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Introduction

L’ évaluation des apprentissages est une agftilifficile et cElicate. Elle est au Bme temps
tres importante pour tous les acteurs impéigalans le processus d’apprentissage. Elbessite
un temps et un investissement importants pawdluateur. Son caraae epetitif n'est pas ren-
tabilisé et est utili& uniquement pour produire des notes sans aucéretrgedagogique. Ceci
a pousé certaines institutions et faca#t confroréesa de grands effectifa avoir recoursa
desévaluations essentiellement Bas sur les questions courtes @whoix multiples. C’est
d’ailleurs, le cas de la fac@tde nédecine de notre universitPPlusieurs chercheurs pensent
gu’il y a des solutions cette situation. La premie orientation est |'utilisation de logiciels in-
formatiques dats d’'une intelligence artificielle permettant de corriger de fagcon autceeatis
des milliers d’examens compas de questions ouvertes. Ces logiciels commencejat ad
donner desésultats semblableg un correcteur humain dans certains domaines comme ce-
lui des langues. La seconde orientation estialba®e sur degvaluateurs humains. Il s’agit de
I’ évaluation par les pairs. L'k est de faire corriger les copies d’'un examen non pas par I'en-
seignant, mais par les candidats eu&mnes. Dans cette situation, se pose alors la question de
la validité d’une telleévaluation (est-ell@quivalentea celle que ferait un enseignant ?). D’'un
point de vue formatif, cette @thode est excellente puisqu’il estrdonteé un grand bréfice
pédagogique dans le fait que letudiants accomplissent une acéviés mettant en position de
juge (d'évaluateur), leur permettant ainsi plus de responsafiititiis aussi les confrontaaties
situations de conflit cognitifs les amenantomparer leurs acquis par rappdteux des autres
[1], [2]. D’'un point de vue sommatif, la&ponsex la question de validétde I'evaluation par les
pairs est plus nuaee [3]. En effeta la difference de Bvaluation formative, Bvaluation som-

mative a une corégjuence directe sur 'admission ou non éagliants en arées suprieures.
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De plus, ce type @valuation a un caraete administratif et officiel qui sonégis par desagles
et contraintes strictes@es pour tenter d’assurer, le mieux possible, un jugement fiable et valide
sur les candidats.

Le travail qui nous &te propog s'inscrit dans le courant des recherches s’efforgant
repondrea la question de validit de I'evaluation par les pairs. Notre but est d’analyser des
donrees issues de deux catlide concernant deux exiences cevaluation par les pairs qui
se sont éroukes dans deux contextegdrdifferents. La prengére ex@rience s’est @éroukea
I'Université de Bejaia en 2006 puis en 2007 sur trois examens du domaine des sciences exactes
(informatique et gnie électrique). Leffectif de 24Ztudiants impligés dans cette pregrie
experience nous paitesuffisant pour entreprendre cette recherche. Dans cetigierpe, nous
souhaitons &rifier, si, moyennant quelques contraintegy#luation des pairétaient digne
de confiance. La seconde &jence concerne ur@mission de divertissement diffes sur la
chdne « France2» (télévision francaise). Dans ceté@mnission, 4 artistes connus jugent, au
méme temps qu’un public compdgle 100 personnes, la prestation d’un candidat jouant un
sketch (477 candisats). Dans cette@ignce, nous voulongvifier si le jugement d’'un nombre
important(100) de personnes non expertes est comparabigui d’experts reconnus.

— Dans le premier chapitre, nous allonggenter les conceptsabriques Bcessairea la
compgéhension de notre champédude (@finition de I'evaluation par les pairs, ses ca-
raceéristiques, validi, fiabilite, . . . ,etc.).

— Dans le dewdme chapitre, nous allonsgsenter les diffrents outils statistiques en liai-
son avec notre recherche (docimologietettion de valeurs aberrantes, comparaison de
deux moyennes,. . . etc).

— Dans le troistme chapitre nous allons appliquer quelques outils statistiques sur les
differentes donges écolées (analyse palable, analyse de validit interpétations et
résultats) afin deépondrea la question fondamentale de ce travail qui est dire si

z

I’ évaluation par les pairs est valide (digne de confiance).



Concepts thoriques

1.1 Definition de I'évaluation par les pairs

L' évaluation par les pairs estfihie comme un dispositif dans lequel les individus estiment
la quantié, le niveau, la valeur, 'exactitude, la quélibu le suces des produits ou dessultats
de I'apprentissage des pairs de statut similaire [4].

L’ évaluation par les pairs fguemment coupka I'auto-evaluation) est souvent conéiéde
comme une solutioa la charge excessive de I'enseignant dans étend’évaluateur, surtout
dans le cas des grands effectifs.

L’ évaluation par les pairs est utéis dans divers contextes, avec ou sans technologies. Elle
a eu un suaces et un regain d’activét cette derriire cecennie dans le contexte du e-learning.
Cependant, elle n'a eu uneenitable exploitation commeévaluation sommative que depuis
I'avenement des MOOC. Mais l'iatet fondamental de cette approche est tout autre : le chan-

gement de perspective détudiant, qui se met la place de I'enseignant, lui faiédelopper ses
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competences rata-cognitives ; ainsi &tudiant apprend commengelopper un regard critique
sur son travail (aussi bien le processus queckiltat). Les travauxeali€s montrent que les
resultats de Bvaluation par les pairs et les notes atteies directement par I'enseignant sont
bien corglés,a condition que leétudiants soient proprement gagldans la praaure, avec des
exemples et une grille dvaluation @taillée. 1l est donc question defihir des comptences

a évaluer et des cetres clairemenénon@&s pour chaque niveau de coetgnce. C’est bien
dans cette perspective que le billeEvaluer ouétre évalig, telle est la question ” pul@ipar
Amaury Daele sur son blog @lagogie universitaire - Enseigner et apprendre dans I'ensei-
gnement su@rieur” nous propose des pistes d'application éedluation par les pairs avec les
etudiants. A. Daele, sur la base désultats d’'une exgrimentation gali®e sur le sujet, retient
trois points essentiebs une utilisation efficace de&valuation par les pairs :

— C’estaI'’enseignant deé&finir, de clarifier et de veiller au respect deseamets dévaluation
que lesttudiants-€valuateurs vont utiliser po@valuer un travail sgcifique de leurs co-
apprenants et s’autevaluer.

— Il faut notamment insister sur la qu&itles feedbackstransmettre aux pairs, de marg
a ce gu'ils fournissentellement une aide, mais aussi pour que cha&tudiant s’appro-
prie les consignes évaluation et amliore sa production.

— L'enseignant doigtre convaincu que lestudiants acqeirent gacea ce processus des
habitudes d’aut@valuation qui influenceront 'ensemble de leurs apprentissages.

Certes, ce processus ne poltee valide qu’avec I'assistance et le suggulier de I'ensei-

gnanta qui revient ladche de la validation finale. Par c&aggient, le recoura I'évaluation par
les pairs ne devrait pas se faire d’'une néseisysématique, mais quand I'acti@ts’y appéte et

guand on aurait suffisammegquipe sestudiants de ce savoir-faire.

1.2 Principe de I'evaluation par les pairs

Consicerons le cas de I'evaluation par les pairs dans le domadagngique. Le principe
de I'évaluation par les pairs estfr simple. A chaque fois qu’ustudiant soumet sa copie, le
syseme lui envoie plusieurs copies d’autedadiantsaévaluer, et c’esh I'enseignant deéfinir,
de clarifier et de veiller au respect des @rits dévaluation que leétudiants-€valuateurs vont

utiliser pourévaluer un travail sgcifique de leurs co-apprenants et s’aét@luer, il faut aussi
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insister sur la qual@ des feedbackd transmettre aux pairs, de marga ce qu'ils fournissent
reellement une aide, mais aussi pour que chétudiant s’approprie les consignegdluation

et antliore son travail.

1.3 Caracteristiques de I'EPP

Les facons de pr@aera I'évaluation par les pairs défent selon les cours, et de nombreux
parangtres peuvent varier :

— Le nombre de copie corriger.

La periode de tempséaltlié a I'évaluation.

Les mecanismes incitatifs.

— Le pro@ce de notation et @valuation.

— Le guidage dansé&valuation.

— L'anonymat de€valuateurs.

— La méthode de calcul de la note finale.

Le nombre de copiesa corriger :

Il varie en geréeral entre trois et cing. Evaluation est plus pcise lorsque le hombre
d’évaluateur est plus grand. En revanche, plus de copies, c’est aussi plus de travail pour les
étudiants. Ceci aBme toujours les enseignartsrouver un compromis entre la charge de tra-
vail desétudiants et la g@cision de leévaluation.

La période de temps @dié a I' évaluation :

C’est la eriode durant laquelle évaluateur peut consacrer du temps pour corriger. Elle
s’étend en gréral de quelques jours un peu plus d’'une semaine. Laisser peu de temps pour
corriger les copies, c’est prendre le risque de voiraseduations bckes. Laisser trop de temps,
c’est encourager la tendanaegemettre le trava plus tard, eéventuellement courir le risque
de voir I'évaluation des productions ergfer sur le suivi du reste du cours.

