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Analyses diagnostiques cognitives des résultats
du test du Programme international de recherche
en lecture scolaire (PIRLS) 2011

Dan Thanh Duong Thi
Université du Québec a Montréal

Nathalie Loye
Université de Montréal

Morts cLEs: approche diagnostique cognitive (ADC), lecture, DINA, G-DINA,
modeles de classification diagnostique (MCD), épreuves a grande échelle

Malgré une importante demande de recevoir des informations diagnostiques sur
les difficultés en lecture des éléves, il existe trés peu d'outils d’évaluation congus
spécifiquement pour cet usage. Plusieurs recherches en approche diagnostique
cognitive (ADC) utilisent donc les résultats d’épreuves a grande échelle pour
Sfournir de la rétroaction diagnostique fine et fiable sur les forces et les faiblesses
des éléves. Les modélisations de données permettent de s’éloigner des scores ou
des rangs percentiles habituellement obtenus, et de fournir des pistes d'intervention
appropriées. Cette étude vise a vérifier la faisabilité d'appliquer des modélisations
a visée diagnostique aux résultats de 4762 éléves canadiens ayant fait le cahier 13
du test du PIRLS de 2011. Les résultats suggerent un potentiel de recevoir de la
rétroaction diagnostique détaillée de leurs forces et faiblesses sur les habiletés sous-
Jjacentes du test.

KEY worDs: cognitive diagnostic approach (CDA), reading, DINA, G-DINA,
diagnostic classification models (DCM), large-scale tests

Despite the grand demand to receive diagnostic information about students’
difficulties in reading, there are very few tests specifically designed for diagnostic
purposes. Therefore, many researches in cognitive diagnostic approach (CDA)
use large-scale test results to provide fine and reliable diagnostic feedback on the
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strengths and weaknesses of students other than the total scores or percentiles
ranks, which allow appropriate intervention. This study shows an example of the
application of diagnostic modeling using data from 4,762 Canadian students who
completed booklet 13 of the PIRLS test in 2011. The results highlight the potential
for detailed diagnostic feedback of students’ strengths and weaknesses on the
underlying skills identified in the test.

Palavras-chave: abordagem diagnostica cognitiva (ADC), leitura, DINA, G-DINA,
modelos de classificagdo diagnodstica (MCD), testes em larga escala

Apesar da importante procura por informagoes diagndsticas sobre as dificuldades
de leitura dos alunos, existem muito poucas ferramentas de avaliagcdo concebidas
especificamente para este uso. Diversas investigagdes em abordagem de diagnéstica
cognitiva (ADC) utilizam, portanto, os resultados de testes em larga escala para
fornecer feedback diagnéstico detalhado e fiavel sobre os pontos fortes e fracos
dos alunos. As modelizagées de dados torna possivel afastar-se das pontuagioes
ou dos niveis percentuais normalmente obtidos e fornecer pistas de interven¢do
apropriadas. Este estudo tem como objetivo verificar a viabilidade da aplicacdo da
modelizacdo diagndstica aos resultados de 4.762 alunos canadianos que realizaram
o caderno 13 do teste do PIRLS de 2011. Os resultados realcam o potencial para
um feedback diagnéstico detalhado dos pontos fortes e fracos dos alunos em relagdo
as habilidades subjacentes ao teste.

Note des auteures: La correspondance liée a cet article peut étre adressée a [duong_thi.
dan_thanh@uqam.ca] et [nathalie.loye@umontreal.ca].
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Introduction

Les demandes en lien avec le diagnostic des difficultés d’apprentissage
des ¢leves ont grandement augmenté ces dernieres années (de la Torre,
2009; Jang, 2009). Toutefois, trés peu d’outils ont été congus spécifique-
ment pour cet usage (Alderson, 2010; Jang, 2009 ; Lee et Sawaki, 2009;
Leighton et Gierl, 2007). Plusieurs recherches en approche diagnostique
cognitive (ADC) modélisent donc des résultats d’épreuves standardisées a
grande échelle comme le Test of English as a Foreign Language (TOEFL),
le TOEFL Internet-based Test (1BT) ou la Michigan English Language
Assessment Battery (MELAB) pour obtenir de la rétroaction diagnos-
tique fine et fiable sur les forces et les faiblesses des éléves, ce qui permet
d’identifier des pistes d’intervention appropriées (Gierl, Cui et Hunka,
2008 ; Hartz, 2002 ; Jang, 2005 ; Templin et Henson, 2006). D’autres études
(Dogan et Tatsuoka, 2008 ; Im et Park, 2010; Lee, Park et Taylan, 2011;
Toker et Green, 2012 ; Lee, Park, Sachdeva, Zhang et Waldman, 2013;
Arican et Sen, 2015; Yamaguchi et Okada, 2018) s’intéressent a analyser
des données des tests a grande échelle internationaux comme la Trends in
International Mathematics and Science Study (TIMSS) avec les modéles de
classification diagnostique (MCD) basés sur une matrice, appelée matrice
Q, qui relie les items aux connaissances ou habiletés. Ces études fournissent
donc des informations détaillées sur la maitrise des compétences des éléves,
sur le lien entre I’enseignement et la performance des €léves, sur le systéme
éducatif des pays et sur leur curriculum (Arican et Sen, 2015).

Dans le domaine des langues, les recherches dans cette approche
montrent la possibilité de décomposer la compétence en lecture en un
ensemble de connaissances et d’habiletés possibles a diagnostiquer grace a
des modélisations psychométriques (Jang, 2005 ; Leighton et Gierl, 2007).
Toutefois, jusqu’a présent, les recherches réalisées en langues n’utilisent
que des tests passés aux adultes comme le TOEFL, le TOEFL iBT ou la
MELAB. Rares sont les études qui choisissent un test en lecture destiné
aux ¢léves du primaire, soit la tranche d’age qui nécessite pourtant le
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plus des pistes d’intervention, étant donné 'influence de cette compétence
sur leur réussite scolaire future (Desrosiers et Tétreault, 2012 ; Pagani,
Fitzpatrick, Belleau et Janosz, 2011).

S’inscrivant dans le méme contexte que la TIMSS, le Programme inter-
national de recherche en lecture scolaire (PIRLS) encadre une épreuve
qui vise a dégager les tendances dans le rendement en lecture des éleves
de 4° année du primaire (Labrecque, Chuy, Brochu et Houme, 2012). Bien
que les résultats du test du PIRLS nous renseignent sur la performance
des ¢éleves relativement a deux objectifs et a quatre processus en lecture,
le Conseil des ministres de 'Education du Canada (CMEC) ne commu-
nique aucun résultat a titre individuel a I’éleve (Labrecque et al., 2012).
Ces résultats sont utilisés principalement a des fins de recherche, ce qui
limite leur exploitation et leur utilisation pour améliorer ’enseignement
et ’apprentissage en lecture au primaire.

L’¢épreuve en anglais du PIRLS 2011 contient au total 10 extraits de
textes, dont 5 textes littéraires et 5 textes informatifs. Six extraits pro-
viennent des épreuves des cohortes précédentes, tandis que quatre extraits
ont été nouvellement élaborés pour le test de 2011 (Labrecque et al., 2012).
Au total, il y a 135 items, dont de 13 a 16 items pour chaque extrait qui
sont répartis de fagon quasi égale entre des questions a choix multiples et
des questions a court développement (Labrecque et al., 2012). Les extraits
et les items ont été divisés en 10 blocs de 40 minutes, puis ont été organisés
en 13 cahiers selon un arrangement systématique. Les 13 cahiers se dis-
tinguent donc par la combinaison des extraits de texte et des items associés.
En effet, cette combinaison systématique assure une répartition équilibrée
du type de texte, des types de questions ainsi que du nombre de questions
par objectif et par processus en lecture. Elle assure donc une équivalence
du contenu entre les différents cahiers de ’épreuve.

A chaque cohorte, le contenu de seulement 10% des passages et des
items a été publié, ce qui permet aux chercheurs d’y accéder pour faire
des études. Parmi les cahiers du test de 2011, le cahier 13 a le plus grand
nombre de participants, soit 20,7 % des éléves, tandis que les autres cahiers
contiennent chacun seulement 6,6 % des ¢éléves. En raison du plus grand
nombre de participants du cahier 13 et de I'acces aux contenus des items,
des textes et des réponses des éléves, nous avons décidé d’analyser les
données de 4762 éléves canadiens ayant fait ce cahier.
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Cet article a donc pour but de vérifier la faisabilité d’appliquer des
modélisations a visée diagnostique aux résultats des éléves ayant fait le
cahier 13 du test du PIRLS 2011. Plus précisément, nous visons trois
objectifs spécifiques: 1) évaluer I'ajustement des modeles aux données
avec les deux matrices Q, 2) évaluer la qualité diagnostique des items du
test du PIRLS et 3) examiner les profils de maitrise et de non-maitrise des
habiletés de 4762 ¢éleves canadiens ayant fait le cahier 13.

