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La méthode de notation d’un questionnaire
importe-t-elle?

Christophe Chénier
Université du Québec a Montréal

Mors cLES: méthodes de notation, scores factoriels, trait latent, score vrai

Bien qu’il existe plusieurs méthodes de notation pour assigner des scores aux
répondants d'un questionnaire, peu d’études ont comparé les effets que pourraient
avoir les méthodes choisies sur les corrélations entre les scores obtenus et d'autres
variables. Cette recherche vise a combler ce manque en comparant les coefficients
de corrélation entre les scores générés par sept méthodes de notation a partir de
données réelles et, a défaut de données réelles accessibles, huit variables générées
aléatoirement. Les résultats montrent que les corrélations sont presque identiques
et qu’aucune méthode de notation n'a d’effet systématique sur la force des corré-
lations obtenues. Ce résultat est conforme aux résultats antérieurs et il est recom-
mandé aux chercheurs de privilégier 'utilisation d’'une méthode de notation simple
et pouvant étre utilisée avec des données manquantes.

KEeyworbps: scoring methods, factor scores, latent trait, true score

Even though several scoring methods exist for scoring questionnaires, few studies
have compared the potential effects of scoring methods on the correlations
between the scores and other variables. This study seeks to fill this void, by com-
paring the correlation coefficients between the scores obtained with seven scoring
methods from real datasets and, in lieu of available real data, eight randomly
generated variables. The results show that the correlations are nearly identical and
that no scoring method has a systematic effect on the strength of the resulting cor-
relations. This result reinforces previous results and it is thus recommended that
researchers favor the use of simple scoring methods able to handle missing data.

PaLAvrAs-cHAVE: métodos de pontuagio, pontuagdes fatoriais, trago latente,

verdadeira pontuagido

Embora existam varios métodos de pontuagdo para atribuir pontuacdes aos
respondentes de um questiondrio, poucos estudos compararam os efeitos que pode-
riam ter os métodos escolhidos sobre as correlagdes entre as pontuagdes obtidas e
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as outras variaveis. Esta investigagdo visa preencher esta lacuna através da com-
paragdo dos coeficientes de correlagdo entre as pontuagdes geradas por sete méto-
dos de pontuagdo com base em dados reais e, na auséncia de dados reais disponi-
veis, oito variaveis geradas aleatoriamente. Os resultados mostram que as corre-
lagdes sao quase idénticas e nenhum método de pontuagdo tem um efeito sistemda-
tico sobre a for¢a das correlacoes obtidas. Este resultado é consistente com resul-
tados anteriores e é recomendado que os investigadores privilegiem a utilizacdo de
um método de pontuagdo simples e que pode ser utilizado com dados ausentes.

Note de I'auteur: La correspondance liée a cet article peut étre envoyée a: [chenier.chris-
tophe @ugam.ca].
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Problématique

Un trés grand nombre d’études en éducation ou en psychologie utili-
sent une méthodologie quantitative qui, peu ou prou, se réduit au schéma
suivant: mesurer au moins une variable a ’aide d’un questionnaire psy-
chométrique ou édumétrique et mettre en relation cette variable avec une
autre variable d’une nature propre a chaque étude (Cohen, Manion &
Morrison, 2007 ; Scheff, 2011 ; Trendler, 2009). Ce peut étre une variable
sociodémographique, biologique, ’appartenance a un groupe ou autre,
mais les techniques statistiques utilisées sont souvent les mémes (R. D.
Howell, 2008). Dans bien des cas, ces techniques, qui appartiennent au
modele linéaire ou logistique généralisé, supposent que les variables sont
continues et qu’il est possible de calculer moyenne et variance, les matrices
de variance/covariance ¢tant a la base de ces techniques (Tabachnick &
Fidell, 2012). Evidemment, les résultats de ces techniques ne valent que
si les valeurs des données sur lesquelles portent les calculs sont adéquates
et mesurent réellement les quantités d’intérét. C’est que 'instrument de
mesure étant un questionnaire ou un test, les données brutes sont, en fait,
des réponses que rien ne lie forcément a une valeur précise (Barrett, 2011 ;
Michell, 2002). La méthode de notation de ces instruments est souvent
arbitraire et, par conséquent, les valeurs obtenues ne vont jamais de soi en
I’absence d’une unité de mesure prédéfinie (DiStefano, Zhu & Mindrila,
2009). De plus, différentes méthodes de notation plus ou moins complexes
existent, chacune avec des avantages supposés différentiels (p. ex., Hartig
& Hohler, 2008 ; Rotou, Headrick & Elmore, 2002 ; Zhang, 2010).

Il existe trois grandes familles de méthodes de notation: 1) les mé-
thodes utilisant le score brut, pondéré ou non, 2) les méthodes d’estima-
tion des scores factoriels, et 3) les méthodes d’estimation des traits latents.
Les chercheurs doivent donc choisir une méthode. Ce choix peut théori-
quement avoir une influence sur les résultats des analyses subséquentes
puisque ce sont les scores obtenus a ’aide de cette méthode qui seront
analysés. En dépit de ce fait, peu d’études justifient la méthode de notation
des instruments utilisés. Qui plus est, il semble bien que plusieurs cher-
cheurs n’aient pas les compétences ni I'intérét requis pour I'utilisation des
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processus plus complexes ou exigeant des logiciels spécialisés (Borsboom,
2006; Reise & Haviland, 2005 ; Streiner, 2010). Il est donc important de
savoir si le choix de la méthode de notation, requis par I'utilisation de tests
ou de questionnaires, peut mener a des valeurs relativement différentes.
Les valeurs absolues sont bien entendu pratiquement toujours différentes
puisqu’elles n’ont pas de réelles unités de mesure au sens strict du terme.
Toutefois, puisque les techniques statistiques utilisées avec ces valeurs sont
fondamentalement corrélationnelles (elles appartiennent au mode¢le linéai-
re général ou au modele logistique général), ce sont les valeurs relatives
qui importent (D. C. Howell, 2008 ; Tabachnick & Fidell, 2012). 11 est
nécessaire de souligner que cet article cherche a émuler la recherche telle
qu’elle est pratiquée. Il ne s’agit donc pas de voir si une méthode de nota-
tion est supérieure a une autre, ou si elle se comporte, avec des données
réelles, en conformité au modele théorique sous-jacent, mais bien de repro-
duire les manieres de faire de non-spécialistes afin de voir s’il y a lieu de
s’inquiéter d’un large pan des résultats publiés dans les domaines sus-
mentionnés. L’objectif général est, par conséquent, de déterminer si les
méthodes de notation ont un impact sur les analyses subséquentes.