Les mécanismes incitatifs :

Il faut souligner que cettévaluation n’est pas du gbde tout le monde. Manque de temps
et sentiment d’absence degitimité sont des raisons avaes de magire ecurrente. Pour
cette raison, leéquipes pdagogiques mettent souvent en place desamismes incitatifs pour

pousser les participandss’investir dans Bvaluation. Dans certains cours ceux qui ne souhaitent
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pas y prendre part se voient retirer des points sur la note finale du davbdinverse ceux quiy
participent peuvent recevoir des bonus.

Le procéde de notation et dévaluation :

Le proc&ce de notation recouvre un certain nombre de concepts (consignesasoanx
participants, bame, grilles de notation... etc.). La mise au point diebsr est unétape
délicate, car le nombre et le choix des erés vontetre ceterminants dans leédoulement de
I’ évaluation. Les crdres propass peuvenétre assez subjectifs et laisser une grande marge de
liberté aux apprenants ou au contragtee relativement directifs. Selon I'objectiégagogique
et la cEmarche de I'enseignant, le kane et les consignes de notation peuv&n¢ rendues
visibles en amont de la soumission du devoir. Ceéteigion @&pend avant tout de I'objectif
pédagogique et de la philosophie de I'enseignant en charge du cours.

Le guidage dans levaluation :

Les baémes et les grilles de notation sont fondamentales pEaliser uneévaluation par
les pairs de quakt Cependant, ce sont des aspects, des outils assez rudimentaires, car les par-
ticipants nétant pas des examinateurs professionnels, peuvent avoir c chalsir une note
pour un criere dong si on ne les y forme pas. C’est pour cette raison que certaimgpes
décident d’aller plus loin et deealiser de @ritables guides d’assistanael’évaluation pour
chaque devoir. Ces guides vont de simple césitypea des gquences o I'enseignant ex-
plique sa nethode de notation, en passant par éetables mini formations w |’ évaluateur
compare sa notatica celle de I'enseignant.

L'anonymat des copie :

C’est unélement important car il impacte de mare consiérable la qual& de la notation
et la nature des commentaires l&spar le®valuateurs. Ce @monene reste marginal, mais
c’est I'un des points d’attention importants lors @sluations sommatives.

La méthode de calcul de la note finale :

Malgré toutes les f@cautions que I'on pourra prendre pour rendegdluation acceptable et
précise, il est igvitable que les styles de notation di€nt selon les individus, et que certains
notent plus éverement que les autres ou lorsque le domaine @lesnses attendues est plus
etendu (subjectivit de I'évaluateur). Ce qui nous @&mea la question de la athode de calcul

de la note finale.
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1.4 Mise en oeuvre de 'EPP

La repartition des copies aux correcteurs se fait d'une araraéatoire. Ce sont des plates-

formes s@ciali€es qui s’en chargent de mare automatique. Par exemple la plate-forme Moo-

dle permet deécolter les textes dé&gudiants, de lespartir abatoirement et anonymement, de

recueillir lesévaluations sur base de eties @finis par I'enseignard 'aide la fonctionnali@

"Workshop”.

1.5 Outils statistiques utilis

Outils

Utilisés par

Coefficient de coglation de Pearsor

Nancy Falchikov et Judy Goldfinch(2000) [¢

L'hadi Bouzidi et al. (2006) [8].
Luc De Grez et al.(2012) [7].
Andrii Vozniuk et al.(2014) [10].
Remi Bachelet et al. (2015) [9].

3],

Coefficient de discrimination

Nancy Falchikov et al. (2000) [6].
L'hadi Bouzidi et al. (2006) [8].

Effect size

Nancy Falchikov al.(2000) [6].
L'hadi Bouzidi et al. (2006) [8].

Coefficient de coglation intra-classe

Cho-schunn (2006) [2].
Luc De Grez et al. (2012) [7].

Indice de difficule(p)

L'hadi Bouzidi et al. (2006) [8].

Coefficient alpha de Croncach

L'hadi Bouzidi et al. (2006) [8].
Tyrone Donnon et al.(2013) [11].

Test de Student

L’hadi Bouzidi et al. (2006) [8].
Tyrone Donnon et al. (2013) [11].
Kenneth David Strang (2013) [12].

d de Cohen

L'hadi Bouzidi et al. (2006) [8].
Tyrone Donnon et al. (2013) [11].

Coefficient de co&lation de Spearman

lan Jones et al. (2012) [13].
Andrii Vozniuk et al. (2013)[10].

Indice de Kappa (k de cohen)

Andrii Vozniuk et al.(2013) [10].

Indice phi (lambda)

Zainab Abolfazli Khonbi et al.(2012) [14].

ANOVA (analyse de la variance)

Zainab Abolfazli Khonbi et al. (2012) [14].

TAB. 1.1 — Outils statistiques utiks
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1.6 Validité de 'EPP

Une épreuve est valide si elle mesugelement ce qu’elle est ceres mesurer [15], [16].
Pour certifier la com@gtence d’uretudianta la ealisation d’'une activ, technique ou intellec-
tuelle, il faut le mettre dans une situation cagter. Si, par exemple, pour mesurer la cajgeeit
construire un mur, on utilise un examen dans lequel on dematié&ve de citer la liste des
outils et des mariauxa utiliser et le mode d’emploi, on aura enfreint la guatie validié de
I’ @valuation puisqu’on ne pourra pas certifier 8ldve pourra ou non construire un vrai mur. ||
faut, dans ce cas, le mettre en situatiealle, ce qui n’est pas toujours faisable.

Peu détudes onéte reali€es sur la validé de I'evaluation par les pairs [2], [6], [17], [18],
[19], [20] [21]. Dans le cas d’'unevaluation par les pairgali®e par degéleves de sciences dans
un lycée des USA au&but des anges 2000, Sadler et al. [21] ont remagqun plenonene
plutdt normatif de la notation desleves : les ” bongléves ” ont de moins bonnes notes et
les ” mauvaiseleves ” de meilleures que celles d@as par I'enseignant. La proxiraientre
les évaluations degleves est celle de I'enseignant egtstivariable selon le@ithesa réaliser,
les crieres dévaluation, I'ex@rience degleves, etc. Eetudiant lesvaluations par les pairs
realiges dans un cours d’algorithmique, Chinn dans [22] affirme quetleBants£valuent de
mieux en mieuxa mesure que le cours avance et qu'il existe un lien fort entre la guiditeur
évaluation et leur performance dans &sluations ordinaires .

D’autre part, certainestudes n’ont pas aboutittrouver de meilleursésultats en sciences
et sciences de l'ingnieur que dans les autres disciplines ni entré&tadiants de premier et de
deuxieme cycles [23].

D’autresétudes estiment qu’eregéral, la corélation est importante entre les notations des
apprenants et celle de I'enseignant, mais d’un point de @dagogique, il n’est pas possible de
consicerer les notes deseves comme valides sans uision de ces notes par I'enseignant
[21].

Enfin, certainegtudes ont rappagtque les notes des enseignants et des apprenattgnt
les némes travaux sontés fortement coélées mais pas suffisamment pour que ce soi jug
satisfaisant d’un point de vué&gdagogique [21],[24]. Lesabats ne sont pas encore tra@slsar

on a desé&sultats contradictoires.



Outils statistigues en liaison avec notre

recherche

Dans ce chapitre nous allongfahir et cevelopper quelques outils statistiques qui sont en
liaison avec notre recherches, ses outils sont les suivants :
— Docimologie : indice de difficut, indice de discrimination et le coefficient alpha de cron-
bach.
— Détermination des valeurs aberrantesitéa moustaches et test de dixon.
— Comparaisons deé&chantillons par des tests : tests paetigues et tests non pa-

ramétriques.
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2.1 Docimologie

Le mot de docimologie, construit sur la racine grecque qui sigeffieeuve, ésigne la
science qui s’occupe de la construction épseuves d’examen et de concours, de I'analyse
de notes, des bames...etc.

On a trois indices calculer :

— Indice de difficulé.

— Indice de discrimination.

— Coefficient alpha de cronbach.

2.1.1 Indice de difficulte p

L'indice de difficulte d’'une question dor@e est le pourcentageathea cette question [26].
L'indice de facilitt mestégala la moyenne des notes dasidiants sur une question da@en

divisée par son bame.

SLaXi
m= % (2.1)
Avec :
— n: Nombre degtudiant ayantépondua la question.
— X : Note obtenu par I€™eétudiant sur la questiotii = 1, ...,n)
— k: Le baeme de la question.
D’ou I'indice de difficul& p estégala :
p=1—m. (2.2)

— Lorsque p est proche de 0, @moigne d’'une question facile.

— Lorsqu'il est proche de 1, ifmoigne d’une question difficile.

2.1.2 Indice de discriminationr

Le coefficient de discriminatiorn r » (variant de—1 a +1) repesente la coélation de
Pearson entre legponses la question et le total des autres questions [26]. On ceresglr’il y
a deébut de discriminatioa partir dar = 0,20 (Normand, 2001). Les items de difficdilhoyenne

(p allant de 0,4@ 0,60) maximisent la discrimination. Un coefficient de discriminatiégala
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zéro indique qu’il n'y a aucune discrimination. Lorsqu’il egtgatif, il signale une incddrence :
les meilleursttudiant€chouent la question, les plus faibles laussissent.

