiques (limites, 
derivees, valeurs usuelles,...) et leurs liens avec d'autres fonctions 

Fonction definition, notation, graphe, domaine 
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39 

41 
44 

45 

74 
85 

86 
87 
94 
98 

105 

Fonctions elementaires (trigo, exp, Ln, exposants, valeur absolue,etc): definitions, proprietes 
et liens entre elles _ ^ _ _ _ _ 

-' La memorisation des derivees de certaines fonctions (logarithmiques, exponentielles et 
i' trigonometriques) 

Maitriser les proprietes des fonctions exponentielles et logarithmiques 
Maitriser les proprietes particulieres de fonctions polynomiales, de la fonction valeur absolue 
et racine carree ^ _ _ 
Se souvenir de la derivee de certaines fonctions (exponentielles, logarithmiques, 
trigonometriques) 

Travailler avec les fonctions logarithmiques et exponentielles 

Travailler sur les fonctions lineaires, equations, proprietes, graphiques, parametres et leurs 
roles 

Travailler sur les fonctions trigonometriques 

Utiliser des lois et/ou des proprietes et/ou definitions (exposants et logarithmes) 

Utiliser les proprietes ou des definitions pour resoudre un probleme 
(B)Travailler sur les fonctions elementaires (|x|, xAn, racine nieme de x, trigonometriques, 
exponentielles et logarithmiques) 

Categorie 6 : (8 attributs) 
_ Organiser la solution : plusieurs etapes, strategie 

13 

37 

53 
54 
55 
72 

101 
102 

Choisir une strategie 
Faire une lecture appropriee, faire des comparaisons (p.e. la plus grande) et/ou structurer les 
etapes de la resolution d'un probleme 

Organiser et gerer les informations pour resoudre des problemes necessitant plusieurs etapes 

Organiser la resolution d'un probleme necessitant plusieurs etapes 

Passer par une etape intermediaire pour repondre a la question 

Resoudre des problemes qui necessitent plusieurs etapes 
(B) Introduire une etape intermediaire adequate pour repondre a la question (changement de 
variable, representation, ...) 

(B) Structurer les etapes de resolution d'un probleme necessitant plusieurs etapes 

12 attributs elimines par consensus 

15 
57 
58 

59 
73 
78 

Comprendre la geometrie et les coordonnees en geometrie 

Proceder par elimination des choix de reponse 

Raisonner logiquement 

Raisonner logiquement: ne rien oublier, porter attention frequemment sur la ou les reponses 

Se faire confiance 

Tenir compte de plusieurs elements 
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79 
95 
96 

97 

100 
106 

Tirer profit de la formulation de la question et des choix de reponse (proceder par elimination 
ou une strategie plus rapide) 

Utiliser les choix de reponse: trouver la solution par examen 

Utiliser les choix de reponses pour trouver la solution 
Utiliser les choix de reponses pour trouver la solution (proceder par elimination, et/ou 
raisonnement logique) 
(B) Peut tirer profit de la forme de la question et trouver la solution sans resoudre le probleme 
de la facon attendue 

(B)Deployer un raisonnement en respectant les regies de la logique 

5Attributs supprimes par manque de consensus 

21 ( omprendre les relations entre les termes mathematiques 

60 
64 
20 
24 

I' ;connaitre des formes equivalentes 

l'econnaitre quand une fonction est continue 

( omprendre les proprietes des nombres et leurs relations 

( reer des figures ou des equations pour resoudre des problemes 
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ANNEXE F 

La description des analyses factorielles exploratoires et confirmatoires dont les resultats sont 

fourais aux experts lors de la condition 2 

Les indices d'ajustement RMSEA (root mean squared error of approximation) et SRMR 

(standardized root mean squared residual) sont utilises afin de definir le modele le plus adequat dans 

les analyses factorielles exploratoires. Hu et Bentler (1999) suggerent de tenir compte de deux 

coefficients pour s'assurer de l'ajustement des modeles. Selon eux, une valeur du coefficient 

RMSEA inferieure a 0,05 et une valeur du coefficient SRMR inferieure a 0,06 demontrent un 

ajustement satisfaisant. Marsh et ses collegues (2005) precisent que l'ajustement est convenable 

pour une valeur du RMSEA inferieure a 0,08 mais tres bon en dessous de 0,05. 