Contexte théorique

Bien qu’un grand nombre d’études aient comparé différentes méthodes
de notation, c’est souvent avec un objectif différent de celui de ce travail.
Ces études ont généralement cherché a comparer divers aspects des
modeles théoriques expliquant les interactions entre les répondants et les
questionnaires, modeles dont la méthode de notation n’est qu’un aspect
parmi d’autres. Ces recherches ne visaient pas a savoir si la méthode de
notation retenue a une influence sur les analyses ultérieures, mais plutot
a savoir si les scores obtenus ont certaines propriétés théoriques (inva-
riance ou robustesse). Ainsi, Fan (1998) a comparé, avec des données
réelles provenant d’items édumétriques notés de manicre dichotomique,
deux méthodes de notation provenant de la théorie classique des tests
(nombre de bonnes réponses) et de la théorie de la réponse aux items (deux
paramétres gradués), le tout afin de voir si les paramétres de personne
(niveau d’habileté) étaient semblables. Les résultats obtenus ont montré
que les paramétres de personne étaient tres similaires et que les estimés
étaient stables, méme lorsqu’ils étaient obtenus a partir de sous-échan-
tillons spécifiques. MacDonald et Paunonen (2002) ont essentiellement



La méthode de notation d’un questionnaire importe-t-elle ? 133

cherché a faire la méme chose, mais avec des données simulées. Leurs résul-
tats sont similaires. Les estimés des parametres de personne obtenus étaient
fortement corrélés et les deux méthodes se sont révélées semblables.
Zaman, Kashmiri, Mubarak et Ali (2008) ont cherché a savoir si les deux
mémes méthodes produisent des différences de rang dans le classement
des répondants. Bien que les rangs des répondants ne soient pas stricte-
ment équivalents, la corrélation de 0,95 montre bien que les deux méthodes
produisent des scores comparables.

Ces trois études ont les mémes limites en ce qu’elles ne s’intéressent
qu’aux deux mémes modeles, et toujours avec des données dichotomiques
provenant de tests édumétriques. Qui plus est, I'utilisation subséquente
des scores n’est pas étudiée, ce qui diminue I'intérét de ces travaux pour
cette recherche-ci.

Certaines études ont toutefois poursuivi des objectifs similaires a celui
de cette recherche. Xu et Stone (2011) ont comparé deux méthodes de
notation, I'une issue de la théorie classique des tests et I’autre de la théo-
rie de la réponse aux items, a I’aide de données simulées provenant d’items
polychotomiques. L’objectif était de vérifier si les deux méthodes indui-
saient des différences dans le calcul subséquent d’un coefficient de corré-
lation avec une variable prédite. Les deux méthodes ont produit des résul-
tats comparables. Notons néanmoins que cette étude ne compare que deux
méthodes de notation, ce qui est peu. Ce sont les deux mémes méthodes
qui ont été utilisées par Ferrando et Chico (2007). Une partie de cette
¢tude a utilis¢ la méme méthode que Xu et Stone, soit la comparaison de
la corrélation entre les scores produits par la théorie classique des tests ou
par le modele a deux parametres de la théorie de la réponse aux items et
une variable externe, soit les scores provenant d’un questionnaire psy-
chométrique. Dans les deux cas, les corrélations sont pratiquement iden-
tiques (différence de 0,01 a 0,03) selon qu’elles incluent les scores prove-
nant d’un mod¢le théorique ou de l'autre. De méme, Dumenci et
Achenbach (2008) ont étudié six méthodes de notation pour voir si les
scores produits étaient comparables d’'une méthode a 'autre. Les six
méthodes sont: 1) le score total de la théorie classique des tests, 2-3) les
scores factoriels de régression estimés a partir de deux méthodes d’analy-
se factorielle différentes, 4) des «scores factoriels de régression » estimés a
partir d’une analyse en composante principale [sic], ainsi que deux modéles
de la théorie de la réponse aux items, soit 5) le modéle a crédit partiel
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et 6) le modele de réponse graduée. Les scores ont été estimés a partir de
données réelles provenant d’items polychotomiques de trois questionnaires
psychométriques. Les résultats ont montré que les scores étaient fortement
corrélés a I'intérieur de deux catégories, selon que les méthodes utilisées
pour produire les scores tenaient compte ou non de la non-linéarité des
données brutes. En revanche, les corrélations de rang entre les six méthodes
sont presque parfaites, mais I’article ne mentionne pas le coefficient pré-
cis. Si cette recherche a ’avantage de comparer six méthodes de notation,
les informations qu’elle donne ne sont pas tres claires et une seule métho-
de d’estimation des scores factoriels est utilisée, ce qui restreint la portée
de la recherche.

En résumé, presque toutes les études recensées se limitent a comparer
une méthode de notation provenant de la théorie classique des tests (score
total ou nombre de bonnes réponses) a une méthode provenant de la théo-
rie de la réponse aux items (modéle de Rasch ou 2PL) et presque toujours
avec des données provenant d’un test édumétrique, réel ou simulé. La seule
¢tude ayant comparé davantage de méthodes ne fournit pas toutes les
informations pertinentes dans ses résultats. Finalement, une seule étude
recensée utilise des données provenant de tests psychométriques, ce qui
importe parce que les scores de ces tests sont rarement normaux; ils sont
souvent asymétriques et leptokurtiques (Luo, 2011 ; Micceri, 1989). Les
limites des recherches recensées justifient les objectifs spécifiques suivants:
utiliser des données provenant de tests psychométriques pour 1) mesurer
les corrélations entre les scores produits par des méthodes de notation dif-
férentes et 2) mesurer les corrélations entre les scores produits par des
méthodes de notation différentes et diverses variables générées aléatoire-
ment.