L'office de I'évaluation scolaire de I'Univerg&tde Washington classe le coefficient de dis-
crimination comme suit :

— (r > 0,30) indique que la question est bien forraal

— (0.10< r < 0.30) indigue que la question est moyennement bien foemul

— r < 0.10 indique que la question est mal forrael

2.1.3 Consistance interne (Alpha de Cronbach)

o de Cronbach est uneéthode souvent utilee pour mesurer la fiabiif par exemple pour
guantifier la fiabilie d’un ®©sultat (score). La consistance interne des items cépneuve peut
étre analyse en se servant du coefficiantde Cronbach [29].

Le coefficientoe de Cronbach est&init par :

M B 11 ) (2.3)

| estle nombre d’items qui composent I'instrument total.
s? est la variance de I'instrument dans son ensemble.
s est la variance de litern
— Cetindice statistique varie entre 0 et 1 et permévdluer ’lhomogreite (la consistance
ou colerence interne) d’un instrumen&yaluation compdspar un ensemble d’items qui,
tous, devraient contribuérappéhender le niveau de connaissance ou de ébemge sur
un theme dona.
— Il traduit un dege d’homogreité d’autant plu€lee que sa valeur est proche de 1.
— Il n’existe pas de distribution statistique connue permettant de conclure sil'alpha de Cron-
bach est acceptable ou non.
Les seuils empiriques issus de la psycktme servent deéference : On consate pour
uneétude exploratoire, que I'alpha de Cronbach est acceptable s'il est compris entre 0,6 et 0,8
[30], [31]. Loffice de I'évaluation scolaire de I'Univer&itde Washington classe le coefficient

de fiabilit comme suit :
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— a > 0.90 : excellente fiabilé ; elle est au niveau des meilleurs tests standards.

— 0.80< a < 0.90 : tres bonne pour un test en classe.

— 0.70< o < 0.80 : bonne pour un test en classe; il y a probablement peu d’items qui
nécessiteraient des @liorations.

— 0.60< a < 0.70 : un peu basse; le teskeessite dEtre accompagnd’autres mesures
(autres tests) pourgderminer la note. Il y a probablement peu d’items créessiteraient
des argliorations.

— 0.50 < ax < 0.60 : sug@re une evision du test, sauf si le nombre d’items estluit
(moins de 10). Le test doitatessairemetdtre renforé par d’autres mesures (tests) pour
déeterminer les notes.

— a < 0.50 : Fiabilitt probEmatique. Il faut le@viser.

2.2 ldentification des valeurs aberrantes

En raison de Bvolution rapide des moyens de collecte automatique desédsnet de
leur traitement informatique, le prashe des valeurs aberrantes a pris une importance non
négligeable durant les degres @cennies. La @sence de valeurs anormales peut alors
conduirea des estimations bid@es des paragtres des populations et, sugsiela ©alisation
de tests statistique&,une interpgtation desé&sultats qui peldtre erroee. Avant d’exposer des
concepts relatifs aux valeurs aberrantes, il ésegsaire de leeéinir de marére plus pecise.

De nombreux auteurs ont cheé&ch cecrire le terme de valeur aberrante et |éfirdtions four-

nies ontévollé au cours du temps. Grubbs [3&fohit une valeur aberrante comratant une
observation qui semblegtier de facon mardee par rappor I'ensemble des autres membres de

I’ échantillon dans lequel il appataCarletti [33] s'ineresse aux valeurs anormales quéfidit
commeétant une valeur qui pdtasuspecte parce qu’elleezarte d’'une fagon importante des
autres valeurs de la varial#¢udie, ou ne semble pas respecter une norme ou une relation bien
définie. Munoz-Garcia et al. dans [34] proposegalement une&finition du terme valeur aber-
rante et tentent @Vviter le ®té subjectif en ajoutant la condition que I'observation devreyiiier
nettement du comportemerémgral par rapport au ceéte sur lequel I'analyse estalige.

Barnett et al. dans [35]é&linissent une valeur aberrante dans un ensemble decésnn

commeétant une observation (ou un ensemble d’observations) qui s&rtreléenconsistante
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avec le reste des doees ou d’'une autre mare, il y a une valeur aberrante lorsque I'une ou
I'autre observation d’un ensemble de dées, @tonne ou n’est pas en harmonie avec les autres
observations.

D’une manere gerérale, I'objectif d’'une methode statistique deséaa I'examen de va-
leurs aberrantes de naturéatoire est de fournir des moyens poérifier si une éclaration
subjective de la gsence d’une valeur aberrante dans un ensemble dée®posisde des im-
plications objectives importantes pour I'analyse future des éesnLa bonne attituce avoir
est la suivante : si I'on a pu retrouver la cause de la valeur aberrante (erreur de lecture, faute de
calcul. . .etc), il est toud fait normal de Eliminer, en revanche, si aucune cause accidentelle n'a
pu étre cetecée, il est dangereux @liminer brutalement la valeur incrinée. Dans ce cas, |l
faut avoir recours un test statistique permettant de justifiétithination de la valeur aberrante
avec une probabikt P, choisiea I'avance, de se tromper.

On applique le test de dixon et la bodenoustache.

2.2.1 Testde Dixon

Le test de Dixon, est parmi les tests gétectent les valeurs aberrantes. Supposons qu’une
expérimentation ait conduid n observationgn > 3). On classe ces observations par ordre

croissant :

X1 < X2 < ... < Xp_1 < Xn. (2.4)

ol x; est lai®Mevaleur obtenue dans lase doée. Le test permet alors de tester si la pémi
valeurx; ou la dernére valeurx, est aberrante [36]. Pour se faire, suivant le nombre d’obser-
vations, on calcule les rapports suivants : Les formule®glet Q, deépendent de la taille des

observations telles gu’elles sont dorindans la table suivanteeference)

3<n<7 Qa:% Qb:)(?(n%le
8<n<10 Qa:ﬁ szx';(n%x')‘(;l
11<n<13 Qa:% szx';(n%x';(;z
14<n<30| Qa= 22 Qb:%

TAB. 2.1 — Formules de calcul d@, etQy
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On lit dans la table de Dixon qui donne les valeurs critiques de ces rapports au niveau de
risque 10%, 5% et 1%.
La reglea adopter est la suivante : si la valeur du rapport estiedrea la valeur critique,

alors I'elimination de cette observation n’est pas juséfau risque dorin

2.2.2 Boitea moustache

La boitea moustaches, ou diagramme en boite, (ou encore boxplot en anglais), est un dia-
gramme simple qui permet de régenter la distribution d’une variable [37]. La répentation
graphique de la boita moustaches est mgsieuse lorsqu’on la&touvre pour la prerare fois,
sa lecture et son intergtation recessite de conitee sa construction.

La boitea moustaches utilise 5 valeurs gaésument des doges : le minimum@), les 3
quartilesQ1, Q2(médiang, Qs, et le maximum Q). Selon que I'effectif n des valeurs est pair
ou impair, on proédera diferemment pougevaluer les quartiles.

Procedure :

1. Classer les n dor@es par ordre croissant.

2. Diviser les donges en 2 groupes de taillegales. On obtient le groupe du bas et le groupe
du haut, chacun contenant 50% des observations. Si n est paiediame est la moyenne
des 2 points milieu. Si n est impair : lagdiane est le point milieu. Dans ce cas il faut,
pour permettre les calculs qui vont suivre, reproduire la valeur de ce point dans les 2

groupes.

3. Calculera nouveau la idiane du groupe du bas. On obtient le qua@idequi correspond

a 25% des observations.

4. Calculera nouveau la mdiane du groupe du haut. On obtient le quaie qui corres-

ponda 75% des observations.

L’ écart interquartile E (Inter Quartile Range) est wilcomme indicateur de dispersion. Il cor-

responda 50% des effectifs sieis dans la partie centrale de la distribution.

E=0Q1—Qs. (2.5)
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Ce diagramme est composde :
— Un rectangle qui €tend du premier au tro&sine quartile. Le rectangle est di&ipar une
ligne correspondarit la mediane.
— Cerectangle est congtk par deux segments de droites.
— Pour les dessiner, on calcule d’abord les bornes.
Minimum= Q1 — 1.5E
Maximum= Q3+ 1.5E
— On identifie ensuite la plus petite et la plus grande observation comprise entre ces bornes.
Ces observations sont appes "valeurs adjacentes”.
— On trace les segments de droites reliant ces observations au rectangle.
— Les valeurs qui ne sont pas comprises entre les valeurs adjacentes, Sesgmeps par

des points et sont apyiss "valeurs exémes”.