Revue de littérature

Lien entre le test du PIRLS et les modéles théoriques en lecture

Dans le test du PIRLS 2011, la compréhension de I’écrit ou la lecture
se définit comme la capacité de comprendre et d’utiliser les formes de la
langue écrite exigées par la société et valorisées par I'individu (Labrecque
et al., 2012; Mullis, Martin, Kennedy, Trong et Sainsbury, 2009). Cette
définition se base sur les théories qui articulent la lecture comme un pro-
cessus «constructif et interactif » (Alexander et Jetton, 2000 ; Anderson
et Pearson, 1984 ; Labrecque et al., 2012 ; Mullis et al., 2009). Les éleves
sont des «constructeurs actifs» du sens parce qu’ils mobilisent des stra-
tégies cognitives et métacognitives efficaces ainsi que des connaissances
linguistiques et des acquis antérieurs pour résoudre les taches demandées
(Afflerbach et Cho, 2009 ; Anderson et Pearson, 1984 ; Carrell, 1983 ; Clay,
1991; Langer, 1990). D’ailleurs, la lecture est réalisée dans I'interaction
entre le texte et le lecteur dans un contexte particulier qui devrait favoriser
I’engagement du lecteur pour répondre aux besoins spécifiques (Giasson,
1996 ; Grabe, 1991 ; Irwin, 1991 ; Mullis et al., 2009 ; Snow, 2002).

Cette vision interactive et constructive fait référence aux modeles inte-
ractifs (Rumelhart, 1978), a la théorie du schéma (Anderson et Pearson,
1984 ; Carrell, 1983), au modéle de construction-intégration en lecture
(Kintsch, 1988) et au mode¢le contemporain en lecture (Giasson, 1996 ;
Irwin, 1991). Les modéles interactifs (Rumelhart, 1978) distinguent deux
types d’interactions: I'interaction entre le lecteur et le texte ainsi que 'inte-
raction entre des habiletés et différents types de connaissances (Carrell,
1983 ; Dubin, Eskey, Grabe et Savignon, 1986 ; Samuels et Kamil, 1984).
Dans le premier type d’interaction, les connaissances, les stratégies cogni-
tives et métacognitives, les caractéristiques physiques et motivationnelles
du lecteur ainsi que I'interaction de ces caractéristiques influencent le
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résultat du processus en lecture (Alderson, 2005). Quant aux éléments tex-
tuels, le contenu, les types de textes, I’organisation textuelle et la structure
des phrases, la typographie, la relation entre le texte verbal et non verbal
ainsi que les moyens de présentation du texte facilitent la compréhension
de I’éleve (Carell, Devine et Eskey, 1988 ; Grabe, 1991).

L’interaction entre les connaissances et les habiletés mobilisées se dis-
tingue en différents niveaux, qui varient de la reconnaissance des carac-
téristiques graphiques des mots a I'interprétation du texte. L’hypothese
principale est que le traitement de 'information se compose en étapes
paralléles qui interagissent simultanément et continuellement, plutot que
hiérarchiques, qui se passent les unes apres les autres (Carrell et al., 1988).
Stanovich (1980) a introduit la notion d’activation dans son modéle inte-
ractif compensatoire, qui assume que l'interprétation d’un texte est syn-
thétisée a partir des informations fournies simultanément et provenant de
toutes sources de connaissances, et qu’il y a une compensation entre elles,
ce qui différencie les lecteurs forts des plus faibles. L’interaction entre les
connaissances renvoie ¢galement a la théorie du schéma, selon laquelle le
texte ne porte pas le sens en lui-méme, mais fournit seulement des indica-
tions permettant au lecteur de construire du sens a partir de ses propres
schémas de connaissances (Adams et Collins, 1979; An, 2013). La compré-
hension efficace d’un texte repose donc sur la capacité de relier les éléments
du texte aux connaissances antérieures (An, 2013).

La construction du sens se fait dans les interactions entre le texte, le
lecteur et le contexte, comme mentionné dans le modéle contemporain
en lecture (Giasson, 1996; Irwin, 1991). La compréhension varie selon
le degré d’association entre ces trois composantes. Plus elles sont imbri-
quées les unes aux autres, meilleure sera la compréhension (Giasson,
1996). D’ailleurs, Irwin (1991) classifie les processus en lecture en cing
catégories: 1) les microprocessus, qui servent a comprendre I'information
dans une phrase, 2) les processus d’intégration, qui permettent d’établir les
liens entre les phrases, 3) les macroprocessus, qui visent la compréhension
globale et les liens de cohérence du texte, 4) les processus d’élaboration,
qui permettent d’effectuer des inférences, et 5) les processus métacogni-
tifs, qui gerent la compréhension et ameénent le lecteur a s’ajuster a la
situation de lecture (Giasson, 1996). Par contre, Kintsch (1988) ainsi que
van Dijk et Kintsch (1983), dans le modele de construction-intégration,
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distinguent deux niveaux de compréhension : la compréhension globale (la
macrostructure), qui porte sur le texte entier, et la compréhension locale (la
microstructure), qui concerne la lecture de chaque phrase ou paragraphe.

Cette vision constructive et interactive se traduit en deux objectifs
en lecture dans I’épreuve du PIRLS: 1) lire pour I’expérience littéraire
et 2) lire pour acquérir et utiliser des informations. A travers des textes
narratifs, lire pour I’expérience littéraire (objectif 1) demande aux éléves
d’explorer des situations irréelles en apportant au texte leurs propres
expériences et sentiments ainsi que 'appréciation du langage et leurs
connaissances afin d’interpréter et de créer le sens du texte (Mullis et al.,
2009). Ces idées reflétent les caractéristiques fondamentales du modele
de construction-intégration en lecture (Kinstch, 1988) et de la théorie du
schéma (Anderson et Pearson, 1984). En lisant pour acquérir et utiliser
des informations (objectif 2), les éléves s'impliquent dans les faits réels des
textes informatifs pour comprendre le fonctionnement des événements
(Mullis et al., 2009). Les différences dans I’organisation et la structure
des textes informatifs demandent aux lecteurs d’utiliser diverses stratégies
cognitives et métacognitives pour répondre aux tiches demandées, ce qui
a été souligné dans les modéles interactifs en lecture (Rumelhart, 1978).

La construction du sens est réalisée dans le test du PIRLS a travers
quatre processus en lecture: 1) examiner et évaluer le contenu, le langage
et les éléments textuels, 2) faire des inférences simples, 3) se concentrer
sur les informations explicites et les extraire du texte et 4) interpréter et
combiner des idées et des informations (voir Tableau 1).

Pour se concentrer et récupérer des informations explicites (P3), les
lecteurs utilisent différentes fagons pour répondre a la question posée en
repérant des informations explicitement énoncées dans le texte, ce qui
demande une compréhension des phrases sans recourir a I'interprétation
ou a I'inférence (Labrecque et al., 2012). Par contre, faire des inférences
simples (P2) demande aux éléves d’aller au-dela de la surface du texte et de
combler les lacunes en établissant les relations entre les différentes infor-
mations (Labrecque et al., 2012 ; Mullis et al., 2009). Ces deux processus
font partie d’'une compréhension locale.

A T'opposé, afin d’interpréter et d’intégrer les informations dans le
texte (P4), les lecteurs établissent des connexions implicites selon leur
propre perspective a ’aide de connaissances antérieures, ce qui refléte la
théorie du schéma (Anderson et Pearson, 1984). Le niveau de 'intégration
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et de l'interprétation des informations varie donc selon les expériences et
connaissances mobilisées pour les taches (Labrecque et al., 2012; Mullis
et al., 2009). Enfin, afin d’examiner et d’évaluer le contenu, la langue et les
¢léments textuels (P1), les lecteurs doivent prendre du recul par rapport
au texte pour porter un regard critique sur le contenu, le langage ou les
¢léments textuels en se basant sur le genre, la structure ou les conventions
linguistiques (Labrecque et al., 2012). Ce processus correspond a la com-
préhension globale du texte.

Tableau 1
Description des processus et répartition des items

Processus Définition NPre d’items
P1 Examiner et évaluer le  Porter un regard critique sur le 4
contenu, le langage et  contenu, le langage utilisé ou les
les éléments textuels ¢éléments textuels et réfléchir a la clarté

de I'expression du sens en faisant appel
a ses propres connaissances sur le
genre en question, la structure ou les
conventions linguistiques

P2 Faire des inférences Combler les «lacunes » relatives au 11
simples sens en déduisant des informations a
partir du texte

P3 Se concentrer sur les Comprendre et repérer les informations 7
informations explicites énoncées de fagon explicite, et faire le
et les extraire du texte  lien avec la question posée

P4  Interpréter et combiner Acquérir une compréhension plus 13
des idées et des approfondie du texte en combinant
informations les connaissances antérieures et les

informations présentées dans le texte

Approche diagnostique cognitive

L’ADC a été développée pendant les années 1980 avec deux compo-
santes principales: 1) ’analyse du contenu des items afin d’identifier les
attributs cognitifs sous-jacents et 2) les modéles psychométriques représen-
tant les relations entre ces items et ces attributs (Lee et Sawaki, 2009; Yang
et Embretson, 2007). Les attributs renvoient a des habiletés, a des connais-
sances et a des stratégies cognitives que I’éléve mobilise pour répondre
correctement aux items (Buck et Tatsuoka, 1998 ; Lee et Sawaki, 2009 ;
Leighton et Gierl, 2007). En pratique, le diagnostic dans cette approche est
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réalis¢ de deux facons. La premicre fagon consiste a analyser les données
des tests a grande échelle qui n’ont pas été congus pour une visée dia-
gnostique en recourant a un modele cognitif, dans I’espoir d’extraire des
informations détaillées sur la maitrise des habiletés des ¢leves. La seconde
facon consiste a concevoir un test a finalité diagnostique, puis a modéliser
les résultats du test pour obtenir des informations diagnostiques (DiBello,
Roussos et Stout, 2007).