Méthodologie

Données réelles

Les données réelles de cette étude sont des données secondaires pro-
venant de quatre sources distinctes. Puisqu’elles n’ont aucune importan-
ce pour cette étude, aucune information sociodémographique n’est inclu-
se. Le premier ensemble de données provient de 242 étudiants universitaires
ayant répondu, en 1994, au questionnaire Beck’s Depression Inventory I
et il est distribué publiquement par la bibliothéque KernSmoothIRT du
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logiciel R (Mazza, Punzo & McGuire, 2015; Santor, Ramsay & Zuroff,
1994). Le deuxiéme ensemble est constitué des réponses de 2 800 personnes
a 25 items de I International Personality Item Pool, données collectées dans
le cadre du projet Synthetic Aperture Personality Assessment (Revelle,
2016). Ces données sont distribuées publiquement par la bibliothéque
psych du logiciel R (Revelle, 2016). Le troisieme ensemble provient de 486
¢tudiants universitaires ayant répondu a un questionnaire mesurant le sen-
timent d’efficacité personnelle des enseignants (Dub¢, Dufour, Chénier &
Meunier, 2016 ; Dufour, Meunier & Chénier, 2014). Le quatriéme ensemble
de données est constitué de 755 étudiants d’un cégep ayant répondu a un
questionnaire visant a mesurer les stratégies d’étude métacognitives et les
facteurs de réussite scolaire (Beaulieu, De Séve & Provost, 2015).

Instruments

Le premier ensemble de données a €té obtenu avec le questionnaire
autodéclaré Beck’s Depression Inventory I, constitué de 21 items corres-
pondant a divers symptomes dépressifs (Beck, Steer & Garbin, 1988). Les
répondants doivent indiquer I'intensité ou la fréquence des symptdomes a
I’aide d’une échelle de réponse a quatre degrés. Le pourcentage de don-
nées manquantes est de 0,17%. Vu le faible pourcentage, aucune imputa-
tion n’a été faite. Le deuxiéme ensemble a été obtenu avec une collection
de 25 items de I'International Personality Item Pool mesurant les cing
dimensions du modé¢le théorique de la personnalité Big Five (Goldberg,
1999). Chacune des cinq dimensions est mesurée par cinq items et les
répondants doivent indiquer leur degré d’accord avec chacun des énon-
cés a I’aide d’une échelle de réponse a six degrés. Le pourcentage de don-
nées manquantes est de 0,73 % et aucune imputation n’a été faite. Le troi-
siéme ensemble a été collecté avec ’adaptation frangaise du Ohio State
Teacher Efficacy Scale (Tschannen-Moran & Woolfolk Hoy, 2001), adap-
tation faite par Ménard, Legault, Nault, St-Pierre, Raiche et Bégin (2011).
Ce questionnaire mesurant le sentiment d’efficacité personnelle des ensei-
gnants comprend 24 items auxquels les répondants indiquent leur degré
d’accord a I'aide d’une échelle de réponse a neuf degrés. Le pourcentage
de données manquantes est de 1,17% et aucune imputation n’a été faite.
Le quatriéme ensemble de données a été obtenu a I'aide d’un question-
naire de 28 items mesurant les stratégies d’étude métacognitives, les fac-
teurs socioaffectifs sous-jacents et les facteurs de réussite scolaire. Chaque
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item a une échelle de réponse a quatre degrés avec laquelle le répondant
indique la fréquence de comportements ou de pensées (Beaulieu et al.,
2015). Il n’y a aucune donnée manquante.

Les données générées aléatoirement proviennent du générateur de
pseudo-aléatoires Mersenne Twister du logiciel R. Ces données ont été
simulées en fonction de huit distributions différentes: 1) une distribution
normale centrée réduite, 2) une normale 3 moyenne 100 et a écart-type de
15, 3) une distribution dichotomique, 4-7) des distributions uniformes de
nombres naturels a 4, 5, 6 et 7 valeurs et, finalement, 8) une distribution
de nombres naturels a 9 (de 0 a 8) valeurs ayant une moyenne de 6,15, une
médiane de 6, un mode de 7, un écart-type de 1,66, une asymétrie de -0,91
et un kurtosis de 0,43. Cette derniére distribution évoque les réponses a un
questionnaire psychométrique typique, ou les réponses se concentrent dans
les échelons les plus élevés et ou il y a un «effet de plafond ».

Déroulement

Le processus de notation et d’analyse de chaque ensemble de données
a été fait selon les étapes suivantes: premierement, une analyse factoriel-
le exploratoire des données a été faite pour établir la structure dimen-
sionnelle et pour sélectionner les items servant a obtenir un score. Ensuite,
pour chaque dimension du questionnaire, sept scores ont été calculés ou
estimés a I’aide des techniques décrites a la section suivante. Chaque répon-
dant s’est vu assigner, au hasard, huit valeurs pour les variables simulées
selon les distributions mentionnées a la section précédente. Il est important
de rappeler que la méthodologie utilisée par cette recherche tente de repro-
duire les méthodes réellement utilisées dans les études publiées (voir p. ex.
Fabrigar, Wegener, MacCallum & Strahan, 1999 ; Henson & Kyle Roberts,
2006). Cela explique certains choix autrement discutables. Par exemple,
ni 'importance de I'indétermination des scores factoriels, ni les indices
développés par Grice (2001) pour quantifier I'indétermination et ainsi éva-
luer la qualité des scores factoriels ne seront ici pris en compte, car ces élé-
ments sont rarement mentionnés dans les études publi¢es en éducation ou
en psychologie, ne serait-ce que parce que ces indices ne sont pas dispo-
nibles dans le logiciel SPSS.
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Analyses