Au moins 50 % des données Au moins 50 % des données
Meédiane

— e
i
i
i ] I :
1 ) - i
: : : :
i i | "
' I 1 i
' . i i
: ; : :
. ; ' :
L ) 1
H i :
L] ] i

i 4 i & -

Plus petite donnée Q Q, Plus grande donnée
Au moins Au moeins 50 % des données  Au moins
25 % f:les 75 %
onnées .
des données

FiG. 2.1 — boitea moustache
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2.3 Comparaison de€chantillons (cas de dewechantillons)

Ce cas de comparaison est utile lorsque I'on \&ablir si deux traitements sont difeents
ou si un traitement est meilleur qu’un autre.

Tests paranetriques Le terme commuament utili€ ” tests paramtriques ” recouvre les
tests statistiques folg sur des hypoéses sur la loi de distributiongpartition) de la variable
etudee. Il existe de nombreuses lois de distributions que I'on Esutmer par certaines valeurs
caracéristiques encore appals paramtres, d'al ce terme de ” tests pard@tniques ”. Dans la
majorite des cas, ces tests paktngues sont b&s sur la loi normale [38].

Tests non paranetriques

Un test non paragtrique est un test qui n’exige pas de distribution partirelde la variable
mesuee. Un test non paragtrique est un test dont le mele ne péecise pas les conditions que

doivent remplir les paraatres de la population dont&de extrait 'eéchantillon [25].
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FIG. 2.2 — Sclema montrant comment choisir le test statistique appeopri

2.3.1 Echantillons incependants

Deux groupes sont irfgbendants si aucun sujet n'appartient aux deux groupes simul-

tarément. On consiere donc deux groupes d’individus distincts.

2.3.1.1 Test de student (test paragtrique)

Le test de student est un test d’hypetgk sur la comparaison des moyennes de deux
échantillons [41].
1. Les hypotleéses que I'on souhaite tester sont :
Hypothese nulle :Hg : p1 = u»

Dans un test d’hypo#itse ayant pour but la comparaison de dégkantillons, nous
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désirons savoir s'il existe une diffence significative entre les moyennes des deux po-
pulations dont sont té&s lesechantillons.
Hypothese alternative :
Elle peut prendre les trois formes suivantes :
Hi : w1 > uo (test unilaérala droite).
Hi: u1 < up (test unilaérala gauche).
Hi : w1 # up (test bilaéral).
2. Calcul du ratio :
To_ XX (2.6)
S/ g

ou ny etny sont les tailles respectives des dé@ckantillons e, est I'ecart type poneré

5 \/z. L3 (X —%)?

des deweéchantillons :

n+n—2

ou x;j reptesente I'observatiofn de I'echantilloni.
3. Choix du seuil de significatiorr du test.

4. Comparaison de la valeur caléel deT avec la valeur critique apprope det avec(n; +
n, — 2) degés de liberg. On rejetteHy si la valeur absolue d | est su@rieurea cette

valeur critique.

Si le test est unil@ral nous prendrons la valety 1,21 de la table. S'il est bilaral,
nous prendrons la valeqﬁ+n2_271_%.

Exemple :

Uneétude ealie en vue de comparer la éerde vie moyenne de deux marques de pneus.
Un échantillon &t€ p€lewe pour chacune des marques. Lesultats obtenus sont :

— Pourlamarque 1:
X1 = 72000 km,S; = 3200 km,n; = 50.

— Pour la marque 2 :

X2 = 77400 km,S; = 2400 km,n; = 40.
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Nous csirons savoir s'il existe une déffence significative de dee de vie entre les deux
marques de pneua,un seuil de significatioor = 1%. Ceci implique les hypo#ses suivantes :

Ho :p1 = up contreHy 1uy #

L' écart-type pongéie S, estégala :

. \/ 521506 — %)

ng+no—2

_ \/(m—l)anz— 1).8

ng+np—2

B 49x 3200 + 39 x 240CF
B 50+40-2

= 287307

Nous pouvons donc calculer le rafio:

X1—Xp

1 1
Sp-\/ 7y T,

72000- 74400

1 1
287307 x \/ & + 4

= —3.938

T =

Le nombre de de@s de liberk asso@ au test estgala :
v=n-+n—2=288

La valeur dey 1 trouvee dans la table de student, pout= 1% est 1gg 995 = 2.634
Comme la valeur absolue de ration ca&eist suprieura cette valeurT = | — 3.938 >
2.634, nous rejetons I'hypoéise nulle au profil de I'hypo#se alternative, et concluons gu’
un seuil de signification de 1%, les deux marques de pneus n’ont pasnte muee de vie

moyenne.

2.3.1.2 Tests de Mann whitney (test non paragtrique)

Le tes de Mann Whitney est un test non pagtiique visant tester legali€ de deux popu-
lations. Il est utili€ lorsqu’on est en psence des dewchantillons provenant de deux popula-
tions [41].
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Soit (X1, X2,...,Xn) un échantillon de taillen provenant d’'une population 1 et soit
(Y1,Y2, ..., Ym) un échantillon de taillen provenant d’'une population 2.

On obtientN = n+ mobservations que I'on classe dans un ordre croissant en notant chaque
fois a queléechantillon appartient I'observation.

La statistigue de Mann Whitney, remU, est é&fini comme le nombre total de fois qu’'d§
précede unY; dans la classification par ordre croissant Nesbservations.

Quand la taille degchantillons est importante, la&tkrmination d&J devient longue et

fastidieuse mais on peut utiliser la relation suivante qui donneé&sestats identiques :

n(n+1)

U =mn
T

~T. (2.7)

ou T est la somme des rangs attrdsuauxX.
Les hypotkeses correspondant au test de Mann-Whitney pewtenformuées de la fagon
suivante, selon gqu'il s'agit d’un test biktal ou d’un test unil&ral :
1. Cas bilagéral :
Ho :P(X <) = 1 contreH; :P(X <y) # 3
2. Cas unilagral :

— a.Hg :P(X <y) < § contreH; :P(X < y) >

Nl NI

— b.Hg :P(X <y) > 3 contreH; :P(X <y) <

Dans le ca$l), I'hypothése nulle corresporalla situation a il N’y a pas de diférence entre
les deux populations. Dans le d&sa), I'hypothese nulle signifie que la population 1 (d'est
tiré I'echantillon dex) est plus grande que la population 2 (@'est tie I'échantillon de¥).
Dans le cag2.b), I'nypothése nulle indique que la population 1 est plus petite que la population
2.

Simn < 12, on compare la statistigu$ avec la valeur troude dans la table de Mann-
Whitney pour testeHo.

par contre sm,n > 12, la distribution déchantillonnage dg approche s rapidement de
la distribution normale avec :

— La moyenne :
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— L écart-type :

oo \/mn(m—i—n-l—l)
N 12

Et par congquent, on peut&terminer la signification d’'une valeur obseevdel par :

(2.8)

ou Z est une variable ahtoire ceng réduite.
En d’autres termes, on peut comparer la valeuZdensi obtenue avec celle de la table
normale.
Par ailleurs, il faut savoir que leggles de dcision sont diféerentes selon les hypdatbes
poses.
C’est ainsi que 'on a lesegles(1), (2.a), (2.b) relatives aux cas predents(1), (2.a),
(2.b).
— Regle de écision 1 :
On rejette I'hypotiese nulleHp au seuil de signification siU est inerieurea la valeur
de la table de Mann-Whitney avec les pagdrasn,m, 3 ou siU est plus grand que la

valeur de la table pour,m,1— 2, c’esta-dire si :
tn7m71—% <U< tn,m,%

— Regle de écision 2a:
On rejette I'hypotiese nulleHy au seuil de signification siU est inerieurea la valeur

de la table de Mann-Whitney avec les pagdrasn, m, o, c’esta-dire si :
U <thma

— Regle de écision 2a

On rejette I'hypotlese nulleHg au seuil de significatior siU est sugrieure la valeur de

la table de Mann-Whitney pour,m,1— %, c’esta-dire si :

U>thmia
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2.3.1.3 Test de Kolmogorov-smirnov (test non paratrique)

Le test de kolmogorov-smirnov est un test non patimue qui visea determiner si les
fonctions de epartition de deux populations sont identiques [25].1] est @tilissqu’on est en
présence de dewdchantillons provenant de deux populations pouétrat differentes. Contrai-
rement au test de Mann-Whitney ou au test de wilcoxon dont I'objet estétectér des
différences entre deux moyennes oadmanes, le test de Kolmogorov Smirnov a l'avantage
de prendre en congdation les fonctions departition dans leur ensemble.

Soient dewechantillons a@atoires inépendantXi, Xo, ..., X, unéchantillon de taille pro-
venant d’'une population 1 ¥t,Y>, ..., Ym, unéchantillon de taillen provenant d’'une population
2.

Notant respectivemerfit(x) et G(x) leur fonction de epartition inconnue.

Si F(x) est la fonction deépartition de la population 1 &(x) la fonction de épartition de
la population 2.