Comme le montre le tableau 3, les valeurs des coefficients RMSEA sont toujours largement 

inferieures a 0,05 et ne sont parfois pas estimees lorsqu'elles deviennent de plus en plus petites, done 

inferieure a 0,05. Les valeurs du coefficient SRMR suggerent que 4 ou 5 facteurs sont presents dans 

le test A et que 4, 5 ou 6 facteurs sont presents dans le test B. Selon Fabrigar et ses collegues (1999) 

plusieurs considerations sont importantes lorsque vient le temps de decider du nombre de facteurs a 

retenir ainsi que de leur composition pour etablir le modele de l'analyse factorielle confirmatoire qui 

va suivre. Tout d'abord, ils suggerent d'examiner avec attention les differentes solutions apres 

rotation orthogonale ou oblique afin de definir une solution plausible. Ils suggerent egalement de 

privilegier une rotation oblique (p.e.,promax) puisqu'elle permet une correlation entre les facteurs. 

L'approche utilisee ici est un peu intuitive mais va dans lc sens de ce qui est suggere par Fabrigar ct 

ses collegues. 

C'est a l'aide des coefficients de saturation obtenus apres une rotation oblique promax que les 

differentes solutions sont etudiees en gardant a 1'esprit que les modeles d'analyses factorielles 
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exploratoires a plus d'un facteur n'ont pas de solution unique et qu'il faut en choisir une (Fabrigar et 

al., 1999). En outre la theorie n'est pas d'un grand secours lorsque vient le temps de s'assurer de la 

pertinence des regroupements qui sont faits ici. II est a noter que dans cette recherche, c'est plutot le 

travail theorique que les experts vont faire sur la base des regroupements qui est source d'interet. Les 

modeles d'analyses factorielles confirmatoires sont elaborees a partir des items pour lesquels les 

coefficients de saturation promax sont les plus grands dans les differentes solutions obtenues. Ainsi 

un premier modele d'analyse confirmatoire a 4 facteurs est applique aux donnees du test A et un 

premier modele a 6 facteurs est applique au donnees du test B. 

Les indices d'ajustement choisis sont alors les statistiques CFI {comparative fit index) et TLI 

{Tucker-Lewis index). Hu et Bentler (1999) suggerent que Pajustement est satisfaisant des que ces 

indices sont tous les deux superieurs a 0,95 et que les valeurs des coefficients RMSEA sont 

inferieures a 0,06. A Paide d'etudes de simulation, Yu et Muthen (2002) ont montre que ces valeurs 

s'appliquent egalement dans le cas de variables categorielles. Les deux analyses factorielles 

confirmatoires respectent parfaitement ces valeurs limites et presentent done un ajustement 

convenable. De plus les coefficients de saturation obtenus sont tous significatif au seuil de 0,05. 

Toutefois ces deux modeles sont ensuite legerement modifies sur la base de considerations 

differentes pour chacun des deux tests. Dans les modeles, chacun des items est associe a un 

coefficient de determination R2. Ce dernier exprime le pourcentage de la variance des variables qui 

est explique par le modele. En ce qui concerne le test A, deux items sont associes a un coefficient R 

inferieur a 10%. Cela signifie done que ce modele explique 1,5% de la variance de Pun (item 6) et 

4,5% de l'autre (item 17) alors que le modele explique entre 15 et 65% de la variance des autres 

items. Cette remarque suggere que ces deux items n'ont peut-etre pas leur place dans le modele. 