Pour les données réelles, les données brutes ont été traitées afin de
vérifier le nombre de données manquantes ainsi que le respect des condi-
tions d’utilisation de I’analyse factorielle et de la théorie de la réponse aux
items. Pour ce faire, les statistiques descriptives et les représentations gra-
phiques pertinentes ont été établies. Des analyses factorielles exploratoires
avec extraction par vraisemblance maximale et rotation oblimin directe
(3 ensembles de données sur 4) ou varimax (données du Big Five) ont été
faites, et les matrices de structure ou de configuration ont été analysées
pour sélectionner les items et les assigner aux dimensions mesurées. Les
solutions a 1, 2, 3, 4 et 5 facteurs ont été comparées. Les critéres de sélec-
tion ont été la cohérence des saturations factorielles et 1’élimination des
items ne saturant aucun facteur ou des items ayant des saturations croisées.
Dans chaque cas, certains items ont été ¢liminés et les analyses factorielles
ont été refaites pour s’assurer que les dimensions obtenues étaient cohé-
rentes. Ensuite, sept méthodes de notation ont été utilisées afin d’obtenir
les scores des répondants pour ce questionnaire. I1 s’agit du calcul du score
brut moyen, du score brut moyen pondéré selon les saturations factorielles,
de I’estimation des scores factoriels selon les méthodes de Thurstone, de
Bartlett et de ten Berge, de ’estimation du trait latent a I’aide du mode¢le
unidimensionnel de Rasch et de I’estimation des traits latents a I’aide d’un
modele 2PL gradué de la théorie de la réponse aux items multidimen-
sionnelle. Voici les informations pertinentes a chacune des méthodes.

Scores bruts moyens et scores bruts moyens pondérés

Le score brut moyen est la moyenne de la valeur de chaque item com-
posant une dimension. Cette moyenne permet de calculer un score, qu’il
y ait ou non des données manquantes, a condition qu’il y ait un nombre
minimal d’items ayant une valeur. Le score brut moyen pondéré est calculé
de la méme maniére, mais la valeur de chaque item est préalablement mul-
tipliée par la saturation factorielle de cet item (DiStefano et al., 2009).

Scores factoriels: méthode de Thurstone

Cette méthode estime les scores factoriels a I’aide d’une régression
linéaire multiple par moindres carrés. La variable prédite est le score fac-
toriel et les prédicteurs sont les valeurs des items de la dimension corres-
pondante. Ces prédicteurs sont modifiés par un coefficient de régression
dans lequel entrent les corrélations interitems, les saturations factorielles
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et, pour les rotations obliques, les corrélations interfactorielles. Cette
méthode maximise la corrélation des scores avec le facteur sous-jacent,
mais elle est un estimateur biais¢ du parameétre correspondant, soit le score
factoriel de la population (Grice, 2001). Cette méthode ne peut pas étre uti-
lisée pour des répondants ayant une ou plusieurs données manquantes.

Scores factoriels: méthode de Bartlett

Les valeurs standardisées des items appartenant a un facteur sont pon-
dérées par des coefficients de régression obtenus a partir de la matrice de
profil des saturations factorielles et de I'inverse de la matrice de la varian-
ce des scores factoriels. Cette méthode est un estimateur non biaisé du
parametre correspondant, mais elle peut produire des scores factoriels
corrélés méme lorsque la rotation est orthogonale (Grice, 2001). Cette
méthode ne peut pas étre utilisée pour des répondants ayant une ou plu-
sieurs données manquantes.

Scores factoriels: méthode de ten Berge

Les valeurs standardisées des items appartenant a un facteur sont pon-
dérées par des coefficients de régression obtenus a partir de la matrice de
profil des saturations factorielles et de I'inverse de la matrice de la varian-
ce des scores factoriels. Le tout est multipli¢ par une matrice obtenue, entre
autres, a I'aide des matrices de valeurs propres et de vecteurs propres.
Finalement, le tout est multiplié¢ par la matrice de corrélations interfacto-
rielles, ce qui permet ’application a des cas ou la rotation est oblique.
Cette méthode produit des scores factoriels préservant exactement les cor-
rélations interfactorielles (Grice, 2001). Elle ne peut pas étre utilisée pour
des répondants ayant une ou plusieurs données manquantes.

Estimation du trait latent : modéle de Rasch

Le trait latent est estimé a partir d’un mod¢le de mesure stipulant que
la probabilité qu’a un répondant j de choisir, pour un item 7, la catégorie
g par rapport a la catégorie g - I dépend uniquement du niveau du trait
latent de la personne j et de la difficulté de I'item i. Les valeurs de difficulté
des items et des traits latents des répondants sont estimées a 1’aide d’un
processus itératif visant a trouver les valeurs maximisant la vraisemblan-
ce d’obtenir les patrons de réponses présents dans la matrice de données
brutes. Comme le modeéle est ici unidimensionnel, les traits latents cor-
respondent aux dimensions identifiées a la premicre étape des analyses et
les calculs sont faits avec un sous-ensemble des items (Andrich, 1978).
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Estimation des traits latents : modeéle multidimensionnel 2PL de
la théorie de la réponse aux items

Dans ce cas, chaque répondant a non pas un seul, mais bien plusieurs
traits latents, chaque trait correspondant a un construit, a une dimension
mesurée par le questionnaire. Les k traits latents sont estimés a partir d’un
modele théorique stipulant que la probabilité qu’a un répondant j de choi-
sir, pour un item 7, la catégorie g par rapport a la catégorie g - / dépend du
niveau des k traits latents de la personne j et de la difficulté de I'item 7, le
tout multiplié par I’équivalent des saturations factorielles de I'item, soit
les discriminations a; de I'item i. Les valeurs des difficultés et des discri-
minations des items sont estimées a I’aide d’un processus itératif visant a
identifier les valeurs maximisant la vraisesmblance d’obtenir les patrons
de réponses présents dans la matrice de données brutes. Puisque le mode-
le est ici multidimensionnel, ’ensemble des items est utilisé. Les valeurs
des traits latents des répondants sont, elles, estimées par un algorithme de
valeurs attendues a posteriori (expected a posteriori; Reckase, 2009).