Les hypotlesesa tester sont les suivantes :

Ho : F(X) = G(X) pour toutx. H; : F(x) # G(X) pour au moins une valeur de

Le test statistiqudy est cefini comme la plus grande distance verticale entre les deux fonc-

tions de epartition empiriques :
Ty = sup|Hi(x) — Ha(x)| (2.9)

On rejetteHp au seuil de significatior si le test statistique appropri; est sugrieurea la

valeur de la table de Smirnov ayant pour pagéesn, met 1— a, c’esta dire si :
Ti>thmia-

Les exigences palablesa respecter pour pouvoir effectuer le test de Kolmogorov-Smirnov

sont les suivantes :

1. Les deuxechantillons sont deschantillons a@atoires ties de leur population respective.
2. lly'aindépendance mutuelle entre les dé@ckantillons.
3. L' échelle de mesure est au moins ordinal.

4. Pour que ce test soit exact, les variabl&atdires doivengtre continues, sinon le test est

moins pEecis.
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Le test de Kolmogorov-Smirnov peut augsie utili’e comme test d’ahuation. Dans ce
cas on est en psence d'un sewchantillon adatoire tié d’une population dont la fonction de
répartition est (x). Son but est de determiner si la fonction é@partition inconnué& (x) est en
fait une fonction deé&partition s@cifique et connu€p(X).

Les hypotleses sont les @mes que pour le teatdeuxéchantillons sauf quE (x) et G(X)
sont remplaéees pafF (x) et Fo(X).

Ho : F(X) = Fp(X) pour toutx. Hy : F(x) # Fo(X) pour au moins une valeur de

SiH(x) est la fonction deé&partition empirique de&chantillon akatoire. Le test statistique

T, est céfini comme suit :

T1 = sup|Fo(x) —H(x)| (2.10)

La regle de écision est la suivante : Rejetds au seuil se signification si Ty est sugrieur
a la valeur de la table de Kolmogorov-Smirnov ayant pour pategsn et 1— «, c’esta dire

Si:

Ti>thia

2.3.1.4 Test de Khi-deux (test non pararetrique)

Le test d'incependance de Chi-Carre viaedeterminer si deux variables obseeg sur un
echantillons sont ingbendantes ou non. Les variab&adiees sont des variables qualitatives
caggorielles [41].

Le test d'incependance du Chi-Carre s’effectue sur la base d’une table de contingence.

Consicerons deux variables qualitatives @gobriellesx etY.

On dispose d'urgchantillon den observations sur ces variables.

Les observations obtenues peuvetre repesenées par un tableaa deux dimensions ap-

pek table de contingence.
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Notonsnjj, la frequence obseée pour la cagoriei de la variableX et la caégoriej de la

variableY.
X1 M1 .. Yo N
X N2 ... N N
Total nl .. n¢ n.

TAB. 2.2 — Table de contingence de Khi-deux

La premere ligne repesente : C&gorie de la variabl¥.

La premere colonne re@sente : Ca@gorie de la variablX.

Les hypotkesesa tester sont :

Ho :"les deux variables sont iggendantes’H; :"les deux variables ne sont pas
indépendantes”

Etapes du test :

1. Calculer les fequences estiges notessj de chaque case de la table de contingence sous
I'hypothese d’inépendance :
Ni.Nj

gj =~ (2.11)

oun; = Zﬁ:l Nik

etnj = yi—1MNkj.

Avec c repiesentant le nombre de colonnes (ou nombre degcaites de la variablX
dans la table de contingence)rette nombre de lignes (ou hombre deéamtries de la

variableY).

2. Calculer la valeur de la statistiqyeg® (Chi-Carre) qui esté&alitt une mesure dedtart

entre les fequences obsegesn;; et les fequences estigess;j .

2 < ¢ (Mj—aj)’
X _i;gl — (2.12)

3. Choisir le seuil de significationr du test et comparer la valeur g€ calcuke avec la

valeurx\'fa qui peutétre obtenue dans la table du Chi-Carre.
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Le nombre de de@s de liber correspond au nombre de cases du tableau pour lesquelles
il est possible de donner des valeurs arbitraires ; les autres vélamtsmpogées par les

totaux sur les lignes et sur les colonnes. Ainsi, le nombre deedetg liberé etégala :

v=(r—1)(c—1).

4. Si le x? calcuk est inérieur aux\fa, de la table, on ne rejette pas I'hypeteHg :on

consicere que les deux variables sont@pegndantes.

Si, par contre, leg? calcule est suprieur al,p(\%a de la table, on rejettera I'hypatke nulle
Ho au profit de I'hypotkse alternativéd;. On conclura alors que les deux variables ne

sont pas inédpendantes.

Le test de Khi-deux peut augsire utili’e comme test d’aetjuation :
SoientXy, ..., X, unéchantillon den observations.

Lesétapes d’'un test d’@tjuation du chi-deux sont les suivantes :

1. Poser les hypottses. L'hypotbse nulle sera de la forme
Ho:F=HF

ou Fy est la fonction deé&partition pésunge de la distribution.

2. Répartir les observations en k-classes disjoifdes, &].

On noten; le nombre d’observation contenues danséane classe.

3. Calculer les probabil@s tteoriques pour chaque classe sur la base de la fonction de

répartition pésungéesky :

pi = Fo(ai) — Fo(ai-1)

4. En céduire les fequences estiaes pour chaque classe

& =nN.pi

Ou n est la taille de Bchantillon.
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5. Calculer la statistique?

2 _ K (n—a)?
X_i; &

Si Hp est vrai, la statistiqug? suit une loi du khi-deux avecdegeés de liberé ai :
v = (k—1— nombre de paraétires estiras).

6. RejeterHy si I’ écart entre les &quences obsedes et les fquences estiges est grand,

c'esta dire:

X2 > Ao
La valeur dux\%a est donee dans la table du khi-deux pour un seuil de signification

particulier.

2.3.2 Echantillons appares

Ce cas se @sente chaque fois que I'on compare dewthndes de mesures, en soumettant
les mémes individusa ces 2 rathodes. A chacune de<tthodes correspond alors une popula-
tion de mesures, mais ces populations e€lgsantillons que I'on peut en extraire ne sont pas
indépendants. Il est aussi possible de soumettre Eses sujeta deux traitements défents
[25].

2.3.2.1 Test de student (test paragtrique)

Le test de student pour observations pag sertt comparer les moyennes de deux popu-
lations, dont chaquélément de I'une des populations est mis en relation aveglement de
l'autre [25].

Par exemple, il peut s’agir de comparer deux traitements, leségs@ant considrées
comme des pairs d’observations (prenai observation de la paire recevant le traitement 1 et
deuxime observation de la paire recevant le traitement 2).

Soitx;j I'observationj pour la paire (j = 1,2) et(i =1,2,...,n).

Pour chaque paire d’observations on calcule laedifce :

di = Xi, — Xi; - (2.13)



Outils statistiques en liaison avec notre recherche 36

Puis nous cherchons l'erreur-type egtide la moyenne des :
= ——- (2.14)
ou § est I'ecart-type des :

N (di—d)2
S = Zl—lrs_ll )
Le test statistiqueasultant est &fini par :
i
et

Le test de student pour observations peg est un test bikatal.

T= (2.15)

Les hypotkeses sont :
Ho :6 = 0 contreH; :6 #0
ou d repiesente la diffrence entre les moyennes des deux populatidasi — up).

On accepte I'hypotbse nulle au seuil de significationsi :
T < tnfl,%

olt, ; ¢ estlavaleur de la table de student ameel degés de liberé.

Exemple :

Supposons que deux traitements soient appBgur 10 pairs d’observations. Les déas
obtenues et les dé#fences correspondanteséexd; se trouvent dans le tableau suivant :

La moyenne estgalea :
1 10

- 45
10;1 ' 10

L’ écart type se calcule ainsi :

0 4
Sy=/Iad 07 /3405 _g 15

, __ 1 _ 1 _

et 'erreur type sy= %.Sd = 715 X 6.15=1.94

Le test statistique est doggala :

d 45

—=——=232

s¢ 194

Si I'on choisit un seuil de significatiomx = 0.05, la valeur detgg o5 est 226. Par

congquent, 'nypotkse nulleHy : 6 = 0 doitétre rejee puisqueT | > tg 0,025



Outils statistiques en liaison avec notre recherche 37

Pairei Traitement1l Traitement 2d; = X2 - Xi1

1 110 118 8
2 99 104 5
3 91 85 -6
4 107 108 1
5 82 81 -1
6 96 93 -3
7 100 102 2
8 87 101 14
9 75 84 9
10 108 111 3

TAB. 2.3 — Tableau repisentant les deux traitements

2.3.2.2 Test de signes (test non paragtrique)

Il tire son nom du fait qu’il utilise les signgst) et(—), au lieu de donées quantitatives. I
est bag uniquement sur&tude des signes des @ifénces obseees entre les paires d’individus,
quelles que soient les valeurs de cesaléhces [25].

Les seules contraintes de ce test sont que la variable @@sidit une distribution continue
et que leechantillons soient appas.

L’hypothese nulleHg peut sécrire :

Ho:"P(+) = P(—) = 3’

Ou P(+) : est la probabili d’'observer une diffrence positive.

etP(—) : est la probabil& d’observer une diffrence ggative.

Sous I'hypotkeseHp, le nombre de diffrences positives (ouegatives) est une variable
binomiale, de 10B(N, 3).

Le test permet de compareragea cette distribution, le nombre obsérge signes plus»
(ou « moins») et le nombre attendg.