Apres essais, le modele finalement retenu est celui dans lequel Pitem 6 est enleve mais pas Pitem 17 

car alors Pajustement est moins bon. La solution finale se trouve dans le tableau 4. En ce qui 
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conceme le test B, le probleme ne se pose pas puisque chacun des items a un coefficient de 

determination d'au moins 20%. Mais une autre question concerne l'un des items (item 16) qui 

presente un coefficient de saturation eleve relativement a deux facteurs dans les analyses 

exploratoires et qui a ete place, un peu arbitrairement, dans un seul facteur dans l'analyse 

confirmatoire. Une deuxieme analyse confirmatoire est menee dans laquelle cet item est place dans 

les deux facteurs suggeres par l'exploration des donnees. II est interessant de noter que l'ajustement 

de ce modele est meilleur que celui du precedent. Vu l'usage qui doit etre fait des regroupements 

d'items dans cette recherche, la derniere decision prise ici est de garder ce dernier modele. Le tableau 

3 presente les indices d'ajustement obtenus pour les analyses factorielles exploratoires et 

confirmatoires retenues pour les tests A et B. 

Tableau Fl . 

Les indices d'ajustement des analyses factorielles exploratoires et confirmatoires pour les tests A 

etB 

facteurs 
1 
2 
3 
4 
5 
6 

EFA 
RMSEA 

0,022 
0,011 

-
-
-

Test A 

SRMR 
0,0839 
0,0741 
0,0640 
0,0539 
0,0454 

impossible 

CFI 

0,955 

CFA 
TLJ 

0,951 

RMSEA 

0,028 

EFA 
RMSEA 

0,034 
0,009 

-
-
-
-

Test h 

SRMR 
0,0899 
0,0687 
0,0608 
0,0545 
0,0490 
0,0406 

> 

CFI 

0,972 

CFA 
TLI 

0,974 

RMSEA 

0,025 

Note. Les valeurs en caracteres gras indiquent un bon ajustement au sens de Hu et Bentler (1999) 

De plus, une verification de la position de l'item dans les tests d'origine et des distributions des 

scores pour les items de chaque regroupement est faite afin de s'assurer qu'aucun de ces 

regroupements n'est du au fait que les items presentent beaucoup de valeurs manquantes. Les 

resultats font ensuite l'objet d'un rapport qui est fourni aux experts au debut de la condition 2. Le 

livret de la condition 2 contient le tableau 4, les consignes et les items regroupes selon le tableau 4. II 

est a noter que l'item 16 apparait a deux reprises dans les regroupements du test B et que 1'attention 
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des experts est attiree sur ce fait. 

Tableau F2. 

Le rapport des analyses factorielles tel quefourni aux experts lors de la condition 2 

Regroupements de questions a considerer 
pour etablir la liste des attributs et les relier aux questions 

Note : les attributs doivent etre elabores et relies aux questions en tenant compte de toutes les questions 

Test A 

Question 12 

Question 19 

Question 7 

Question 9 

Question 10 

Question 2 

Question 8 

Question 11 

Question 15 

Question 18 

Question 14 

Question 17 

Question 20 

TestB 

Question 1 

Question 5 

Question 7 

Question 2 

Question 9 

Question 10 

Question 11 

Question 16 

Question 18 

Question 20 

Question 8 

Question 12 

Question 16 

Question 19 

Question 4 

Question 15 

Question 3 

Question 6 



ANNEXE G 
Un exemple de la documentation fournie aux experts a la condition 3. 
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Figure Gl: Informations fournies aux experts dans le livret de la condition 3 relativement a l'item 1 
du test A 
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ANNEXE H 

Les equations du modele RUM 

Soient les parametres nik = P(Yjkj = 11 ajk = 1) et rik = P(Y;jk = 11 ajk = 0) dans lesquels Y;jk fait 

reference a un evenement non observe lors duquel le sujet j applique convenablement un attribut k a 

l'item i, de plus ajk prend la valeur 0 si le sujet ne maitrise pas Pattribut k et la valeur 1 s'il maitrise 

l'attribut k. Le modele RUM est defini par l'equation (1) dans laquelle les indices i caracterisent les 

items, les indices j caracterisent les sujets et les indices k caracterisent les K attributs de la matrice Q. 

De plus, les applications correctes ou non des differents attributs sont supposees independantes pour 

un couple (a , 9) donne. 