Notre recherche s’inscrit dans la premiere approche et passe nécessai-
rement par quatre étapes: 1) I'identification des attributs, 2) la construc-
tion d’une matrice Q, 3) la modélisation des données et 4) la rétroaction
diagnostique:

1. L’identification des attributs est souvent réalisée par un panel
d’experts en analysant la spécification des tests, le contenu des items,
les modéles théoriques sous-jacents et les résultats de recherches
empiriques (Lee et Sawaki, 2009 ; Leighton et Gierl, 2007);

2. Une matrice Q est ensuite construite pour représenter les liens entre
les attributs identifiés et les items. Cette matrice prend souvent la
forme d’un tableau comprenant des chiffres binaires (1 et 0) afin de
déterminer si un attribut est nécessaire pour répondre correctement
a un item. La construction de la matrice Q peut se baser sur la
combinaison entre I’analyse du contenu des items et ’analyse des
données empiriques issues d’une passation aupres d’un petit groupe
de candidats (Loye et Lambert-Chan, 2016; Tjoe et de la Torre,
2014) ou I’analyse des verbalisations a haute voix des candidats
(Jang, 2005; Li et Suen, 2013);

3. La matrice Q ¢laborée est intégrée dans la modélisation des
données avec les modeles de classification diagnostique (MCD).
Ces modeles reposent sur le postulat selon lequel la performance
des ¢léves dépend de la maitrise ou de la non-maitrise d’un ensemble
d’attributs impossibles a observer directement (Buck et Tatsuoka,
1998);

4. Les mod¢élisations fournissent des résultats sur les parameétres
d’items permettant d’évaluer le potentiel diagnostique du test, la
qualité de la matrice Q et les paramétres de sujets qui renseignent
sur le diagnostic des profils de maitrise des attributs des éléves (Loye,
2010). Les profils de I’¢éleve sont classés sous forme binaire (0 = non-
maitrise et I = maitrise) selon un point de coupure de 0,5. Ce seuil a



38 Dan Trant DuonG THi, NATHALIE LoYE

été suggéré d’'une manicre biaisée dans les recherches de Li (2011),
Lee et Sawaki (2009) et de la Torre (2009). D’autres recherches
(Jang, 2005, 2009) classent les profils sous forme multicatégorielle:
non-maitrise si la probabilité de maitrise (p) est de 0 a 0,4; profil
non déterminé (p = 0,41 a 0,6) et maitrise (p = 0,61 a 1).

Recension des recherches réalisées avec les MCD

Les premieres recherches en lecture dans une ADC ont été effectuées
avec le modele de rule-space (Buck, Tatsuoka et Kostin, 1997 ; Kasai,
1997 Scott, 1998). Buck et ses collegues (1997) ont analysé les données
de 5000 étudiants japonais ayant fait le Test of English for International
Communication (TOEIC). Les attributs identifiés se basent sur la taxono-
mie de sous-habiletés proposée par Grabe (1991) et sur des études empi-
riques (Freedle et Kostin, 1993). Avec sept attributs retenus, les auteurs
peuvent classifier 91% des candidats dans leurs profils de maitrise des
habiletés et fournir des probabilités de maitrise pour chaque habileté. Ces
scores sont ensuite analysés avec une régression multiple, dont les résultats
suggerent que les attributs peuvent expliquer 97% de la variation de la
performance des candidats. Ainsi, le modele de rule-space peut expliquer la
performance des ¢léves sur des taches complexes comme la lecture et leur
fournir des informations diagnostiques (Buck et al., 1997). Toutefois, les
limites de cette étude résident dans la subjectivité des critéres de sélection
des attributs. En outre, I'analyse des données est réalisée avec une seule
forme du test, ce qui pourrait étre fait avec d’autres formats afin de pouvoir
comparer les résultats obtenus (Buck et al., 1997).

Jang (2009) a modélisé les données de 2703 candidats du TOEFL
iBT avec le modele de fusion (Hartz, 2002). En analysant les protocoles
verbaux des apprenants, les experts ont identifié neuf habiletés, a savoir:
1) déduire le sens d’un mot ou d’une phrase, 2) déterminer le sens d’un
mot en utilisant les connaissances antérieures, 3) comprendre les relations
entre les parties du texte grace aux connecteurs logiques, 4) repérer des
informations explicites, 5) comprendre des informations implicites, 6) faire
des inférences, 7) formuler une négation 8) résumer des idées principales
et 9) reconnaitre des idées ou des arguments contradictoires. Les habile-
tés 8, 1, 2 sont les plus maitrisées par les apprenants, tandis que les habi-
letés 7 et 9 sont les moins maitrisées. Ce qui semble intéressant dans cette
recherche est que la performance des étudiants au test a été évaluée avant
et apres avoir suivi des cours préparatoires. Les résultats montrent que
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leur probabilité de maitrise des habiletés a été augmentée de 12% apres le
cours et qu’environ 85% des étudiants peuvent améliorer leur performance
sur les habiletés.

Ce modg¢le a été également utilisé pour analyser des données du test
de la MELAB dans Li (2011) et Li et Suen (2013). Les attributs identi-
fiés sont basés principalement sur les recherches de Gao (2006) et Jang
(2005). Avec les protocoles verbaux, les auteurs ont initialement identifié
six attributs, pour les réduire finalement a quatre, vu le nombre insuffisant
d’items par attribut, soit: 1) le vocabulaire, 2) la syntaxe, 3) ’extraction des
informations explicites et 4) la compréhension des informations implicites.
Les résultats suggérent que les attributs sont globalement maitrisés par
55% des ¢éléves. Toutefois, la qualité diagnostique est encore faible chez
certains items, car le test n’a pas été congu spécifiquement pour une visée
diagnostique (Li, 2011 ; Li et Suen, 2013).

Lee et Sawaki (2009, 2011) ont mené une étude avec le TOEFL iBT
pour diagnostiquer la performance en lecture et a I’écoute avec quatre
attributs: 1) comprendre le sens du vocabulaire, 2) comprendre des infor-
mations spécifiques, 3) connecter des informations et faire une synthese et
4) organiser des informations. Les données sont analysées avec le mod¢le
de fusion, le general diagnostic model (GDM) et le mode¢le des classes
latentes (LCM), qui permettent de comparer les profils de maitrise des
candidats. Von Davier (2008) a également appliqué le modele GDM au
TOEFL iBT en analysant deux formats du test, qui traitent a la fois des
données dichotomiques et polychotomiques. Avec les quatre habiletés
identifiées, les résultats ont démontré I’applicabilité du GDM aux tests a
grande échelle en langues.

Dans le contexte des tests internationaux, plusieurs recherches en ADC
ont été menées avec des tests en mathématiques, par exemple la TIMSS. Lee,
Park et Taylan (2011) ont modélisé les données de 823 éléves de 4¢ année
ayant fait les cahiers 4 et 5 de la TIMSS 2007 avec le mode¢le deterministic
inputs, noisy and gate model (DINA). Au total, 15 attributs ont ¢té identifiés
pour le test, qui porte sur 3 domaines: 1) nombre entier, 2) géométrie et
3) affichage des données et interprétation des résultats. Ce méme test a été
utilis¢ dans les recherches d’Evran (2019), d’Arican et Sen (2015), de Terzi et
Sen (2019), de Toker et Green (2012), de Wafa (2019) et de Wafa, Hussaini
et Pazhman (2020). Les résultats des recherches avec un test international
comme la TIMSS appuient donc le postulat selon lequel ’ADC offre une
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plus grande richesse d’information sur la maitrise des attributs des éleves
que les méthodes traditionnelles, ce qui peut étre directement utilisé pour
améliorer 'enseignement en classe (Lee, Park et Taylan, 2011).

Modeéles DINA et G-DINA

Le deterministic inputs, noisy and gate model (DINA) est un modéele
non compensatoire qui suppose que le participant doit maitriser tous les
attributs nécessaires pour répondre correctement aux items. Pour chaque
item, ce modele divise les participants en deux classes latentes: 1) ceux
qui maitrisent tous les attributs exigés pour un item (§; = 1) et 2) ceux qui
ne les maitrisent pas (Eij = 0) (Cui, Gierl et Chang, 2012; de la Torre et
Douglas, 2008 ; Junker et Sijtsma, 2001). Le modéle tient compte du fait
que le participant peut donner une mauvaise réponse, méme s’il maitrise
tous les attributs nécessaires (Loye, 2010). Il estime donc deux parametres:
1) le paramétre de pseudo-chance (g,), qui renvoie a la probabilité qu'un
individu puisse répondre correctement a un item, méme s’il ne maitrise pas
tous les attributs nécessaires, et 2) le parametre d’étourderie (s,), qui repré-
sente la probabilité qu'un individu puisse donner une mauvaise réponse,
méme s’il maitrise tous les attributs demandés. Idéalement, ces paramétres
devraient étre petits pour montrer une grande qualité diagnostique de
I'item. Les relations entre ces paramétres sont représentées comme suit :

P(Xij =1 | Eij' Sjl gj) = (1 - Sj)Eii gjl_gil

Ainsi, pour le groupe qui maitrise tous les attributs, la probabilité de
répondre correctement a un item est égale a 1—s, tandis que, pour ceux qui
ne les maitrisent pas, cette probabilité est égale a g.. Le tableau 2 résume
ces probabilités selon les deux groupes latents.