Analyses entre les scores des répondants et diverses variables

Pour chaque dimension de chaque ensemble de données, sept scores
ont ¢té calculés ou estimés. Les corrélations linéaires de Pearson et de rang
de Spearman ont été calculées entre ces sept scores eux-mémes, et entre
ces sept scores et les valeurs de chacune des huit variables générées aléa-
toirement. Ainsi, pour chaque dimension d’un ensemble de données,
112 coefficients de corrélation ont été calculés (7 méthodes de notation X 8
variables aléatoires X 2 types de corrélation). Pour chaque variable géné-
rée aléatoirement, la différence entre la corrélation maximale et minima-
le a été calculée. Pour ’ensemble des huit variables aléatoires, la moyenne
des différences entre la corrélation maximale et minimale a été calculée,
ainsi que I’écart-type de ces différences. Cela permet de quantifier la
variance causée par les différentes méthodes de notation et de vérifier si
certaines méthodes produisent systématiquement des corrélations plus
fortes ou plus faibles avec les variables générées aléatoirement. Les deux
types de corrélation ont été choisis en raison de certaines relations entre des
paires de variables qui ne sont pas linéaires, mais bien curvilinéaires
(p. ex., entre les scores bruts moyens et les scores estimés par le modele de
Rasch). D’autres ont des scores aux extrémités qui gonflent la corrélation
linéaire, mais pas la corrélation de rang. Toutes les analyses ont été faites
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avec les bibliothéques psych (version 1.6.4; Revelle, 2016), mirt (version
1.17.1; Chalmers, 2016) et eRm (version 0.15-6; Mair, Hatzinger, Maier &
Rusch, 2015) du logiciel R, version 3.3.1 (R Core Team, 2016).

Considérations éthiques

Puisque toutes les données sont des données secondaires, aucune
considération éthique particuliére n’est requise. La permission d’utiliser
les données provenant de recherches québécoises récentes a été obtenue
aupres des chercheurs concernés. Les données obtenues par I’entremise
des bibliothéques psych et KernSmoothIRT sont publiques et accessibles
sans permission. Dans tous les cas, les données sont anonymes.

Résultats

Les résultats sont présentés en quatre sections correspondant aux
quatre ensembles de données.

Les données du Beck’s Depression Inventory I (BDI-1)

A la suite de plusieurs analyses factorielles exploratoires et de 1’élimi-
nation de quatre items problématiques, une solution a deux facteurs a été
retenue. Le modele final a deux dimensions, composées de 13 et de 4 items
ayant des saturations factorielles univoques, une corrélation interfacto-
rielle de 0,53 et un pourcentage de variance expliquée de 39 %. Des scores
ont donc été calculés ou estimés pour ces deux dimensions. Les corrélations
linéaires de Pearson et de rang de Spearman entre les scores des deux
dimensions sont présentées dans le tableau 1.

Les corrélations sont trés élevées pour la premicre dimension et un
peu plus faibles pour la seconde. Il n’y a qu’un seul cas ou les deux types
de corrélation sont relativement faibles, soit les corrélations entre les esti-
més du modéle de Rasch et les scores factoriels estimés par la méthode de
Thurstone pour la seconde dimension. Il s’agit du seul cas ot aucune cor-
rélation n’atteint au moins 0,90.
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Tableau 1
Corrélations de rang et linéaires entre les scores du BDI-1
selon les méthodes de notation

Bruts  Pondérés Thurstone  Bartlett Bteernge Rasch TRIM*

Bruts 98/97 96/97 98/99 97/98 1/89 96/93
Pondérés 99/99 93/93 98/98 94/95  98/89 96/94
Thurstone  85/90 84/92 94/96 99/1 96/85 95/93
Bartlett 92/91 93/94 81/92 97/97  98/88 96/92
ten Berge 88/92 87/94 98/99 88/96 97/86 95/93
Rasch 1/99 99/98 85/88 92/87 88/90 96/95
TRIM* 93/94 93/94 92/89 84/85 89/88 93/95

Note. * = Théorie de la réponse aux items. Les coefficients ont été multipliés par 100 pour
faciliter la lecture, sauf les coefficients égaux a 1. Les coefficients au-dessus de la dia-
gonale sont pour la premi¢re dimension, tandis que ceux sous la diagonale sont pour
laseconde dimension. Les corrélations de rang sont a gauche de la barre oblique et les
corrélations linéaires sont a droite.

Les coefficients de corrélation entre les scores et les variables générées
aléatoirement n’ayant aucune importance en eux-memes, le tableau 2 pré-
sente certaines statistiques descriptives sur les écarts entre les coefficients
de corrélation les plus élevés et les plus faibles entre les scores de chaque
dimension et chacune des huit variables générées aléatoirement. Le tableau
présente la différence maximale entre les coefficients obtenus entre les sept
scores et une méme variable générée aléatoirement, la différence minima-
le, la moyenne des sept différences et I’écart-type de cette moyenne.

La différence moyenne entre la méthode de notation produisant le
coefficient le plus élevé et la méthode produisant le coefficient le plus faible
est petite, et la plage des différences est restreinte. De plus, aucune métho-
de de notation ne produit systématiquement les coefficients les plus élevés
ou les plus faibles. Par exemple, pour les scores de la premiére dimension,
sur les 112 coefficients de corrélation calculés, la méthode de Rasch pro-
duit quatre fois le coefficient le plus élevé et quatre fois le coefficient le
plus faible. Il n’y a donc pas de différence importante entre les coefficients
obtenus a partir des scores générés a I’aide des sept méthodes de notation.
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Tableau 2
Statistiques descriptives des valeurs de différence entre les coefficients
de corrélation des données du BDI-1

Corrélations de rang Corrélations linéaires
Différence maximale 0,05/0,07 0,09/0,07
Différence minimale 0,01/0,02 0,02/0,03
Différence moyenne 0,03/0,04 0,05/0,05
Ecart-type de la différence moyenne 0,01/0,02 0,03/0,01

Note. Les coefficients a gauche de la barre oblique sont pour la premiére dimension, tandis
que ceux a droite sont pour la seconde dimension.