P(XtJ = l | a j , e j ) = 7 r ; n r 1
(

k
1 ^ ) ^ P C i ( 0 j ) (i) 

k = l 

dans laquelle : 

pCi(ej) = iogistic(-i,7(ej-ci)) 

Avec, 
M 

n*i ~ n n<fc = ^ (appbquer convenablement tous les attributs requis par l'item i sachant 
k=l 

qu'ils sont maitrises). Ce parametre correspond a la difficulte de l'item i relativement aux 

M attributs relies a l'item i dans la matrice Q. 

_ J L _ P ( Y > = l | a > - 0 ) e s t l a p < S n a l W c o r r e s p o n d a n t a u f a i t d e n e p a s m a i t r i s e r 

' % P( Y , J k= 1 l a
j k = 1 ) 

l'attribut k. 

Pc (9j) = P (convenablement appliquer les attributs relies a l'item i conditionnellement a 

9j qui est l'habilete residuelle du sujet j). Ce terme est un modele de Rasch pour lequel la 

difficulte est le parametre - c s . 
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Cj est un indice permettant de juger si la matrice Q ne contient pas tous les attributs 

pertinents {completeness). 
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L'attribut 1 fait l'objet de la figure II. II conceme tout ce qui a trait au fait de lire la question 

correctement, qu'il s'agisse de comprendre les mots cles, le langage ou encore les symboles 

mathematiques. La figure II montre que les matrices de la condition 1 relient 1'attribut 1 a seulement 

quatre items du test A et deux du test B alors qu'a la condition 3 de nombreux items lui sont relies. 

En particulier, les items pour lesquels les experts ont change entre la condition 1 et 3 ou plus souvent 

sont presque tous relies a cet attribut a la condition 3. Cet attribut n'apparait pas dans les matrices de 

la condition 2. 

Les quatre items du test A et les deux du test B qui sont presents a la condition 1 se 

retrouvent tous a la condition 3. Les valeurs de r des deux conditions sont semblables pour les items 

1 et 4 du test A et les items 2 et 17 du test B. Par contre la structure de la matrice de la condition 3 

fait beaucoup augmenter les valeurs pour les items 13 et 16 du test A. Globalement pour le test A, 

trois des quatre valeurs de la condition 1 sont inferieures a 0,6 alors que toutes les valeurs de la 

condition 3 sont superieures a 0,6. Globalement pour le test B, les deux valeurs de r de la condition 1 

sont superieures a 0,6 alors que huit valeurs de la condition 3 sont inferieures a 0,6. Parmi celles-ci, 

quatre sont plus petites que 0,4. Pour le test A, aucun des liens identifies a la seule condition 3 ne 

presente de valeur de r inferieure a 0,6, mais pour le test B, sept des seize nouvelles valeurs sont 

inferieures a 0,6 et quatre d'entre elles le sont a 0,4. 
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L'attribut 2 fait l'objet de la figure 12. L'attribut 2 concerne la dimension technique de 

resolution des items comme le calcul algebrique ou arithmetique ou l'application de regies ou 

d'algorithmes. Les descriptions des matrices ont montre que cet attribut etait non seulement relie a 

la plupart des items des deux tests aux trois conditions, mais que la condition 3 avait amene les 

experts a representer cette dimension avec plusieurs intitules particulierement detailles a la condition 

3. 

Les experts sont peu influences par les conditions en ce qui a trait a l'aspect purement 

technique des questions. En effet la figure 12 montre que quatorze items du test A (items 2, 4, 5, 6, 7, 

8, 9, 10, 12, 13, 14, 15, 18 et 19) et dix items du test B (items 2, 3, 4, 6, 7, 12, 13, 16, 17 et 18) sont 

relies a l'attribut 2 a chacune des trois conditions. Sur les quatorze comparaisons possibles pour le 

test A, six presentent une variation de plus de 0,1. Quatre de ces six valeurs de r sont favorables a la 

condition 1 dans le sens d'une valeur plus petite a cette condition. Sur les dix comparaisons possibles 

pour le test B, huit presentent une variation de plus de 0,1 dont quatre sont favorables a la condition 

1 avec des valeurs beaucoup plus petites pour deux items (items 12 et 13). Les quatre autres donnent 

l'avantage a part egale aux deux autres conditions. 