Quand certaines di#fences sont nulles, les paires d’observations correspondantes sont
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écaréees de I'analyse et la valeur Bieest €duite en coresquence.

Le test des signes pegitre unilaéral lorsque I'on pedit quel signe(+) ou(—) , sera le plus
frequent; ou bilaral, lorsque les &quences des deux signes seront simpleme@rdiites.

Petits échantillons : LorsqueN < 25, la table de '’Annexe A donne les probalg$tas-
socies aux valeurs d¢ obtenues, soudy.Ou x est le nombre des signes les moiregnents.

SiP(Hp) = P(X < x) < alavaleur lu sur la table, alors on accebitg

Exemple : Un blcheron doit abattre 12 arbres. Accompagie son ami le gonetre, il lui
demande d’estimer la hauteur des 12 arbres avant de les faire tomber. Celle-ci eéeqadcul
une mesure trigonoatrique.

Une fois abattus, ces @mes arbres sont megsr au sol. Cette seconde mesure est
evidemment pcise et consigfee comme juste. La mesure trigonetmque effectée par le
géonetreétait-elle bonne ?

Il s’agit de tester :

Ho :” Il n’y a pas de diferences entre les deux mesures” Cohntre” il y a une difference
significative ”.

Le seuil de signification est foa oo = 5%.

Mesures trigonometriques : 204,25.4,25.6, 25.6,26.6,28.6,28.7,29,29.8,30.5,30.9,31.1

Mesures effecteies au sol : 20,26.3,26.8,28.1,26.2,27.3,29.5,32,30.9,32.3,32.3,31.7

Diff érences entre les mesures0.3, —0.9, —-1.2, -2.5,0.4, 1.3, -0.8, —3.0, —1.1, —1.8,
—1.4,-06

N = 12 (nombre de diffrences non nulles).

x = 2 (nombre de diffrences pour le signe le moingfuent).

P(Ho) =P(X <2)=2x0.019=3.8%< a =5%

La probabilie P(X < 2) est donge par la table des valeurs critiques du test binomial (nous
ne pouvons pas utiliser les quartiles sur une fonction de test de logth$con multiplie par 2
car le test est bilétal.

Conclusion :

Au niveaua = 5%, nous concluona H;. Les deux nethodes de mesures ne donnent pas
les mémes esultats.

Grands echantillons :
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LorsqueN > 25 (N grand), on peut utiliser I'approximation normale, en faisant intervenir

une correction de contin@t Il suffit de calculer la valeur :

X+05-8
Z=—"_—2
VN

2
ol : X 40,5 est utili€ lorsquexX < §

etX — 0,5 est utili€ lorsquex > .

La signification de&Z peutétre cetermirée par eféerencea la table de ’Annexe B. Cette table
donne la probabilé unilaérale d’obtenir des valeurs aussi @xtres que I& obsene. Pour un

test bilaéral, la probabilié donrée par la table 1 dogétre doubke.

2.3.2.3 Test des rangs de Wilcoxon (test non paragtrique)

Le test de wilcoxon est un test non-pakgnque. Il est utili® lorsqu’on est en gisence de
deuxéchantillons provenant de deux populations.

Son but est de arifier s'il existe des diffrences entre les deux populations sur la base
d’échantillons a@atoires ties de ces populations.

Soit (X1, X2,...,Xn) un échantillon de taillen provenant d’'une population 1, et soit
(Y1,Y2, ..., Yn) unéchantillon de taillan provenant d’'une population 2.

On obtient ainsN = n+ m observations que I'on va classer dans un ordre croissant sans
tenir compte de I'appartenance aeohantillons. on attribue ensuite un rang dela plus petite
valeur, un rang de A la valeur juste sugieure et ainsi de suite jusqu’au raNgattriblé a la
plus grande valeur.

On noteR(X) le rang attribéa X, i =1,...,n.

Si plusieurs observations ont exactement &me valeur, on leur attribuera un rang moyen.

La statistiquel du test est éfinie par :

T- _iR(Xa ) (2.16)

Sila taille de€chantillons est granden+n > 12), on utilise une approximation en utilisant

la statistiqueT; suppoge suivre une loi normale standaMdo, 1) :

E:I%ENN@Q (2.17)
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Ou o et u sont respectivement, la moyenne étchrt type de la variable&@dtoireT .

“:Metaz’/%'

Si I'on utilise I'approximation pour les grandshantillons et qu’il ya des rangs ex aequo

parmi les N observations, on remplacedart type par :

mn s¥ tit?—1)
p(N+1- Nl(N—l) )

Ou g est le nombre de groupes de rangs aeqtdeetaille du groupe.

O =

Hypotheses :

Ho: p(X <Y)=13.
Hi:p(X <Y)# 3.
Regle de écision :

On rejettera I'hypothse nulleHp au seuil de signification si T est inErieurea la valeur
de la table de Wilcoxon avec les paréimes n, m e ou si T est plus grand que la valeur de la

table pour n, met + %, c’esta dire si :

T< tn,m,%

ou

T> tn,m,l—%

Si le test utilise la statistiqug, la comparaison se fait avec la table normale :

T1 < Z%
ou

T > Zl—%

Les exigences palablesa I'utilisation du test de Wilcoxon sont les suivantes :

1. Les deuxéchantillons sont deschantillons @atoires ties de leur population respective.

2. En plus de l'inéépendence I'intérieur de chaquéchantillon, il ya inépendance mu-

tuelle entre les deu&chantillons.
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3. L'echele de mesure est au moins ordinale.

Remarques 1 :

— Si le score de I'un des membres d’une paire e ceclag "plus grand” que le score
de l'autre membre de la@me paireéchelle ordinale), le test des signes est applicable.

— Quand les mesures sor@alises dans unéchelle ordinalé la fois dans les paires et
entre elles, le test de Wilcoxon déitre utili.

Remarques 2 :D’autres tests non paratriques peuveritre utili€s : test de McNemar,

test de Walsh et test de randomization.

— Le test de McNemar peuwdtre utili€ lorsque les dorées sont mesaes dans &chelle
nominale. Il n’a pas d&quivalent dans le cas de deeshantillons appa&s.

— Letest de Walsh est applicaldele petit€chantillongN < 15) quand il est possible d’af-
firmer que legchantillons obseles proviennent de populations Stnques et continues
et que les donees sont mesaes dans unechelle d’intervalle.

— Le test de randomization n’est applicable que lorsque N est suffisamment petit et que
les mesures sont, au moins, dans éokelle d’intervalle. Ce test prend en compte toute

I'information deséchantillons et il est donc aussi efficace qu’un test de student t.

2.4 Coefficient de corklation de Pearson

Etudier la corélation entre deux ou plusieurs variables reviegtudier I'intensié du lien
entre ces variables. La mesure de la elation lirtaire entre deux variablestaltoires se fait
par le calcul du coefficient de c@lation liréaire (coefficient de cagtation de Pearson). Le
coefficient de coglation de Pearson permet detelcter la pesence ou I'absence d’une relation
linéaire entre deux variablesaloires inépendantes et quantitatives X et Y, ayant une variance

finie [39]. Il est cEfinit par :
CovX.,Y)

r(X,Y)= 0.0,

(2.18)

~

ou :

Cov(X,Y) est la covariance des variables X etoy.est I'ecart type de la variable X5, est

z

I’ écart type de la variable Y.
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Le coefficient de co#&lation de Pearson varie entrel et +1. Son interpgtation est la
suivante :

— Sirest proche de 0, il n’y a pas de relatiorélaire entre X et Y.

— Sirest proche de -1, il existe une forte relatiorehire regative entre X et Y.

— Sirest proche de 1, il existe une forte relatiorehire positive entre X et Y.
Telle que :

— Une relation linéaire est positive si les deux caraetes varient dans le@me sens.

— Une relation linéaire est regative :si les deux caraetes varient en sens inverse.

Corr elation Néegative Positive
Faible de—0.5a00 | deQ0a05
Forte de—1.0a05|deQ5a1l0

TAB. 2.4 — Interpetation du coefficient de carlation de Pearson.

2.5 Coefficient de corglation de Spearman

Le coefficient de co@lation de rang (appelcoefficient de Spearman) examine s'il existe
une relation entre le rang des observations pour deux esesc{ etY, ce qui permet de
détecter I'existence de relations monotones (croissanteéawossante). Ce coefficient est
donc tes utile lorsque I'analyse du nuage de poiréisete une forme curviligne dans une
relation qui semble mal ajusta une droite. On noteregalement gu'il est @ferable au co-
efficient de Pearson lorsque les distributiohgtY sont dissyratriques et/ou comportent des
valeurs exceptionnelles. Il eségeralement dsigre soit par la lettre grecque rhp)(, ours.
Soit X = (X1,X2,...,Xn) €tY = (y1,¥2,...,Yn) deux classements obsés/sur n individus. Par
définition, x; (respy;) désigne le rang de I'observation i pour la variaifl€resp. variabler).
On suppose qu’il N’y a pas d’ex-aequo.