Tableau 2
Probabilités de réponse dans le modele DINA
(adapté de Rupp, Templin et Henson, 2010)

X,=1 X,=0
(Réponse correcte) (Réponse incorrecte)
&=1 l-s, s,
Maitrise de tous les attributs
,é,-,- =0 8 l-g i

Non-maitrise de tous les attributs
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A la différence du DINA, le generalized DINA (G-DINA) ne tient pas
compte de la relation restreinte comme conjonctive ou disjonctive des attri-
buts afin de répondre correctement a un item (de la Torre, 2011 ; Ravand,
Barati et Widhiarso, 2013). Ainsi, au lieu de séparer les participants en
deux classes latentes pour chaque item, le G-DINA les partitionne en 2%
groupes latents, ou K, est le nombre d’attributs demandés pour I'item j.
Chaque groupe represente un vecteur d’attributs réduit a’;, qui obtient sa
propre probabilité de réussite (de la Torre et Douglas, 2008). Le G-DINA
présume que, méme si les participants ne peuvent pas maitriser tous les
attributs nécessaires (§; = 0), les probabilités d’obtenir une réponse correcte
peuvent varier.

Nous avons choisi ces modeles pour ’analyse des données pour trois
raisons. Premiérement, ils sont encore peu utilisés dans le domaine des
langues, alors qu’ils sont appliqués avec succes aux données en mathé-
matiques ou issues de simulations (Cui, Gierl et Chang, 2012 ; de la Torre
et Douglas, 2008 ; de la Torre, 2011). Deuxiémement, ces modéles sont
les plus simples, donc les plus restrictifs et interprétables des MCD qui
peuvent traiter des données dichotomiques (de la Torre et Douglas, 2008).
En effet, selon DiBello, Roussos et Stout (2007), lors du choix d’'un MCD,
il faut tenir compte de la faisabilité et de la parcimonie qui sont li¢es a
I'importance de garder les modéles aussi simples que possible en maticre
de parametres et d’arriver a un ajustement adéquat des données pour
atteindre I’objectif de diagnostic. Finalement, ces modéles peuvent se com-
penser 'un et 'autre, étant donné que le G-DINA peut combler une limite
principale du modéle DINA puisqu’il permet de distinguer les participants
en différents niveaux de probabilités de répondre correctement, méme s’ils
ne maitrisent pas tous les attributs nécessaires. Par exemple, pour un item
qui nécessite trois attributs, le participant qui maitrise deux attributs a une
plus grande probabilité de réussite que celui qui maitrise un seul attribut
(Ravand, Barati et Widhiarso, 2013).

Méthodologie

Cette étude vise a étudier la faisabilité des modélisations a visée dia-
gnostique des données du test du PIRLS 2011. Plus spécifiquement, nous
évaluons: 1) 'ajustement des modéles DINA et G-DINA aux données
avec les deux matrices Q, 2) la qualité diagnostique des items et 3) les
profils de maitrise des habiletés des éleves.
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Base de données

Le test est en anglais et se compose de 35 items, répartis en deux sec-
tions qui correspondent a deux objectifs de lecture. La premiére partie
porte sur un texte littéraire et contient 16 items, tandis que la seconde
partie est un texte informatif avec 19 items. Il y a 15 questions a choix
multiples (QCM) avec 4 choix de réponse qui valent un point chacune.
Ces questions sont utilisées pour évaluer les processus de compréhension
qui ne demandent pas d’évaluation ni d’interprétation complexe. Aussi,
20 items sont a réponse construite a deux points (19 items) ou a trois
points (1 item). Ces questions servent a évaluer le processus de I'interpré-
tation (P4), qui exige la mobilisation des connaissances et des expériences
antérieures des éleves (Labrecque et al., 2012).

Au Canada, 23206 ¢éleves ont participé au test du PIRLS 2011, réparti
en 13 cahiers. Parmi ceux-ci, 16 500 éléves ont fait le test en anglais, tandis
qu’environ 6500 éleves ont fait le test en frangais (Labrecque et al., 2012).
La base de données retenue pour cette recherche contient les réponses
de 4762 ¢éléves qui ont fait le livret 13, dont 49,3 % de filles et 50,7 % de
garcons. Les réponses des éléves ont été codées dichotomiquement. Les
réponses aux QCM sont codées comme 1 (réponse correcte) ou comme 0
(réponse incorrecte). Pour les questions a développement, les réponses de
0 et 1 point sont codées comme 0, tandis que celles de 2 et 3 points sont
codées comme 1. Les données manquantes ou les réponses incomplétes
sont considérées comme des mauvaises réponses et sont codées comme 0.
Cette manicre de coder les données a été utilisée dans les recherches avec
la TIMSS de Lee, Park et Taylan (2011) et d’Evran (2019).

Participants

Afin d’identifier les attributs sous-jacents du test, un panel d’experts
comprenant trois membres a été formé selon trois critéres: 1) avoir de
bonnes connaissances en langues, 2) avoir des expériences dans ’ensei-
gnement des langues et 3) avoir analysé les données de tests de langues a
grande échelle a visée diagnostique. Le premier expert a des expériences
dans I’¢laboration de la matrice Q pour le test du Programme interna-
tional pour le suivi des acquis des éléves (PISA), tandis que le deuxiéme
est expérimenté dans I'identification des tableaux de spécification pour le
test du francais pour les immigrants au Québec. Le troisiéme expert est la
cochercheuse elle-méme, qui a une formation en didactique des langues
et de bonnes connaissances en ADC.
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Processus de Uélaboration de deux matrices Q

Deux matrices Q ont été élaborées pour notre recherche. Il est a noter
que le test du PIRLS a été congu selon un cadre de référence trés bien éla-
boré avec des modéles cognitifs sous-jacents en lecture. Ce cadre de référence
permet d’identifier quatre processus en lecture que les éléves doivent mobi-
liser pour répondre aux questions, ce qui constitue notre matrice QI (voir
Tableau 3). L’intérét est de vérifier si ces processus pourraient étre utilisés
comme attributs pour des modélisations a visée diagnostique. Cependant,
puisque chaque item du test du PIRLS correspond a un seul processus en
lecture, cela risque de fournir un diagnostic plus global. Ainsi, nous nous
intéressons a savoir s’il est possible de décomposer chaque processus en plu-
sieurs stratégies cognitives en lecture avec le panel d’experts, d’ou vient I'idée
d’¢laborer une matrice Q2 (voir Tableau 5) et de comparer ces deux matrices
pour déterminer laquelle fonctionne mieux avec les données. La matrice Q1
a été élaborée par la cochercheuse elle-méme a partir de quatre processus de
compréhension identifiés dans le cadre de référence du test du PIRLS 2011.
Etant donné que chaque item évalue un seul processus de compréhension, les
35 items sont répartis a un seul processus. Le tableau 3 résume la description
des processus ainsi que la répartition des items par processus.

Dans cette matrice Q1 (voir Tableau 3), nous constatons une réparti-
tion inégale des processus selon les items et les extraits. Par exemple, pour
le processus P1, il n’y a que 4 items (11,43%), dont 2 pour I'extrait 1 et 2
pour I’extrait 2. Par contre, le processus P4 est 1i¢ au plus grand nombre
d’items: 4 items pour I’extrait 1 et 9 items pour ’extrait 2, donc un total de
13 items (37,14 %). Quant au processus P2, il correspond au total a 11 items
(31,43%), dont 6 items pour I’extrait 1 et 5 pour 'extrait 2. Finalement, 7
items (20 %) sont en lien avec le processus P3, dont 3 items pour 'extrait 1
et 4 items pour I'extrait 2.

Pour la matrice Q2, les experts ont identifié¢ une liste d’attributs sous-
jacents pour répondre correctement aux items. La cochercheuse a fourni a
chaque expert: 1) le contenu des deux passages, des items et du corrigé, 2) le
cadre de référence du test, 3) les informations sur les paramétres d’items et
4) les instructions et les attentes concernant les taches demandées. Dans un
premier temps, I’expert 1 a travaillé en collaboration avec I’expert 3 pour établir
une liste d’attributs jugés nécessaires pour I’épreuve. En analysant le contenu
des extraits, des questions et du corrigé du cahier 13, les experts ont proposé
cinq attributs nécessaires pour le test (voir Tableau 4), certaines questions
sollicitant plus d’un processus de compréhension pour répondre a I'item.
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Tableau 3
Matrice QI élaborée a partir du cadre de référence du test du PIRLS 2011
Extrait Item P1 P2 P3 P4
Examiner Faire des Se concentrer Interpréter et
et évaluer le inférences sur les combiner des
contenu, le simples informations idées et des
langage et explicites et informations
les éléments les extraire du
textuels texte
- £ 1 1 0 0 0
t 5 2 0 1 0 0
5 = 3 0 0 1 0
g 4 0 0 0 1
& 5 0 1 0 0
6 0 0 1 0
7 0 0 1 0
8 0 1 0 0
9 0 1 0 0
10 0 1 0 0
11 0 1 0 0
12 0 0 0 1
13 1 0 0 0
14 0 0 0 1
15 0 0 0 1
QD E 16 1 0 0 0
EE 17 0 0 I 0
e ag 18 0 1 0 0
> 19 0 0 1 0
% 20 0 0 0 1
H
21 0 1 0 0
22 0 0 1 0
23 0 1 0 0
24 0 0 0 1
25 0 0 0 1
26 0 0 0 1
27 0 1 0 0
28 0 0 0 1
29 0 0 1 0
30 1 0 0 0
31 0 0 0 1
32 0 0 0 1
33 0 0 0 1
34 0 0 0 1
35 0 1 0 0
Total 4 11 7 13
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Par exemple, le processus P4 «Interpréter et combiner des idées et
des informations» demande aux éléves de dégager le message ou le théme
général d’un texte, de mettre en évidence les points communs et les dif-
férences des informations, et d’interpréter les applications possibles des
informations dans le monde réel (Labrecque et al., 2012). Ces taches néces-
sitent une compréhension globale et une interprétation des idées dans leurs
propres mots. Nous avons donc décidé de séparer ce processus en deux
attributs: la compréhension globale (A2) et interpréter (A3).