De facon globale, les nombre de valeurs de r inferieures a 0,6 est superieur pour les deux tests 

a la condition 1. En effet, pour le test A sept valeurs sont inferieures a 0,6 a la condition 1 contre six 

et cinq aux deux conditions suivantes. Pour le test B, huit valeurs sont inferieures a 0,6 contre cinq 

pour chacune des deux autres conditions. D'autre part, les items 8 et 19 du test B sont relies a 

l'attribut 2 a la seule condition 1 avec des valeurs de r inferieures a 0,4. Ainsi, les conditions 2 et 3 

perdent de vue ces deux liens de qualite, mais la condition 3 est la seule a identifier un lien avec 

l'item 10 dont la valeur de r est inferieure a 0,3. 
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L'attribut 3 fait l'objet de la figure 13. L'attribut 3 consiste a faire des liens entre des notions. 

Cet attribut a ete l'objet de nombreuses discussions quant a son contenu exact lors de la phase 2 du 

MACB. De ces discussions ressortait que les experts voyaient cet attribut comme etant d'un assez 

haut niveau cognitif. En effet, il implique de faire des liens entre des notions qui sont des 

abstractions contrairement a l'attribut 5 dans lequel les liens sont faits entre des objets concrets tels 

des definitions ou des notions de base. 

Au contraire de l'attribut 2, les conditions ont beaucoup influence les experts lorsqu'ils ont 

relie les items a l'attribut 3. En effet, un seul item du test A (item 13) et trois items du test B (items 2, 

9 et 17) ont ete relies a cet attribut aux trois conditions. En ce qui concerne le test A, c'est d'ailleurs 

le seul item qui subsiste a la condition 3 avec une valeur de r inferieure a 0,5 et plus petite qu'aux 

deux autres conditions. Toutefois, un seul lien existant dans la matrice avec cet attribut, ce resultat 

est sujet a reserve. La valeur de r pour cet attribut est inferieure a 0,6 a la condition 2 alors qu'elle est 

superieure a 0,6 a la condition 1. Dans le cas du test B, la valeur de r reliee a l'item 2 varie assez peu 

entre les trois conditions. Elle est la plus proche de 0,4 a la condition 3. Pour l'item 9, c'est la 

condition 2 qui fournit la plus petite valeur inferieure a 0,4. Enfm, l'item 17 a des valeurs de r 

toujours superieures a 0,6. La condition 1 est seule a identifier un lien entre l'item 5 et l'attribut 3 

avec une valeur de r de l'ordre de 0,5. 

De maniere plus globale, une seule valeur de r est inferieure a 0,6 pour chacune des trois 

conditions pour le test A. Par contre, le test B presente deux valeurs inferieures a 0,6 a la condition 1 

contre 3 a la condition 2 (dont deux sont plus petites que 0,4) et quatre a la condition 3. La condition 

1 est la seule a etablir un lien entre l'attribut 3 et l'item r avec une valeur de r inferieure a 0,6. 
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L'attribut 4 fait l'objet de la figure 14. L'attribut 4 conceme tout ce qui a trait a une 

representation graphique pour trouver la reponse a la question. II n'est pas present dans la matrice de 

la condition 1 du test A. Pour ce dernier, trois items (items 3, 6 et 16) ont un lien avec l'attribut 4 aux 

conditions 2 et 3. Deux de ces trois valeurs sont plus petites a la condition 2, mais avec une 

difference de moins de 0,1. La seule difference de plus de 0,1 donne l'avantage a la condition 3 pour 

l'item 3. Pour le test B, deux items (items 9 et 10) ont un lien avec cet attribut aux trois conditions. 

Pour ces deux items, la plus petite valeur est obtenue a la condition 2. De plus, l'item 1 est relie a 

l'attribut 4 aux conditions 2 et 3. La condition 3 fournit une valeur plus petite pour cet item. Aucun 

lien specifique a une condition n'a de valeur inferieure a 0,6, ni pour A, ni pour B. 