Les données de I'International Personality Item Pool (Big Five)

Il n’y a eu qu’une seule analyse factorielle exploratoire effectuée, et
son résultat concorde avec le modéle attendu. Les 25 items ont bien satu-
ré leur dimension respective et il n’y a eu aucune saturation croisée. La rota-
tion varimax a mené a une solution a cinq dimensions expliquant 47% de
la variance. Puisque la présentation des scores de cinq dimensions est com-
plexe, voire impossible, les deux dimensions ayant les valeurs propres les
plus élevées ont été retenues pour les analyses subséquentes, soit la dimen-
sion du névrosisme et de I’extroversion. Des scores ont ét¢ calculés ou esti-
més pour ces deux dimensions. Les corrélations linéaires de Pearson et de
rang de Spearman entre les scores des deux dimensions sont présentées
dans le tableau 3.

Les corrélations pour la dimension du névrosisme sont tres élevées, a
I’exception des corrélations linéaires entre les scores obtenus a partir du
modéle multidimensionnel de la théorie de la réponse aux items et les
autres scores. Pour la dimension de I’extroversion, ce sont les corrélations
linéaires entre les scores obtenus a partir du mode¢le multidimensionnel
de la théorie de la réponse aux items et les scores factoriels qui sont par-
ticulierement faibles. Toutefois, cela n’a aucun effet sur les coefficients de
corrélation entre les scores et les variables générées aléatoirement, comme
I'illustre le tableau 4.

Les coefficients de corrélation entre les scores et les variables générées
aléatoirement sont trés homogenes, et la méthode de notation n’a aucun
effet sur 'ampleur de ces coefficients.
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selon les méthodes de notation

Tableau 3
Corrélations de rang et linéaires entre les scores de névrosisme et d’extroversion
des données de 'International Personality Item Pool (Big Five)

Bruts  Pondérés  Thurstone  Bartlett Bteern e Rasch TRIM*

Bruts 1/1 96/96 95/95 96/96 1/95 98/89
Pondérés 1/1 98/97 97/97 97/97 1/95 99/90
Thurstone  92/92 92/93 1/1 1/1 96/91 98/89
Bartlett 87/88 88/88 99/99 1/1 95/90 97/88
ten Berge 90/90 90/91 1/1 1/1 96/91 97/89
Rasch 1/94 1/94 92/86 87/82 90/84 98/89
TRIM* 98/85 98/86 91/80 86/76 89/78  98/89

Note. * = Théorie de la réponse aux items. Les coefficients ont ét¢ multipliés par 100 pour
faciliter la lecture, sauf les coefficients égaux a 1. Les coefficients au-dessus de la dia-
gonale sont pour la premicre dimension, tandis que ceux sous la diagonale sont pour
laseconde dimension. Les corrélations de rang sont a gauche de la barre oblique et les
corrélations linéaires sont a droite.

Tableau 4
Statistiques descriptives des valeurs de différence entre les coefficients de corrélation
des données de 'International Personality Item Pool (Big Five)

Corrélations de rang

Corrélations linéaires

Différence maximale
Différence minimale

Différence moyenne

Ecart-type de la différence

moyenne

0,03/0,03
0,01/0,01

0,01/0,01

0,01/0,01

0,03/0,03
0,01/0,01

0,01/0,01

0,01/0,01

Note. Les coefficients a gauche de la barre oblique sont pour la premiére dimension, tandis
que ceux a droite sont pour la seconde dimension.
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Les données de ’Ohio State Teacher Efficacy Scale (senti-
ment d’efficacité personnelle des enseignants)

Les analyses factorielles exploratoires ont mené a une solution a deux
facteurs composés de 15 et 7 items, 2 items ayant été éliminés. Les deux fac-
teurs retenus expliquent 49 % de la variance et la corrélation interfacto-
rielle est de 0,68. Le tableau 5 présente les corrélations entre les scores
obtenus a I'aide des sept méthodes de notation utilisées.

Tableau 5
Corrélations de rang et linéaires entre les scores de sentiment d’efficacité personnelle
des enseignants de ’Ohio State Teacher Efficacy Scale selon les méthodes de notation

t
Bruts Pondérés  Thurstone Bartlett en Rasch TRIM*
Berge

Bruts 99/1 99/99 98/98 98/99 1/95 99/98
Pondérés /1 1/1 99/99 99/1 99/95 99/98
Thurstone  99/99 99/99 1/1 1/1 99/95 99/99
Bartlett 98/99 99/99 99/1 1/1 98/94 98/98
ten Berge 99/99 99/99 1/1 1/1 98/95 99/98
Rasch 1/97 1/97 99/96 98/96 99/96 99/97
TRIM* 99/98 99/98 99/98 98/97 99/98  99/98

Note. * = Théorie de la réponse aux items. Les coefficients ont été multipliés par 100 pour
faciliter la lecture, sauf les coefficients égaux a 1. Les coefficients au-dessus de la dia-
gonale sont pour la premiére dimension, tandis que ceux sous la diagonale sont pour
laseconde dimension. Les corrélations de rang sont a gauche de la barre oblique et les
corrélations linéaires sont a droite.

Pour cet ensemble de données, toutes les corrélations sont tres élevées,
soit presque égales a 1. Cette homogénéité se retrouve pour les coefficients
de corrélation entre les scores et les variables générées aléatoirement,
comme le montre le tableau 6.
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Tableau 6
Statistiques descriptives des valeurs de différence entre les coefficients de corrélation
des données de 'Ohio State Teacher Efficacy Scale

Corrélations de rang  Corrélations linéaires

Différence maximale 0,03/0,04 0,04/0,04
Différence minimale 0,01/0,01 0,01/0,01
Différence moyenne 0,02/0,02 0,02/0,02
Ecart-type de la différence moyenne 0,01/0,01 0,01/0,01

Note. Les coefficients a gauche de la barre oblique sont pour la premiére dimension,
tandis que ceux a droite sont pour la seconde dimension.

Dans tous les cas, la différence moyenne entre le coefficient le plus
¢levé et le plus faible est de 0,02, ce qui est minuscule.