Quant au processus P1 « Examiner et évaluer le contenu, le langage et
les éléments textuels», les éléves doivent comparer la signification d’un mot
a leur propre compréhension ou aux informations en provenance d’autres
sources et réfléchir a la clarté de I'expression du sens, en faisant appel a
leurs propres connaissances (Labrecque et al., 2012). Ce processus renvoie
a une compréhension globale du texte et aussi a la capacité des éléves a
reformuler les idées selon leurs propres mots, ce qui nécessite une bonne
maitrise du vocabulaire et de la syntaxe.

Grace a I’analyse de I'ensemble des processus en lecture indiqué dans
le cadre de référence, les deux experts ont finalement identifié cinq attri-
buts: Al Repérer des informations explicites, A2 Compréhension glo-
bale, A3 Interpréter, A4 Faire des inférences simples et A5 Vocabulaire
et syntaxe. Le tableau 4 présente la définition plus détaillée de ces cing
attributs.

Tableau 4
Définitions détaillées des attributs

Attribut Définition

Al Repérer des Localiser et reconnaitre des informations explicites
informations explicites ~ exprimées dans le texte pour répondre aux questions

A2 Compréhension globale Former une compréhension globale d’un paragraphe
ou de I’ensemble du texte

A3 Interpréter Clarifier le sens des idées ou des configurations
complexes, et interpréter des relations

A4 Faire des inférences Comprendre les informations qui ne sont pas
explicitement exprimées en faisant des inférences ou
des prédictions

A5  Vocabulaire et syntaxe  Exprimer des idées dans une grammaire correcte et
compréhensible de I’anglais écrit
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Dans un deuxiéme temps, les experts ont identifié individuellement
les attributs nécessaires pour chaque item. Puisque I'expert 2 n’a pas par-
ticipé au processus d’identification de la liste d’attributs, nous lui avons
demandé¢ d’ajouter d’autres attributs, s’il le jugeait nécessaire. Les experts
pouvaient choisir plus d’un attribut par item au besoin. Dans ce cas, ils
devaient classer ces attributs par ordre d’importance. Le tableau 5 présente
les résultats de I'identification des attributs des experts pour chaque item.

Tableau 5
Matrice Q2 initiale élaborée par les experts
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Lors de la remise des résultats, aucun attribut n’a été ajouté par
I’expert 2. La statistique de Kappa de Fleiss (1971) a été calculée pour
mesurer le degré d’accord interexperts avec le logiciel AgreeStat 2015. Le
tableau 6 présente les pourcentages d’items selon le taux de concordance
entre les experts. Seuls les items obtenant I’accord d’au moins deux des
trois experts (Kappa de Fleiss > 0,6) ont été retenus. Les items avec une
plus forte concordance sont de maniére logique des items a un seul attri-
but. Pour les items ayant un taux de concordance faible et moyen, nous
avons examiné les commentaires des experts afin de faire les ajustements
nécessaires.

Tableau 6
Répartition des items selon le taux de concordance des experts

Taux de concordance Kappa de Fleiss % d’items
Faible 0a0,4 17,2%
Moyen 0,412a0,6 11,4%
Fort 0,612a0,8 31,4%
Parfait 0,81al 40,0%

Les attributs sélectionnés pour chaque item ont ensuite été compilés
afin de former une matrice Q2_initiale. Cette matrice a été examinée et
raffinée par nos experts afin d’arriver a une matrice Q2_finale, retenue pour
les modélisations. Bien que des directives strictes ne soient pas proposées,
Hartz (2002) suggere que chaque attribut soit mesuré par au moins trois
items et défini au sens large. Ainsi, les attributs qui ne respectent pas ce
critére sont combinés soit a un attribut similaire, soit a un attribut éliminé
de la matrice Q2_finale. Finalement, la matrice Q2_finale (voir Tableau 7)
contient 9 items a un attribut, 21 items a deux attributs, 4 items a trois
attributs et 1 seul item a cinq attributs. Les items a un ou deux attributs
sont des items a 1 point, tandis que ceux a trois ou a cinq attributs sont
de 2 et 3 points.
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Tableau 7
Matrice Q2_finale proposée pour des modélisations du test du PIRLS 2011
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Analyse

La base de données dichotomiques ainsi que les matrices Q1 et Q2 ont
été modélisées avec DINA et G-DINA avec le logiciel OxEdit, qui permet
d’évaluer des ajustements relatifs et absolus des mode¢les aux données,
d’estimer des parameétres d’items et d’identifier les profils de maitrise des
habiletés des éleves.

Evaluation de Uajustement des modéles aux données

L’évaluation de I’ajustement des modeles aux données permet de véri-
fier la cohérence essentielle entre le modele estimé (données prédites) et les
données observées pour suggérer des améliorations au modele (DiBello,
Roussos et Stout, 2007 ; Sinharay, 2004). Dans I’évaluation de I’ajustement
des MCD, nous pouvons distinguer I’évaluation de I’ajustement relatif
de celle de I’ajustement absolu. Ainsi, I’évaluation de I’ajustement relatif
des MCD renvoie au processus de sélection du modg¢le le plus approprié
parmi des modéles concurrents (Chen, de la Torre et Zhang, 2013). Dans
cette étude, les trois statistiques suivantes sont utilisées pour I’évaluation
de I’ajustement relatif de DINA et G-DINA:

1) -2 log-vraisemblance (-2LL): -2LL = 2In (ML)
2) Critere d’information d’Akaike (AIC): -2LL + 2P
3) Critére d’information bayésien (BIC): -2LL + P In(N),

ou ML est le maximum de vraisemblance des paramétres d’items; P
est le nombre de parametres du modele; L est le nombre total de schémas
d’attributs et N est la taille de ’échantillon. Pour chaque statistique, le
mode¢le avec la valeur la plus petite sera préféré aux modéles concurrents
(Chen, de la Torre et Zhang, 2013).

L’évaluation de I’ajustement absolu des MCD permet de déterminer
si les modeles sont ajustés adéquatement aux données. Ainsi, trois sta-
tistiques sont utilisées: 1) le résidu entre la proportion d’items corrects
prédite et observée, 2) le résidu entre la corrélation transformée de Fisher
prédite et observée de chaque paire d’items et 3) le résidu entre le ratio
log-odds observé et prédit de chaque paire d’items (Chen, de la Torre et
Zhang, 2013). Avec ces trois statistiques, un grand nombre de schémas
d’attributs est échantillonné a partir de la distribution postérieure des
attributs. Les schémas d’attributs généralisés et les parameétres estimés
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peuvent €tre utilisés pour générer les réponses prédites aux items. La dif-
férence entre les réponses observées et celles prédites devrait étre 0 si le
modele est ajusté aux données de maniére adéquate.

Afin d’utiliser ces trois statistiques, nous devons calculer leurs erreurs
standardisées (SE), ce qui permet de dériver les scores Z de ces trois sta-
tistiques pour vérifier si les résidus sont statistiquement différents de 0. Le
rejet de n'importe quel score Z signifie que le mod¢le ne s’ajuste pas adé-
quatement a un item ou a une paire d’items (Chen, de la Torre et Zhang,
2013). Nous devons nous baser sur au moins deux des trois indices qui sont
statistiquement différents de 0 pour montrer que le mode¢le choisi s’ajuste
adéquatement aux données. Ainsi, cette étape d’évaluation de I’ajustement
absolu permet de détecter les erreurs de surspécification ou de sous-spéci-
fication des attributs dans la matrice Q.

Evaluation de la qualité diagnostique des items

L’estimation des paramétres de pseudo-chance (g) et d’étourderie (s)
permet d’évaluer la qualité diagnostique des items, ce qui est déterminé par
1-g-s. Les seuils pour I'interprétation des parametres sont souvent biaisés
et varient d’un auteur a I’autre. Par exemple, selon de la Torre (2009), ces
parametres peuvent étre classés en trois catégories: 0-0,1 = bonne qualité;
0,1-0,2 = moyenne qualité et 0,2-0,3 = faible qualité. Par contre, selon
Ma, Iaconangelo et de la Torre (2016), les items sont classés comme de
bonne qualité si ces paramétres se trouvent entre 0 et 0,15; de moyenne
qualité s’ils sont entre 0,15 et 0,25; et de faible qualité s’ils sont entre 0,25
et 0,35. Finalement, selon Ravand, Barati et Widhiarso (2013), les items
sont considérés comme de bonne qualité si ces parameétres sont inférieurs
a 0,5 et de faible qualité s’ils sont supérieurs a 0,5.