Globalement, aucune valeur n'est inferieure a 0,6 pour le test A. En ce qui concerne le test B, 

deux valeurs sont inferieures a 0,6 a la condition 1, deux valeurs sont inferieures a 0,4 a la condition 

2 et deux valeurs sont inferieures a 0,6 a condition 3, dont l'une est plus petite que 0,4. 
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L'attribut 5 fait l'objet de la figure 15. L'attribut 5 vise l'utilisation des proprietes, des 

definitions, des theoremes ainsi que les liens que Ton doit faire entre ces elements de base pour 

repondre a la question. Cet attribut est celui, avec l'attribut 3, qui a le plus pose de probleme dans sa 

definition lors de la phase 2 du MACB et occasionne des discussions. 

Cinq items du test A (items 7, 8, 15, 17 et 19) et quatre items du test B (items 4, 10, 13 et 18) 

sont relies a cet attribut aux trois conditions. Pour les items 7 et 8 du test A, les valeurs de r sont 

toujours plus grandes que 0,6. Pour l'item 15 du test A, la valeur la plus petite est proche de 0,4 pour 

la condition 1. Pour l'item 19 du test A, les valeurs sont toujours inferieures a 0,4, mais elle est la 

plus petite a la condition 3. Enfin pour l'ensemble des huit comparaisons possibles presentant un 

ecart d'au moins 0,1, la condition 1 fourait la plus petite valeur dans trois cas et la condition 2 dans 

quatre cas. Pour le test B, la condition 2 fournit la plus petite valeur r pour l'item 4, l'item 12 et 

l'item 13. Cette valeur est d'environ 0,6 pour l'item 4. Pour l'item 10, c'est la condition 1 qui fournit 

une valeur de r inferieure a 0,4 alors que les deux autres conditions ont des valeurs plus grandes que 

0,6, alors que la condition 3 joue ce role pour l'item 18. Toutes ces comparaisons correspondent a 

une variation d'au moins 0,1. 

La condition 3 a amene les experts a minimiser le nombre de liens avec l'attribut 5 pour les 

deux tests. Ainsi trois items du test A (items 3, 5, 18) et sept items du test B (items 1, 2, 6, 7, 11, 12, 

17) lui sont relies aux conditions 1 et 2, mais plus a la condition 3. Sur ces dix items, six ont une 

valeur inferieure a la condition 1, alors que la condition 2 est plus favorable a deux de ces items, 

particulierement pour l'item 12 du test B qui passe d'une valeur superieure a 0,8 a une valeur 

inferieure a 0,3. Pour les deux autres items, il y a equivalence entrc les valeurs obtenues aux deux 

conditions. La condition 2 est la seule a etablir un lien entre l'attribut 5 et l'item 1 pour une valeur de 

l'ordre de 0,6. En prenant en consideration l'ensemble des comparaisons possibles deux a deux, sur 
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les neuf presentant une variation d'au moins 0,1, cinq favorisent la condition 1 avec des valeurs de r 

plus petites. 

Pour le test A, la condition 2 est la seule a identifier un lien entre l'attribut 5 et l'item 19 avec 

une valeur de r inferieure a 0,4. Pour le test B, chaque condition identifie des liens specifiques avec 

des valeurs de r inferieures a 0,4 ou a 0,6. La condition 2 est celle qui en fournit le plus avec trois 

liens inferieurs a 0,6 dont deux sont plus petits que 0,4. 