En 1904 le psychologue spearman a pré&ubes éfinir la corgélation entre deux classements
[39]. si on posdl; = x; — Vi, ce coefficient peut &crire :

6.5, d?

n(n2—1). (2.19)

rs:].—
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Propri étés et interprétation de p(XY) On peut @montrer que ce coefficient varie entre -1
et +1. Son inter@tation est la suivante :

— Sirest proche de 0, il n’y a pas de relation monotone entre X et Y.

— Sirest proche de -1, il existe une forte relation monotogative entre X et Y.

— Sir est proche de 1, il existe une forte relation monotone positive entre X et Y.



Application aux donaes statistiques

Dans ce chapitre, on predea 'analyse de la validié de I'eévaluation par les pairs dans
deux cas Btudes diférents. Nous pr@dons dans le premier caetlide par une comparaison
de I'evaluation effectée par I'enseignard celle Ealige par les pairs (lestudiants), dans un
contexte dévaluation assiée par ordinateur. Les do@es utili€es sont issues d’'une éqence
authentique dvaluation par les pairs qui a eu lial’Universite de Bejaia en 2006 et en 2007.
Dans le second cas &ude, les dorges sont issues d’'uremission &levisee de divertisse-
ment diffuge sur "France 2" arées(2011—2012. Nous avons utilie pour le traitement des

donrees, le logiciel R.

3.1 Application dans le domaine de I'enseignement

Deux cent quarante deux (24&udiants ont participa une exprimentation organéee par
notre encadreur (Mr BOUZIDI L'hadi) en 2006 et en 20@7|'Universitt de Bejaia. Trois
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(3) épreuves diffrentes du cycle irenieur du domaine des sciences exactegt@nthoisies :

Deux épreuves d’architecture des ordinateurs (AO-2006 et AO-2007), destawétudiants

de deuxéme ange ingnieurs en informatique, et urépreuve klectrotechnique &erale

(ET-2007), destiae auxétudiants de troisime ange ingenieurs enélectrotechnique et en

électrongcanique. Le processusadfaluation mis en ceuvre s'estrduk selon les phases sui-

vantes :

[EEN

10.

11.

Organiser un examen en classe.

Récugerer puis nurariser les copies d’examens.

. Traiter les copies nugrises pour assurer 'anonymat desdiants.

Déposer les copies nwerisees dans le campus virtuel pour cha@tediant (mettre les

copies en ligne).

. Préparer l'activié sur le campus virtuel en indiquant le bare, les cri¢tres dévaluation

et divers paramtres pour le calcul des notes.

. Permettréd 'enseignant de corriger les copies en ligne.
. Affecter pour chaque copieé&tudiants pour la corriger.

. Permettréd chaquetudiant de corriger sa propre copie et 4 choisis au hazard parmi celles

de ses camarades.

. Récugerer les notes attrilaesa chaque copie (la note de I'enseignant, les quatre notes

des pairs et la note d’aut®valuation).

Récugerer les notes do@esa chaque question pour chaque copie de chacune des

épreuvesépreuve AO-2006preuve AO-2007epreuve ET-2007).

Remettre les notes et les feedback atudiants et ouvrir les discussions.

Ce processus & reali a I'aide de la plateforme d’elearning Moodle.

Voici un exemple d’apercu d’'unevaluation par les pairs qui&eé réali€e. Pour chaque

guestion on a assdeune solution, un bame, une consigne de notation et une note maximale,

sachant que la note totale dépreuve est de 20 points.
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uestions Baréme Consisnrs e notations

Q1 - 152 vaut combien en base 107 1 résultat trouveé, donner note compléte sinon 0.

partie entiére + partie décimale correct : donner note conpléte
partie entiére seulement comrecte donnez 0.5

Q2 - 2005 g vaut combien en base 127 1.5 o

].h"l.l'[lc enlere mcormeacia ].I-tLlI L[IJPLHI'II: |.E resie t!L‘lLllltI.' 0

partie entiere comrecte + partie décimal incompléte: donner 1 point
Q3 - 200.55 vaut combien en base 27 1 resultat trouve, donner note compleéte sinon 0

Q4 - En virgule flottante normalisée
simple précision (IEEE754) codez le 1 resultat trouve, donner note compléte sinon 0,
nombre suivant : 15,573

compter 0.5 pour chagque opération réalisée 4 100% juste (les
1.5 nombres trowvés en décimal doivent étre juste, faire la somme
correctement, préciser 5'1l v a une retenu et un débordement).

Q5 - Faire, en complément a 2. les 03
opérations. ..

FIG. 3.1 — Indication d’'une solution claire avec des consignes de notation.

La Figure (3.2) permet de mieux comprendre comment le proces&walgation a
et reali®. Cette figure @rsente une fé&tre comportant deux cadres : un cadre désiin
I’ évaluation et un autre permettant I'observation de la copie d’exan@luer. Le premier
cadre comporte une zone d'identification de la copie d’examen etdalliateur et une zone
enunerant les diférentslements dévaluation (ou question). Pour chadglement, on permet
I évaluateur d’indiquer une note et un feedback. La note est iadigar un clic sur une zone de
boutonsa option allant de ” correcte ” jusgal™ incorrecte ”. La valeur de la note asseea un
elément dévaluation est calcgka base d’un b&me et d’un coefficient f&a I'avance lors de la
création de I'atelier cBvaluation par les pairs. La note finale de I'examen est dacalitomati-
guement, par I'addition des notes affee$a tous le€lements dévaluation multiplees par leurs

coefficients respectifs. Le second cadre peran&tvaluateur d’observer la copie d’examen.



Application aux donrées statistiques 47

) EWAL-EMD-2004_2: Evaluer par vous méme FERDT - Mozilla Firefox

Evaluation de EMD1 - Etudiant 58

Eualuation par Ihadi bouzdi
metcredi 17 mal 2006, 1914 {h‘--__j
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FiG. 3.2 — Exemple dvaluation par les pairs.

Les copies sont nées sur 20 points. Epreuve AO-2006 est compEesde 17 items, AO-
2007 de 13 items et ET-2007 de 9 items.

épreuve Nombred’étudiant | Nombred’item
identifiant | année

AO-2006 2006 68 17

AO-2007 2007 94 13

ET-2007 2007 80 09

Voici un exemple d’'uné&preuve ayant eu lieu : Il s’agit de 'examen d’architecture d’ordina-
teur AO-2007. LEnoné est clair, le bamme est clairement indiguet les consignes de notation

sont explicitement indigees. (Voir la figure 3.3).
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Exercicel :
T Question 1 : Coder en binaire s cntiers matwrels 13,25 ¢ 7, Calculer leur produit puis décoder I résaltal. Convertic | Note
| le résukat obtena en Hexadécimal

:E Rtpulul:("%:l:—' (Adp4) (@,25) =(e4 )= (fw,ﬁ)“, (2404, 04)
H‘;;;(,n,u.)L LAAVA, £4) '[puu,m)-v{m}:{d 0A A0, 44) ‘
(404409, 44cc)=(2C, C }-a.

— i_J

Rareme

1

[ —Fﬁ_lthl 3 Déterminer ley bascs B et B2 dans Icsquelles bes e iV ans ot exprionds 5 [ Note
15 (MHiu=0(19)ws
" (75 )pp= {61}y —

| E Ripome2:  Bl= ] ; . P2 g

i ) Qmestion 3 : Coder en signe ot valeur absclue, en ctumpl::?\-ut i un &_rﬁ-r,&ﬁ';;kmri-l_&ﬁ{ les nombres décimaux | Note
suivanty (sor § bt} +15,-15 #1012 -112 —— S |
Riponse 3 :
[' Valeur i convertir SVA I Complément 3 | Compkément & 2

" |eklb[ERE elecelsAlE] 'fe:a_»Le};aLf{ |

A3

n‘ulop.ﬁif_'iwfﬂlfl4 afeloele] ![A[[ala[e[de]s]
T allRaklkizllae! |hliklaklel

Bareme: | 1

; iz FuTdaRAssl

FiG. 3.3 — Apercu de Epreuve AO-2007.

Nous avonsé&cugere, pour chaque copie et pour chaque item, une note d&uhation,
trois a quatre notes attril@es par les pairs et une note attébypar I'enseignant. Une fois ces
donrees ecol€es, nous avons prede a la sommation des notes as&ms aux items (questions)
pour calculer les notes de tous Esluateurs.