Résultats

Evaluation de Uajustement velatif et absolu des modéles aux données
Ajustement relatif
Le tableau 8 présente les résultats de I’évaluation de I’ajustement rela-
tif des modeéles aux données avec les indices de -2LL, AIC et BIC. Le
modele ayant les plus petites valeurs sera choisi comme celui qui s’ajuste le
mieux aux données. Ainsi, les résultats suggerent que le modéle G-DINA
s’ajuste mieux aux données que le modele DINA avec la matrice Q2_finale,
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comparé a la matrice Q1. Plus précisément, avec le DINA et la matrice
QI, les indices sont légerement inférieurs a ceux avec le G-DINA. Par
contre, avec la matrice Q2_finale, le modele G-DINA s’ajuste mieux que
le DINA, étant donné les valeurs plus petites de ces statistiques. Dans
les deux modéles, les données s’ajustent mieux avec la matrice Q2_finale
qu’avec la matrice Q1. Nous concluons donc que le modele G-DINA est
celui qui s’ajuste le mieux aux données avec la matrice Q2_finale.

Tableau 8
Ajustement relatif des modéles aux données avec les matrices QI et Q2_finale

MCD Matrice Q -2LL AIC BIC
DINA Ql 171273,2021 171443,2021 171993,0181
Q2 170382,2495 170584,2495 171237,5603
Ql 171274,9403 171444,9403 171994,7562
G-DINA
Q2 163575,4671 163969,4671 165243,7464

Note. -2LL = -2 log-vraisemblance ; AIC = critere d'information d’Akaike; BIC = critére d’information
bayésien.

Ajustement absolu

Pour I’évaluation de I’ajustement absolu, les statistiques de la propor-
tion correcte (prop.), de la corrélation transformée (Z [Corr]) et du ratio
log-odds (Log [OR]) ont été utilisées (Chen, de la Torre et Zhang, 2013)
(voir tableau 9). Ces valeurs doivent étre proches de 0 pour tous les items
afin de montrer que le modeéle s’ajuste aux données. Les valeurs maxi-
males des scores Z de ces trois statistiques ont été également dérivées. Les
seuils de rejet de ces scores Z ont été également utilisés pour décider si les
modeles s’ajustent adéquatement ou non aux données. En principe, ces
valeurs doivent étre inférieures aux valeurs critiques pour montrer que le
modg¢le retenu s’ajuste adéquatement aux données. Dans le cas contraire,
I’ajustement du modg¢le retenu est rejeté (Ma et Meng, 2014).

Proportion correcte

Pour la proportion correcte (voir Tableau 9), les valeurs maximales
des scores Z sont plus ou moins semblables avec les deux matrices dans
les deux modeles DINA et G-DINA. Les valeurs maximales des scores Z
sont plus petites avec le modele G-DINA et plus petites avec la matrice
Q2_finale. En comparant avec les valeurs critiques des scores Z avec la
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correction de Bonferroni, ces valeurs obtenues sont toutes inférieures aux
valeurs critiques. Nous concluons donc que les deux mode¢les s’ajustent
adéquatement aux données avec tous les items et avec les deux matrices Q.

Tableau 9
Ajustement absolu des modéles aux données avec les matrices Q1 et Q2_finale

Matrice Prop. Z (Corr) Log (OR)
DINA G-DINA DINA G-DINA DINA G-DINA
Q1 0,0125 0,0076 1,2399 0,9744 12,2611 11,7888
Q2 0,0089 0,0062 0,9880 0,3658 11,1028 8,4344

Note. Max = valeur maximale des scores Z; Prop. = proportion correcte; Z (Corr) = correlation
transformée ; Log (OR) = ratio log-odds. Valeur de score Z critique (Zc) = 3,467 3,649 ; 4,044 pour a =
0,1;0,05; 0,01, respectivement (avec la correction de Bonferroni).

Max

Corrélation transformée

Avec la corrélation transformée de Fisher, les valeurs maximales sont
proches pour le DINA et le G-DINA avec la matrice Q1. La différence
est plus grande entre le DINA et le G-DINA dans la matrice Q2_finale.
Selon la proportion correcte (prop.), le modéele G-DINA s’ajuste micux
aux données et il s’ajuste mieux avec la matrice Q2_finale. La comparaison
avec des valeurs critiques des scores Z confirme ’ajustement adéquat des
deux modeles aux données pour tous les items et avec les deux matrices Q.

Ratio log-odds

Quant aux scores Z du ratio log-odds, les valeurs obtenues sont gran-
dement différentes de celles obtenues avec la proportion correcte et la
corrélation transformée, méme si nous observons les mémes tendances,
c’est-a-dire que les valeurs sont plus petites avec le modele G-DINA et
plus petites avec la matrice Q2_finale. Cependant, ces valeurs obtenues
sont toutes supérieures aux valeurs critiques des scores Z. Nous concluons
donc que les modeles DINA et G-DINA ne s’ajustent pas adéquatement
aux données avec tous les items.

En comparant ces trois statistiques, nous constatons que les valeurs
sont proches entre la proportion correcte et la corrélation transformée
dans les deux modeles et avec les deux matrices Q, ce qui aboutit a la méme
décision de ne pas rejeter I’hypotheése nulle et a conclure qu’il y a de ’ajus-
tement absolu des modeles aux données avec tous les items. Cette décision
nous suggere que la sensibilité de ces deux statistiques dans 1’évaluation de
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I’ajustement absolu des données est plus ou moins identique. Par contre,
les valeurs du ratio log-odds sont considérablement différentes des deux
statistiques précédentes et nous amenent a rejeter 'hypothése nulle, donc il
n’y a pas d’ajustement absolu des modeles aux données avec tous les items.
Cette décision nous porte a nous questionner sur la fiabilité et 1a sensibilité
de cette statistique dans I’évaluation de I’ajustement absolu des données.

En résumé, les résultats montrent que le modéle G-DINA s’ajuste
mieux que le DINA aux données, et plus avec la matrice Q2_finale que la
matrice Q1. Ces modéles s’ajustent adéquatement aux données avec les
deux matrices Q selon les statistiques de la proportion correcte et de la
corrélation transformée. Cependant, les résultats du ratio log-odds nous
indiquent le contraire. Nous nous basons donc sur les résultats de la pro-
portion correcte et de la corrélation transformée, car ces résultats abou-
tissent a la méme décision. A partir de ces résultats, nous examinons les
paramétres d’items avec le modéle DINA et les profils de maitrise des habi-
letés des éléves obtenus avec la matrice Q2_finale et le modele G-DINA.

Estimation des paramétres d’items
Pseudo-chance

La moyenne du parameétre de pseudo-chance est de 0,36443 (voir
Tableau 10), c’est-a-dire que 1’éléve a 36,43 % de chance de répondre
correctement aux questions, méme s’il ne maitrise pas tous les attributs
nécessaires. Selon les critéres définis par de la Torre (2009), au titre de
pseudo-chance, il y a 6 items de bonne qualité, 3 items de moyenne qua-
lité et 7 items de faible qualité. Au total, 19 items sont problématiques.
La plupart des items de bonne et de moyenne qualité se trouvent dans la
seconde partie du test. La premicre partie ne contient que quatre items
de moyenne et de faible qualité. Selon les critéres de Ravand, Barati et
Widhiarso (2013), il y a 23 items de bonne qualité et 12 items de faible
qualité en matic¢re de pseudo-chance.

Etourderie

La moyenne du parameétre d’étourderie est de 0,2198 (voir tableau 10).
Autrement dit, en moyenne, I’éléve a 21,98 % de chance de répondre
incorrectement, méme s’il maitrise tous les attributs exigés. D’aprés les
critéres définis par de la Torre (2009), au titre de ’étourderie, il y a 13
items de bonne qualité, 4 items de moyenne qualité et 7 items de faible
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Tableau 10

Estimation des paramétres d’items avec la matrice Q2_finale et avec DINA

Item g SE K SE s+g

- £ 1 0,6775 0,0110 0,0466 0,0049 0,7241
E \g 2 0,7340 0,0087 0,0612 0,0058 0,7952
ﬁ g 3 0,5769 0,0125 0,0865 0,0053 0,6634
§ 4 0,3088 0,0105 0,3246 0,0100 0,6334

= 5 0,2295 0,0088 0,2741 0,0114 0,5036

6 0,5901 0,0124 0,0898 0,0053 0,6799

7 0,2338 0,0113 0,3441 0,0088 0,5779

8 0,5538 0,0129 0,0798 0,0058 0,6336

9 0,7147 0,0088 0,0525 0,0053 0,7672

10 0,7160 0,0097 0,0083 0,0022 0,7243

11 0,5624 0,0110 0,0693 0,0058 0,6317

12 0,4194 0,0111 0,0981 0,0068 0,5175

13 0,6917 0,0107 0,0152 0,0031 0,7069

14 0,4405 0,0097 0,1383 0,0088 0,5788

15 0,1958 0,0077 0,3179 0,0121 0,5137

Q= 16 0,2708 0,0088 0,3898 0,0121 0,6606
'g E 17 0,6136 0,0123 0,1027 0,0057 0,7163
é “E 18 0,3947 0,0109 0,3441 0,0092 0,7388
E 19 0,5280 0,0127 0,1384 0,0065 0,6664
E 20 0,0862 0,0060 0,5939 0,0109 0,6801
21 0,3806 0,0109 0,2656 0,0095 0,6462

22 0,5345 0,0127 0,1614 0,0069 0,6959

23 0,3923 0,0110 0,2013 0,0088 0,5936

24 0,0000 0,0066 0,5207 0,0117 0,5207

25 0,2618 0,0090 0,2390 0,0105 0,5008

26 0,0265 0,0035 0,4474 0,0118 0,4739

27 0,4428 0,0111 0,3008 0,0098 0,7436

28 0,2642 0,0091 0,2885 0,0109 0,5527

29 0,2764 0,0117 0,2879 0,0085 0,5643

30 0,0425 0,0046 0,7207 0,0107 0,7632

31 0,0117 0,0035 0,0189 0,0032 0,0306

32 0,1202 0,0074 0,0606 0,0048 0,1808

33 0,1602 0,0083 0,0777 0,0053 0,2379

34 0,0339 0,0042 0,1999 0,0078 0,2338

35 0,2643 0,0115 0,3271 0,0088 0,5914

Moyenne 0,3643 0,2198 0,5841

Note. g = pseudo-chance; SE = erreur standardisée; s = étourderie.
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qualité. Finalement, 11 items sont problématiques en maticre d’étourderie.
Cependant, les seuils de Ravand, Barati et Widhiarso (2013) nous suggerent
qu’il y a seulement 3 items de faible qualité et 32 items de bonne qualité.