Les données sur la métacognition

A la suite de I’élimination de 9 des 28 items initiaux, une solution satis-
faisante a trois facteurs a été obtenue. Puisque seulement trois items satu-
raient la troisieme dimension, cette derniére n’a pas €té retenue pour les
analyses subséquentes. Les deux facteurs retenus sont corrélés a 0,13 et ils
expliquent 32% de la variance totale. Le tableau 7 montre les corrélations
entre les scores donnés par les sept méthodes de notation.
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Tableau 7
Corrélations de rang et linéaires entre les scores de métacognition
selon les méthodes de notation

Bruts Pondérés  Thurstone Bartlett ten Rasch TRIM*

Berge

Bruts 98/98 98/99 99/99 98/99 1/96 98/98
Pondérés 97/98 99/99 99/99 99/99  98/94 97/97
Thurstone  95/96 97/97 1/1 1/1 98/94 99/98
Bartlett 96/96 98/98 98/99 1/1 99/94 99/99
ten Berge 96/96 98/98 1/1 99/1 98/94 99/99
Rasch 1/99 98/97 95/94 96/95 96/95 98/96
TRIM* 94/95 95/95 98/97 96/96 97/97  94/95

Note. * = Théorie de la réponse aux items. Les coefficients ont été multipliés par 100 pour
faciliter la lecture, sauf les coefficients égaux a 1. Les coefficients au-dessus de la dia-
gonale sont pour la premiére dimension, tandis que ceux sous la diagonale sont pour
laseconde dimension. Les corrélations de rang sont a gauche de la barre oblique et les
corrélations linéaires sont a droite.

Les corrélations sont encore trés élevées, égales ou supérieures a 0,94
dans tous les cas. Cette similarité entre les scores donne licu a des corré-
lations trés semblables entre les scores obtenus et les variables générées
aléatoirement, comme en fait foi le tableau 8.

Tableau 8
Statistiques descriptives des valeurs de différence entre les coefficients
de corrélation des données sur la métacognition

Corrélations de rang Corrélations linéaires
Différence maximale 0,04/0,03 0,04/0,03
Différence minimale 0,00/0,01 0,01/0,01
Différence moyenne 0,02/0,02 0,02/0,02
Ecart-type de la différence 0.01/0.01 0.01/0.01

moyenne

Note. Les coefficients a gauche de la barre oblique sont pour la premiére dimension, tandis
que ceux a droite sont pour la seconde dimension.
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Toutes les différences moyennes entre le coefficient le plus élevé et le
plus faible sont de 0,02 et I’écart-type est de 0,01, ce qui est négligeable.

Résultats globaux

Sinous considérons maintenant I’ensemble des 64 valeurs (4 ensembles
de données X 2 dimensions X § variables aléatoires) de différences entre le
coefficient le plus ¢élevé et le plus faible obtenues pour les corrélations
linéaires, ’écart moyen entre le coefficient le plus élevé et le plus faible est
de 0,03, et I’écart-type est de 0,02. Pour les corrélations de rang, ’écart
moyen est de 0,02 et I’écart-type est de 0,01. Non seulement la différence
entre le coefficient le plus élevé et le plus faible est, en moyenne, presque
nulle, mais il n’y a aucun effet systématique de la méthode de notation sur
I’ampleur des corrélations ultérieures. Ainsi, la méthode de notation dont
le score donne le coefficient le plus élevé avec la variable QI, par exemple,
peut trés bien donner le coefficient le plus faible avec la variable uniforme
a sept valeurs. Toutes les méthodes de notation ont produit a au moins
une reprise la corrélation la plus faible et la plus élevée.

Discussion

Nos résultats montrent que, toutes choses égales par ailleurs, le choix
d’une méthode de notation semble sans conséquence, du moins lorsque
les scores ainsi obtenus sont uniquement utilisés comme variable dans une
analyse statistique subséquente, et ce, en supposant que les scores obte-
nus représentent également bien les facteurs sous-jacents. Il y a trois rai-
sons a cela.

La premicere est que I’écart maximal moyen entre les coefficients de
corrélation imputable au choix de la méthode de notation est de 0,03 ou
de 0,02, selon le type de corrélation, ce qui est vraiment peu. L’inter-
prétation traditionnelle d’un coefficient de corrélation suppose qu'une
corrélation est faible a 0,25, moyenne a 0,50 et forte a 0,75. (Ces valeurs
sont approximatives, les recommandations changeant quelque peu dun
auteur a l'autre.) Un écart de 0,03 ne changera pas 'interprétation que
fera le chercheur des corrélations obtenues.

La deuxiéme raison est que les valeurs des scores utilisées dans nos
analyses sont des estimations ponctuelles qui font fi des erreurs types
accompagnant ces estimés. Or, 'une des différences importantes entre les
méthodes de notation réside en la maniére dont elles traitent les erreurs
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types des estimés (Hambleton, Swaminathan & Rogers, 1991 ; Lord &
Novick, 1968). Certaines méthodes donnent des erreurs types variant en
fonction des scores, alors que d’autres méthodes donnent typiquement
une erreur type pour I’ensemble des scores. Cette différence entre les
méthodes de notation est toutefois gommeée par les modeles linéaires ou
logistiques généraux qui ont comme postulat que les variables indépen-
dantes sont réputées sans erreurs'. Ainsi, I'utilisation typique des scores
générés par ['une ou I'autre des méthodes de notation se fait avec les seules
estimations ponctuelles, sans erreur type associée, ce qui rend caduque
toute différence entre les méthodes de notation.

La troisiéme raison est que les méthodes de notation n’ont pas d’effet
systématique sur la force des corrélations, une méthode pouvant, a partir
d’un ensemble de données, produire le coefficient de corrélation le plus
¢levé avec une variable aléatoire et le coefficient le plus faible avec une
autre variable aléatoire, ces divergences étant inexplicables. Cela dit, ces
résultats ne sont pas surprenants puisqu’aucun modele théorique sous-
jacent aux méthodes de notation utilisées ne prédit un avantage différen-
tiel pour la validité prédictive.