Globalement, trois valeurs sont inferieures a 0,6, dont une Test a 0,4, pour les conditions 1 et 

2 et le test A. La condition 3 n'offre que 2 valeurs inferieures a 0,6 dont une est inferieure a 0,4 pour 

ce meme test. En ce qui concerne le test B, six valeurs sont inferieures a 0,6 dont deux sont 

inferieures a 0,4 a la condition 1; sept sont inferieures a 0,6 dont 3 sont inferieures a 0,4 pour le test 

B a la condition 2 et deux valeurs sont inferieures a 0,6 pour la condition 3. 
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Enfin le dernier et sixieme attribut concerne 1'organisation de la reponse comme le fait de 

proceder en plusieurs etapes ou encore celui d'utiliser une strategie. L'attribut 6 fait l'objet de la 

figure 30. Les conditions ont beaucoup influence les experts puisqu'aucun item n'a ete relie a cet 

attribut aux trois conditions pour le test A. Les items 3 et 7 se retrouvent dans les conditions 1 et 2, 

mais la difference entre les valeurs de r est inferieure a 0,1. Un seul item du test B (item 20) est relie 

a l'attribut 6 aux trois conditions. Pour cet item, la condition 2 fournit la plus petite valeur qui est de 

Pordre de 0,4. Sur les autres comparaisons possibles, trois fournissent un ecart de plus de 0,1 entre 

les valeurs de r et chacune des trois conditions fournit l'une des plus petites valeurs. La condition 1 

est seule a identifier deux liens avec l'attribut 6 (items 10 et 16) pour lesquels la valeur de r est 

inferieure a 0,4. 

Globalement, aucune valeur de r n'est inferieure a 0,6 pour le test A. La condition 1 fournit le 

plus de valeur de r inferieures a 0,6 pour le test B, deux de ces valeurs sont inferieures a 0,4. Aux 

conditions 2 et 3, deux valeurs sont a chaque fois inferieures a 0,6. L'une des deux est de l'ordre de 

0,4 a la condition 2. 
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participants 

Ceil; niiesiAUon d' approbation deoniolcgique ea valid* ju«ju'au 24 nuts 2O07. Veuittez 
souiiKctre un rapport annuel Ma Re:p:m^ledc]'6thiqueea K-chercheen mars 20Q7 pour 
soil f-rmec tedo&sierou Faiie derrunded'eitenaon. Ce esppectsetrouve a r'adissse 
jury ante : ho.p:,'.*a,,M.-w':;:T:4Ar>ka,a.,d.ô J<!onLî V<ytg.'.'y>plic3ti>,'<i d»vn f.agp 

Si vous av«st des^ue&Lions, n'hesifcezpas arneccalaeterauposte 17S7. 

Ve uillez agreer CKS a: ntiroeots les meUleure 

Csiherire Paquef 
Re^pcnsable de 1 'gthiijue en Rchexche 
€€ : Richard Osraent, Presidentdu C&UoSSH 

http://pre.it
http://nviser.lt
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cmitm irrniiQug DE CA uratntCHx: 
BN SCIENCES SOC1AI.ES £T illJHilVIT&S; 

ATncsTA'noN & APPROBATION BILOOTOMXHQUB 

Lopc^xnte atDKittLnn cerli.fiet|iie fe Comity dViihi^ue de 1B iccUeicfot en Science* 
Sotiales et HuittMiitcs tie rilnjveisiiie tTOiww.i aex.iDajne b demaode d* apprctxcioo 
JfrontoJofj^uc pcur leprojel intJtuk Au^ineiiter le pmivwr distgpiirtiqw de* question* 
iitimix nmlupfc $n!w jj |R niodeJis;Ui*ii dtsrepitns^'irXws'Kr V DilHi-lJf., puis* nte 
pot Nathalie Lowe I supervise par Dany Lnejuli de Ja Faculty d'^fdocatico- L* Comite 
d'ethique J determine '{lie hdenunde ic^ectaic lesprincipra de'ontodogiijuese'tjfalii par 
I'ttnancede pditkjiK des troiscc-naMkelpar les icglesde procedure-desCcHnifc'S 
d'ethique del'Univerafc d'Oraim'aet adooc occoniS line cattgocie ta {approbation! Ace 

L*J pustule 3ttfij.jiK..n fiXvjHJ* J--.*JrUJn nn a pariirifc la dab indique* ci-de»sc*i£ 