Pseudo-chance et étourderie

La somme des moyennes des deux parameétres est de 0,5841, ce qui
indique que la qualité diagnostique des items est de 0,4259. Selon les
seuils définis par de la Torre (2009), il y a seulement deux items de bonne
qualité (g+s = 0 a 0,2). Aussi, 2 items sont de moyenne qualité (g+s =
0,2 et 0,4), tandis que 12 items sont de faible qualité (g+s = 0,4 et 0,6).
Finalement, il y a 19 items jugés problématiques (g+s > 0,6). La plupart
des items se trouvent dans la premiére partie du test. Cependant, selon
les seuils de Ravand, Barati et Widhiarso (2013), il y a 16 items de bonne
qualité (g+s < 0,6) et 19 items de faible qualité (g+s > 0,6). La figure 1
présente ’estimation des paramétres d’items et la qualité diagnostique
des items. Plus la ligne est ¢élevée, meilleure est la qualité diagnostique
des items.

1,0

de pseudo-chance d’étourderie diagnostique

e Parametre s Parametre o Qualité \

0,6

A ALUIALA L L LA

Estimation des paramétres

0,2

0 1

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33 35

Figure 1. Estimation des parameétres d’items et leur qualité diagnostique
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Profil de maitrise des habiletés des éléves

Le tableau 11 présente les 32 profils avec le pourcentage d’¢léves
correspondant pour chaque profil. Le profil le plus fréquent est 11110
(25,24%), c’est-a-dire que 25,24 % des éléves maitrisent les quatre premiers
attributs, mais pas le cinqui¢me. Vient ensuite le profil des éléves qui ne
maitrisent aucun des cinq attributs, soit 00000 (18,78%). Le profil de ceux
qui maitrisent tous les attributs (11111) arrive au 3° rang (16,13 %). Le
profil 10011 est aussi présent parmi nos participants avec 9,11 %. Selon
ce profil, I’éléve a bien maitrisé les attributs A1 Repérer des informations
implicites, A4 Faire des inférences et AS Vocabulaire et syntaxe, mais pas
les attributs A2 Compréhension globale et A3 Interpréter. Le profil 00011
suit de trés prés avec 8,89 %. Aucun participant ne fait partie d’un des
quatre profils suivants: 10000, 11000, 01001 et 11010. Nous donnerons
plus d’explications dans la section Discussion.

Tableau 11
Profils et pourcentages des participants

Profil % d’éléves Profil % d’éléves
00000 18,78 11100 2,06
10000 0 11010 0
01000 0,35 11001 0,01
00100 4,12 10110 1,97
00010 0,40 10101 0,47
00001 2,13 10011 9,11
11000 0 01110 0,55
10100 2,3 01101 0,17
10010 0,15 01011 0,06
10001 0,19 00111 0,03
01100 2,19 11110 25,24
01010 0,12 11101 0,24
01001 0 11011 3,18
00110 00,48 10111 0,32
00101 0,37 01111 0,01
00011 8,89 11111 16,13
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Lattribut A4 Faire des inférences est le mieux maitris¢ (66,62%). Vient
ensuite Al Repérer des informations implicites (61,31%). L’attribut A3
Interpréter est classé au 3¢ rang (56,64 %) des probabilités de maitrise.
Lattribut A2 Compréhension globale est maitrisé par 50,31 % et, finale-
ment, attribut AS Vocabulaire et syntaxe est le moins maitrisé (41,31 %).
La figure 2 présente les probabilités de maitrise des attributs pour ’en-
semble des éleves.

1,0
0,8
0,6662
0,6 ,
fe1al 0,5664
0,5031
0.4 0,4131
0,2
Repérer des Compréhension Interpréter Faire des Vocabulaire
informations globale (IN) inférences et syntaxe
explicites (IE) (CG) (FI) (VS)

Figure 2. Probabilités de maitrise des attributs pour ’ensemble des éleves

Discussion

Cette étude vise a vérifier la possibilité de modéliser les données de
4762 éléves canadiens du cahier 13 du test du PIRLS 2011 a visée diagnos-
tique. Deux matrices Q ont été élaborées par trois experts. Puis, les données
ont été analysées avec le DINA et le G-DINA, ce qui permet d’évaluer
I’ajustement des modeles aux données ainsi que d’examiner la qualité
diagnostique des items et les profils de maitrise des attributs des éléves.

Le fait que le modéle G-DINA s’ajuste mieux aux données que le
DINA corrobore tres bien les résultats des recherches réalisées en mathé-
matiques par Basokcu (2014) et par Ma, laconangelo et de la Torre
(2016). En effet, le G-DINA assouplit I’hypothése de la probabilité égale
de réponses correctes lorsque les éléves ne maitrisent pas tous les attributs
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demandés. Ainsi, méme s’ils ne maitrisent pas tous les attributs, la proba-
bilité d’y répondre correctement peut varier d’un participant a ’autre, vu
le nombre et la nature des attributs qui ne sont pas maitrisés (Loye, 2010).

De plus, le G-DINA est souvent moins influencé que d’autres mode¢les
spécifiques lorsqu’il y a des changements dans les matrices Q (Basokcu,
2014), ce qui est le cas de notre étude (entre Q1 et Q2_finale). Malgré
le meilleur ajustement des MCD généralisés, les modéles spécifiques,
lorsqu’ils sont utilisés correctement, donnent cependant la possibilité d’ob-
tenir des interprétations plus simples et stables, et de fournir des profils de
maitrise des attributs plus exacts (Ma, laconangelo et de la Torre, 2016).
Une des suggestions est d’utiliser le test de Wald pour chaque item afin de
déterminer si un MCD généralisé peut étre remplacé par un MCD spéci-
fique sans perdre la qualité de I’ajustement aux données (Ma, laconangelo
et de la Torre, 2016). Cependant, nous n’avons pas réalisé cette étape, car
cela ne fait pas partie de I’objet principal de notre étude.

Les résultats de la proportion correcte et de la corrélation transformée
montrent que les modeles s’ajustent adéquatement aux données, mais pas
selon les ratios log-odds. Ainsi, la question sur la fiabilité et la sensibilité de
ces statistiques se pose lorsque les trois statistiques n’aboutissent pas aux
mémes décisions (Chen, de la Torre et Zhang, 2013). La recherche suggere
qu’il y a probablement des problémes d’inexactitude dans la matrice Q que
nous devons détecter avec des techniques plus sophistiquées, comme le test
de Wald. De plus, il est important de vérifier quelle statistique pourrait
étre fiable dans I’évaluation de I’ajustement absolu selon le MCD utilisé,
la nature des réponses ainsi que le type et le nombre d’attributs identifiés.
Cet ¢lément a été souligné dans les travaux de Jang (2005, 2009), de Chen,
de la Torre et Zhang (2013) et de Ma, laconangelo et de la Torre (2016).

L’ajustement est meilleur avec la matrice Q2_finale qu’avec la matrice
QI, ce qui souligne le caractére multidimensionnel de la lecture, car la
plupart des items sont liés a au moins deux attributs. En effet, pour la
matrice Q1, les 35 items sont des items a un seul attribut, tandis que, dans
la matrice Q2_finale, a part les 9 items a un attribut, il y a 26 items de deux
attributs et plus. Ce probléme d’ajustement souligne donc I'importance du
raffinement des attributs dans la matrice Q, car plus ils sont détaillés, plus
fines sont les informations diagnostiques obtenues (Lee et Sawaki, 2009;
Li, 2011). Cette idée est approprié¢e dans le cas du test du PIRLS 2011
avec la matrice Q1, car les processus P1 Examiner et évaluer le contenu,



Analyses diagnostiques cognitives des résultats PIRLS 2011 59

le langage et les éléments textuels ou P4 Interpréter et combiner des idées
et des informations nécessitent d’étre séparés en deux attributs, selon les
explications que nous avons données dans le processus d’élaboration des
matrices Q. Toutefois, un nombre ¢levé d’attributs peut engendrer des pro-
blemes sur la capacité des modélisations des MCD, un facteur important
a considérer autre que la pertinence des profils de maitrise des attributs.

Ainsi, un défi des concepteurs est de maintenir ’équilibre entre le
nombre d’attributs identifiés et la longueur du test, c’est-a-dire qu’il fau-
drait ajouter plus d’items lorsque le nombre d’habiletés identifiées pour le
test est grand (Li, 2011). Parfois, lorsque les conditions sur I’élaboration
de la matrice Q sont respectées, la décision sur le choix de la matrice Q
renvoie aux résultats fournis par les modélisations. Autrement dit, nous
devons laisser les MCD décider quelle matrice Q s’ajuste le mieux aux
données, comme nous I’avons fait avec deux matrices Q.