11 faut toutefois restreindre la portée de nos résultats. Ainsi, il est pos-
sible que certaines méthodes de notation aient des problemes avec des
patrons de réponses inappropriés ou produisant des scores identiques.
Certaines méthodes de notation exigent des données complétes (toutes les
méthodes d’estimation des scores factoriels), tandis que d’autres s’ac-
commodent de données manquantes. De méme, les effets de plancher ou
de plafond peuvent survenir avec certaines méthodes (Schaeffer,
Henderson-Montero, Julian & Bené, 2002). Il est aussi important de sou-
ligner que ces résultats ne démontrent pas une invariance de la mesure ou
de la prédiction (Borsboom, 2006 ; Rupp & Zumbo, 2004, 2006 ; Vanden-
berg & Lance, 2000).

D’autre part, cette étude confirme les nombreux résultats antérieurs
obtenus quant aux corrélations trés élevées entre les scores obtenus a par-
tir de la théorie classique des tests et des scores estimés par la théorie de
la réponse aux items (Adedoyin, Nenty & Chilisa, 2008 ; Courville, 2004 ;
Fan, 1998 ; Hernandez, 2009 ; MacDonald et Paunonen, 2002 ; Magno,
2009 ; Zaman et al., 2008). Des corrélations élevées ont été mesurées dans
tous les cas entre les scores obtenus par des méthodes relevant de ces théo-
ries. Les coefficients de corrélation obtenus ici sont similaires aux coeffi-
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cients rapportés dans la littérature, généralement égaux ou supérieurs a
0,95. Ces résultats s’avérent aussi lorsque les scores sont obtenus par esti-
mation des scores factoriels, ce qui est intéressant si I’on consideére les pro-
blémes théoriques liés a I’estimation des scores factoriels, soit I'indéter-
mination des scores ainsi que 'influence des choix liés a ’extraction des
facteurs et a la rotation utilisée sur I’estimation des scores factoriels
(DiStefano et al., 2009).

Pour terminer, quelle que soit la méthode utilisée, les données brutes
contiennent toute I'information nécessaire a la notation — a I’exception
des méthodes utilisant un estimateur bayésien, auquel cas 1’a priori appor-
te une information supplémentaire. Que ces données servent seulement a
calculer une moyenne ou qu’elles soient multipliées par des coefficients
plus ou moins complexes, il n’en demeure pas moins que les méthodes de
notation utilisent toutes la méme information initiale, soit les données
brutes des répondants. Il n’est dés lors guere surprenant de constater que
les produits finaux sont tres proches dans tous les cas. Si des chercheurs
calculent des scores a partir de questionnaires psychométriques ou édu-
métriques dans le seul but d’utiliser ces scores dans d’autres analyses, ceux-
ci devraient alors privilégier une méthode simple pouvant étre utilisée avec
des données manquantes, par exemple les scores bruts moyens. Nos résul-
tats ne donnent toutefois pas un blanc-seing aux chercheurs désireux de se
soustraire aux bonnes pratiques recommandées quant a 'utilisation de
questionnaires édumétriques ou psychométriques, en particulier en ce qui
concerne I’étude rigoureuse de la méthode de notation utilisée et de la
qualité des scores ainsi obtenus.

Conclusion

Etant donné la trés grande utilisation des questionnaires psychomé-
triques dans la recherche en éducation et le nombre important de méthodes
de notation utilisables pour produire des scores a partir de ces question-
naires, cette étude avait pour objectif de déterminer si les méthodes de
notation ont un impact sur les analyses subséquentes faites avec les scores
ainsi produits. Pour atteindre cet objectif, sept méthodes de notation dif-
férentes ont été comparées. Les scores ainsi produits ont été corrélés a huit
variables générées aléatoirement. Les résultats ont principalement démon-
tré que les scores générés par les différentes méthodes étaient fortement
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corrélés entre eux et que les différences de corrélation entre les scores d’une
meéme variable et une variable autre ¢taient négligeables, avec un écart
maximal moyen de 0,03 ou 0,02 selon le type de corrélation.

Il y a toutefois de nombreuses limites a cette étude. Premi¢rement,
cette étude ne porte que sur I'utilisation ultérieure des scores dans des ana-
lyses corrélationnelles. Elle n’apporte donc aucune information pertinen-
te sur d’autres utilisations possibles des scores, que ce soit en référence a
des seuils fixes (cut-off scores) ou pour diagnostiquer un état quelconque.
L’étude ne tient pas compte, non plus, de la précision des scores obtenus
(erreur type ou information) et elle ne concerne pas les autres propriétés
potentiellement intéressantes des différentes méthodes de notation, par
exemple la robustesse de I’estimation, la facilité logistique impliquée, I'in-
variance ou I'additivité linéaire des scores ainsi obtenus. Il faut particu-
licrement mentionner que cette recherche ne concerne pas directement
I'invariance prédictive, bien qu’elle puisse étre liée a cette problématique
(Millsap, 2007). Une autre limite importante est que les scores ont été cor-
rélés a des variables générées aléatoirement, et avec lesquelles les scores
ont une corrélation moyenne trés faible, voire nulle. Les résultats pour-
raient différer si les variables générées aléatoirement étaient moyennement
ou fortement corrélées aux quatre ensembles de données utilisées pour
générer des scores, bien que Xu et Stone (2011) aient obtenu des résultats
similaires aux notres pour des corrélations positives allant de 0,3 a 0,6 et
que nous ayons eu des résultats semblables avec des données réelles posi-
tivement corrélées (Chénier, 2015).

Finalement, en cherchant a émuler les pratiques courantes des cher-
cheurs, cette ¢tude a fait certains choix simplistes et a évacué certains
aspects importants de I'utilisation de scores factoriels, particulierement
en ce qui concerne les divers indices disponibles pour vérifier la qualité et
la fiabilité des scores obtenus (Grice, 2001). Il serait intéressant qu'une
¢tude ultérieure vérifie 'impact de la qualité des scores sur 1'utilisation
subséquente de ces scores dans des études corrélationnelles afin de pouvoir
nuancer les résultats de cette recherche.
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NOTES

1.  ATlexception des modeles d’erreur de mesure, trés rarement utilisés en éducation.
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