Crihetine Pr»qu*i. 
Responsible de I'-*Lbitju* en *cherche 

en Sciences Sociales et Hutnanit&s 
Richard O&raeat 
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Dairy LaveKnUt 
F»:ulig dVMiicaiJon 
UimwtsMd'Ottarwa 
145 fcotk-JaoejueELusa'cr^^ 
INTERNE 

Ohjet: AuprnenttrU ponvoir UJ[i^nos1ii|ij#de^ r|ti£*ti«ra & thuh niul[ipi«-grace ii la 

Che re Monaeur Ljvwaull el Mjiiamtf lx*w, 

Le Comit* d'itbiqu* Je l.i rechercheen Sciences Socnks et Humanites del'Ltaiveisiui 
•J'Ottawa (CERen 55H) JI e.tjmine vcttic demantie d'apptofcotico et y a accord* un« 
c&eporie la (approbation!. Vous liouverez done ci-jani le oertifictl if apprctution 
dtfontologique pc4ir*WE projei da recherche. 

An cciiis Je vw&uife , tout* maJificilionriJ protocol* eti axt fcrnij]aiie'£a<£p«ut£lJK 
intioduite sons r^protwlwnpKJlaHeicriw du CER Vcu> tfevez ousei avi&er Je-CKR 
daa& Jes plus busfs d-slais Je icui 4 v* nemerit ou ccps-riiice iadfciraNes vt< us par I « 
participants 

Cetie attestation J' apprctMuondeootologiquieea: valine ju^u'su 24 roars 2>»7. Veuiita 
icuiiieixre un roppori annuel Ala Reiponsabfe de ]'ethiqu<«ea rchfrdieen mars 200" pour 
soil Jermerle dossier ou faire denwtnde d'dtendon Ce t:ippcUS<e m-uvie a J'3die&£»; 
survante : tmp;iVa*ww S-T«1 rott-'*''-'! c^d<ont.oV>yiei'.yplic uion >Jwn t J:y 

Si vous aven. de* c|ueat»ns n'ttc/trczpac n roe contactrau paste l?tf~?. 

Veuilkj. aj:re«r roe* rEnnraeni:. Jes rrvilleurz 

Catherine Paquel 
Responf-ahJ* Ue l'^thir^ue ca jtcbercl» 
CC: Richard CIS meat President, du C£R en SSH 

JSbthiuie Lay* 
633'n» des Yijg,r*:'bles 
RjMNiifcn, QC J7A 4P9 
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COM1TK WTniH.^ 'K I>K IA ItfXIIEttCHK 
EN SC EllNtl-SSOClAl.LS ET H I ' M A N I I E S 

AlTKSfATlON l /Ari t tOBATION DCONTOLOCIQUK 

LapctiEnw ane&Uilioii ceriifitqut k Conine d'ethiiiu-s tfct la recherche en 5CKOC«D 
Social?* et Huwnriiws ik I'UDiveisii^d'OliJfva je^aniine IJ demand* d'approbation 
decntdoeique pout le projet iiKJlufc Angmenttr fe pouvoirdinftniitfiqut fle« questions 
ushuL\ multiple gnire ii In nK^liMitioiicfe^repiirrasiCtotski 4 0^116-14!-, presents 
for Nathalie Loyeet £iip«rvi&< par DJSIJV ljveauli Je JJ Faculty d'education- LeCorniti 
d'elhique J determine que tademonde EspecLsk le^principesckontologiquestt.-frli? pot 
rr.Donoicle pdiiJcjiK des tiotsvonjiiljcip.ir fc? re^fesde procedure des Comics 
d'eihkjut deJ'Univerdie d'Onwjiet ndcnc tfcconi* nne enlepcrie- lfl^approbntioniAce 
pcojet. 

Ld pre.tiiK atk^fJiwn i*!ivaHJ* pwrun art A pamrde b dale indicfuee d-de£sc<j&-

Oiharine Poquei Date 
R^pcoEnfole.de I'ethiqueen *cherche 
Pbut le Pt*si.deM du Cj£R en Scie noes Sociales et Ihimariitej 
Richard Cffinent 

24ir»r»^>0fi 