Les parametres de pseudo-chance et d’étourderie suggerent une qualité
diagnostique moyenne des items, probablement parce que le test n’a pas
€té congu avec une visée diagnostique. Cette idée a été clairement confir-
mée dans les recherches de Li (2011), de Jang (2009), de Ravand, Barati
et Widhiarso (2013) et de Huang et Wang (2014).

Par ailleurs, le fait que la qualité diagnostique est meilleure dans la
partie 2 du test s’explique par le lien entre I'objectif de la lecture, le type
de texte et la qualité psychométrique des items. En effet, I’extrait 2 du test
est de nature informative, avec une structure organisationnelle plus claire
et cohérente que celui de la partie 1, qui est de nature fictive et vague-
ment structuré, avec des phrases de conversation entre les personnages.
Par ailleurs, plusieurs recherches sur I'influence des ¢léments textuels
et la compréhension en lecture font cette observation (Jang, 2009). Par
exemple, Freedle et Kostin (1993) rapportent qu’au moins le tiers (33 %)
de la variance de la difficulté de I'item du TOEFL RC est expliqué par des
variables associées au contenu et aux structures des passages. Alderson,
Percsich et Szabo (2000) soutiennent que la compétence en lecture entraine
la capacité de reconnaitre les idées présentées et de comprendre les inten-
tions de ’auteur dans une séquence d’idées. Jang (2009) confirme que
les textes avec différentes structures organisationnelles rhétoriques déter-
minent différents processus cognitifs des éléves.
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Les QCM ont un paramétre de pseudo-chance plus élevé que les ques-
tions a développement. Cependant, selon Huang et Wang (2014), ce para-
metre renvoie non seulement aux caractéristiques des items, mais aussi
a I’habileté de 1’¢léve, car la pseudo-chance est I'interaction entre la ten-
dance d’un item qui suscite les devinettes et la capacité a deviner de 1’éléve.
De plus, les éléves compétents peuvent avoir une plus grande capacité a
deviner la réponse correctement que ceux moins compétents. Par contre,
ceux plus faibles sont facilement influencés par les facteurs de distraction
(Huang et Wang, 2014). Ces résultats pourraient tre intéressants pour
I'identification des attributs, car les variables textuelles peuvent susciter
différentes habiletés cognitives, tandis que le choix des types de questions
pourrait influencer la qualité diagnostique des items (Jang, 2009).

Les probabilités de maitrise des habiletés corroborent grandement les
théories en lecture et le degré de difficulté des habiletés, car les attributs Al
Repérer des informations implicites et A4 Faire des inférences sont considé-
rés comme plus faciles que A2 Compréhension globale et A3 Interpréter.
Lattribut AS Vocabulaire et syntaxe semble le plus difficile a maitriser, ce
qui a été renforcé par le constat que le manque de vocabulaire est I’obs-
tacle majeur a la compréhension de la lecture (Garcia, 1991 ; Jang, 2009 ;
Li, 2011). Une regle de base est que les lecteurs doivent connaitre 95 %
des mots d’un texte pour lire le texte avec succes (Grabe, 2000; Li, 2011).
Cependant, bien que I'attribut A1 Repérer des informations explicites soit
jugé plus facile que A4 Faire des inférences, il est moins maitrisé par les
éleves, avec 5% de différence. Selon nous, la complémentarité des attri-
buts dans une question contribue a augmenter la probabilité de maitrise
de lattribut A4 Faire des inférences. En effet, parmi 16 items reliés a Al
Repérer des informations explicites, 1a moitié est a un seul attribut. Par
contre, seulement 1 item a un attribut parmi les 12 items pour lesquels A4
Faire des inférences a été identifiée. Les 11 items qui restent sont a deux,
trois, quatre et cinq attributs.

Le profil le plus représentatif regroupe des éléves qui maitrisent
Al Repérer des informations explicites, A2 Compréhension globale, A3
Interpréter et A4 Faire des inférences, mais pas AS Vocabulaire et syntaxe.
Ces résultats correspondent bien a nos attentes, car I'attribut Vocabulaire
et syntaxe est celui qui représente le plus grand défi, donc il est logique
qu’il soit le moins maitrisé chez les éléves.
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Les quatre profils peu probables des ¢éléves s’expliquent par la nature
compensatoire des habiletés en lecture:

1. Le profil 10000, correspondant a I’éléve qui ne maitrise que Al
Repérer des informations explicites, est le moins représenté parce
qu’une moitié des questions dans lesquelles cette habileté a été
identifiée comme nécessaire est constituée d’items a deux attributs et
plus, ¢’est-a-dire que 1’¢léve a besoin d’au moins une autre habileté
pour répondre correctement aux items;

2. Le profil 11000 correspond aux éléves qui ne maitrisent que Al
Repérer des informations explicites et A2 Compréhension globale.
Cette combinaison est assez rare, car la compréhension globale fait
partie de la compréhension des informations implicites et, dans
notre matrice Q, elle est souvent en lien avec A4 Faire des inférences
ou A3 Interpréter. 1l est donc peu probable que I’éléve maitrise la
compréhension globale, mais pas I'interprétation, et qu’il ne puisse
pas non plus faire des inférences ;

3. Le profil 01001, qui fait référence a 1’éléve qui maitrise A2
Compréhension globale et AS Vocabulaire et syntaxe, est peu présent
parce que l'attribut A5 Vocabulaire et syntaxe est souvent nécessaire
pour répondre aux questions sur I'interprétation et pour faire des
inférences, mais il est moins sollicité pour la compréhension globale;

4. Le profil 11010 est celui pour lequel les éléves maitrisent A1 Repérer
des informations explicites, A2 Compréhension globale et A4 Faire
des inférences, mais pas A3 Interpréter ni AS Vocabulaire et syntaxe.
Cela est peu probable, car I'interprétation est toujours liée a une des
quatre autres habiletés, ce qui fait qu’il est rare de maitriser les trois
autres habiletés sans maitriser I’habileté Interpréter.

Si nous faisons référence aux modeles théoriques en lecture, nous
constatons que les modé¢les interactifs sur lesquels le cadre de référence
du test du PIRLS s’appuie mettent en lumiére cette nature de complémen-
tarité des habiletés en lecture.

Limites

La premiere limite de cette recherche émane du fait que I’¢labo-
ration de la matrice Q a ¢té réalisée seulement avec le panel d’experts.
Nous n’avons pas eu le moyen de vérifier ces attributs identifiés avec les
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protocoles verbaux des ¢éleves. L’identification des attributs basée princi-
palement sur les propositions des experts et sur le cadre de référence du
test du PIRLS 2011 pourrait engendrer le probléme de la surspécification
des habiletés, car les processus cognitifs pourraient étre différents de ce qui
s’est passé dans la téte des éléves lors du test. Dans ce cas, les techniques
de raffinement de la matrice Q, telles que I'utilisation du test de Wald ou la
méthode empirique proposée par de la Torre (2009), sont recommandées
pour détecter les problémes de la sous-spécification ou de la surspécifi-
cation des attributs. Cela constituerait également une piste importante
dans les recherches futures afin d’améliorer I’ajustement des modéles aux
données et la qualité diagnostique des items du test du PIRLS.

La seconde limite renvoie au fait que la discussion sur la qualité dia-
gnostique des items du test du PIRLS s’appuie sur les recherches en mathé-
matiques ou en lecture réalisées avec d’autres tests, car il n’existe pas encore
de recherches réalisées avec le PIRLS dans une méme perspective.

Conclusion

Malgré la qualité diagnostique moyenne des items, ce qui est justifié
par le fait que le test n’a pas été initialement congu a visée diagnostique,
les résultats des modélisations montrent bien la possibilité de recevoir des
informations plus détaillées sur les forces et les faiblesses cognitives des
¢éleves a travers le test du PIRLS. En effet, le fait que les habiletés sont mai-
trisées en gros autour de 50% est un argument en faveur du potentiel dia-
gnostique du test. D’ailleurs, les résultats suggerent que les deux modéles
(DINA et G-DINA) s’ajustent adéquatement aux données avec les deux
matrices Q. Le fait qu’ils s’ajustent mieux avec la matrice Q2_finale que Q1
souligne la nature multidimensionnelle et de complémentarité des habiletés
en lecture.

Des recherches dans la méme perspective devront se pencher sur le
raffinement de la matrice Q, ce qui permettrait d’améliorer la qualité dia-
gnostique des items du test du PIRLS. Les profils détaillés sur la maitrise
ou non des habiletés des éleves avec des pistes d’intervention appropriées
pourraient faire I’objet de I’élaboration et de ’évaluation des rapports
diagnostiques destinés aux enseignants. Afin d’assurer I’exactitude des
profils obtenus, des profils types d’¢léves devraient étre prévalidés aupres
des enseignants avant de procéder a I’élaboration et a I’évaluation en grand
nombre des rapports diagnostiques.
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Notre recherche a donc montré la faisabilité des modélisations a visée
diagnostique des données des épreuves internationales a grande échelle
comme le test du PIRLS 2011 avec le DINA et le G-DINA. Cette recherche
pourrait donc se transférer dans le contexte des épreuves nationales ou
provinciales a grande échelle au primaire, ce qui contribuerait a établir
le pont entre les résultats de ces épreuves et ’ADC, visant ultimement a
soutenir des éléves en difficulté en lecture.
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