On note : " NA " les notes produites par une a@wealuation, et ” NE ” les notes produites
par I'enseignant. Nous avons ensuite cadclal moyenne ” NP " et ” NPA ", a : " NP ” est
la moyenne des notes produites par les pairs en ignorant leuatioration et ” NPA ” est la

moyenne des notes produites par les pairs en incorporant aatoation. Voir la figure (3.4).
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Calcul des notes Evaluation Evaluation Emltjsa;;?spar
de tous les Autoévaluation de - .
évaluateurs I'enseignant PRIEX e e IR
'autoévaluation
Récolte des i N NPA
donnéesdes3 | Binotciabbdilghor. 0050 || 0300 ]| 00,75 03,00
épreuves o Seoivomrslatatdeeteny 04,00 || 02,50 | | 02,13 ] 02,13
3 Giwdeereerispo 01,50 04,50 02,33 02,33
4 T, 0250 | 0450 || 03,75] 03,75
Autoévaluation Comectew 2 egs
QU Q@ Q@ o QF Q8 Q7 Q& @ Q Q@ @ OY 03:;._.
2 2 3 3 3 2 2 3 } | NA a 2 2 2 02 %0
L ahdsiaeny 0 0 0 0 ] 0 05| 0 0 ] 0050 1 0 (1] 0 04,00
1 Ablabgesr 1 0 0 2 0 0 1 0 0 ] 0400 0 0 0 / C:IC'C
1 Sl Ly 0 0 0 0 0 0 51 0 0 ] 0L50 1 0 0 50 DSISS
R o Jo|l 1] 1]oJos] ool o Jozsollolos]| '
< o 0 JoJoJololoes[is]ol oJozooll 1 ]| oA 2531 258
Gowoimiitgat (| 0 [ 0 ] 0| o ofos] o] o] o]oosell o L
7 B 0 o] o 0 Tos T o 1 1 2 lasse =’
§ dhftbetammsish 0 Jo ]l o] o] g
§ Cmwoymesti 2o o L
- —

FIG. 3.4 — Recolte et traitement palable des doraes.

3.1.1 Traitement statistique des donées

Avant d’effectuer I'analyse comparative entreMaluation de I'enseignant et celle des pairs
nous devons nous assurer de la@@mcea priori des examens, en prenant en compte les ano-
malies pouvant survenir au niveau derlbn@ de la question, des consigne de notation ou bien
au niveau de la correction de I'enseignant et des pairs. Paggoest nous proposons de suivre

lesétapes suivantes :

1. Analyse d’item : Cetteétape visé \erifier la validi€ d’'un examen en analysant ses items
(questions). Elle permet aussi d’identifieédéntuelles anomalies au niveaux des items.
S'’il savere qu’un examen, pour une raison ou une autre, n’est pas valide ou comporte
des anomalies au niveau de ses questions, il esttdait logique que Bvaluation par
les pairs qui en @&coulerait serait biage. Pour cela, on calcule les indices suivants, pour
chacune deépreuves :

— Indice de difficulé.
— Indice de discrimination.

— Coefficient alpha de cronbach.
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Les items comportant des anomalies seront @tmsinées de Etude. Le nombre d’'items

a traiter peut alorétre reduit.

2. Détection desévaluations aberrantes :on utilise le test de dixon pourétecter les

évaluations (notes) aberrantes, puisdisiner.

3. Analyse de validite de 'EPP: dans cett&tape on utilise les tests de comparaison des
moyennes entre deux populations (pagamgues et/ou non paratriques).

— Test de Kolmogorve-Smirnov : ce test nous permet eléfier la normalié (distribu-
tion normale) de nos does, qui est une conditioreoessaire pour appliquer un test
parangtrique (t-test)

— Test de Student.

Si les Esultats des tests ne sont pas satisfaisant, nous appliquons le test noatjguam

de Wilcoxon.

4. Analyser les résultats obtenus et tirer des conclusions

Les nméthodes de calcul des indices de diffiéyltliscrimination, alpha de cronbach et la

boitea moustache sont dans les figures(3.5), (3.6), (3.7) respectivement.

— Indice de difficulé :
R R Console = || B ER
> r=read.table ("D:/application/E-T-2007/NE.txt", h=1) 1
> Nguest=ncol(r)
> Netudiants=nrow(r)-1
> Q = rep (0 , Hguest)
> 3 = rep (0 , Hguest)
> indiceDiff2=rep (0 , Nguest)
> for ( i in 1:Hguest)
+ 3[i] = sum({r[-1,1i])
+ indiceDiff2[i]=1- (=[i]/(r[l,1i]*Netudiants))
> indiceDiff2
[1] 0.6375000 0.9500000 O0.92062500 0.7937500 0.9833333 0.8375000 0.5843750
[8] O0.8083333 0.8906250
>

FiG. 3.5 — Indice de difficut obtenu avec le logiciel R



Application aux donrées statistiques

— Indice de discrimination :

R R Console -0 ﬁ

-
Tapez 'contributors()' pour plus d'information et —J
'citation()' pour la fagon de le citer dans les publications.

Tapez 'demo()' pour des démonstrations, 'help()' pour 1l'aide
en ligne ou '"help.start()' pour obtenir l1'aide au format HTML.

Tapez '"gi)' pour guitter R.

[Sauvegarde de la session précédente restaurée]

» r=read.table ("D:/application/A0-2007/DP.txt™ h=1)

> [-1,1

> Nguest=ncol (r)-1

> Netudiants=nrow|r)

> k = matrix(rep (0 , HNguest),ncol=Nquest, nrow=Netudiants)
> d=rep(0,Hguest)

>

for ( 1 in 1:Hguest)

[7] 0.33756216 0.08737643 0.32110641 0.49465023 0.22314449 0.3509809%

[13] 0.44653591
> | —

kil ol

FIG. 3.6 — Indice de discrimination obtenu avec le logiciel R

— Alpha de cronbach :

R R Console EI@

-

‘> alpha(x, keys=NULL,cumulative=FALSE, title=NULL, max=10,na.rm = TRUE,

+ check.keys=TRUE,n.iter=1,delete=TRUE)

Reliability analysis

Call: alpha(x = %, keys = NULL, cumulative = FALSE, title = NULL, max = 10,
na.rm = TRUE, check.keys = TRUE, n.iter = 1, delete = TRUE)

raw alpha std.alpha G6(smc) average r 5/N ase mean sd
0.61 0.63 0.74 0.13 1.9 0.056 0.%6 0.23

lower alpha upper 95% confidence boundaries
0.51 0.61 0.72

Reliability if an item is dropped:

raw_alpha std.alpha Gé(smc) average r 5/N alpha se
01 0.60 0.65 0.74 0.13 1.9 0.058
Q2 0.62 0.67 0.74 0.14 2.0 0.0586
03 0.60 0.863 0.70 0.12 1.7 0.058
Q4 0.58 0.6l 0.69 0.1z 1.6 0.08&0 B
05 0.55 0.62 0.71 0.12 1.6 0.065 ‘5‘
06 0.59 0.64 0.72 0.13 1.8 0.058 =
Q7 0.64 0.65 0.74 0.14 1.9 0.031
Q8- 0.63 0.87 0.75 0.14 2.0 0.053
Q9 0.60 0.64 0.74 0.13 1.8 0.058
Q10 0.58 0.63 0.72 0.13 1.7 0.061

FiG. 3.7 — Alpha de cronbach obtenu avec le logiciel R
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— Boitea moustache :

ERConsole
> r

Ens.pair Ens.pairauto
1 -0.0453 -0.0382
2 0.0702 0.0784
3 -0.0085 0.003¢%
4 0.0379 0.0534
5 -0.0183 -0.0127
& 0.0318 0.0264
7 0.0318 0.03%9
g 0.0833 0.1120
9 -0.0514 -0.0370
10 -0.0294 -0.0170
11 -0.0710 -0.0525
12 -0.02%0 -0.0073
13 -0.0053 0.009%4
14 -0.254% -0.227%
15 0.0073 0.0203
16 -0.0245 -0.0102
17 0.03867 0.0485

Ens.
0.
0.
0.
0.

0
-0
0
0
-0
0.
0
0
0
-0
0.
0.

0.

auto
o0nz23
1015
0€17
1276

.0221
L0341
.0382
.2023
L0141

0117

.0170
.0827
.0229
.1182

0741
0570
1211

[E=H ol =5

> boxplot(r,xlab="X",ylab="y", main="Epreuve R0200&")

FiG. 3.8 — Bdte a moustache obtenu avec R

Et les €sultats correspondarit€haqué&preuves sonésungés dans les tableaux (3.1), (3.5),

(3.9).

3.1.2 Epreuve AO2006

3.1.2.1 Analyse d’item

Le tableau (3.1) @sentea la fois l'indice de difficulé, I'indice de discrimination et le

coefficient alpha de cronbach pour chaque item et pour chacurevakestions suivantes :

— Evaluation par I'enseignant (NE).

— Moyennes deévaluations des pairs sans a@tsluation (NP).

— Moyennes deévaluations des pairs avec a@ealuation (NPA).
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Notes enseignant Notes des pairs Notes des pairs avec autoevaluation
tem |Diff Discrim |Alpha Diff Discrim | Alpha Diff Discrim Alpha
Q1 0,12 -0,05| 0,62 | 0,16 -0,05 | 0,56 0,16 -0,05 0,58
Q2 0,59 0,17| 0,59 | 0,52 ;1 0,56 0,51 0,1 0,59
Q3 0,16 0,12) 0,60 | 0,17 0,09 0,55 0,16 0,1 0,56
Q4 0,87 0,25| 0,58 | 0,83 0,23 0,55 0,81 0,22 0,55
Qs 0,64 0,45] 0,53 | 0,66 0,47 0,51 0,65 0,51 0,49
Qe 0,71 0,23| 0,58 | 0,67 0,1 0,56 0,68 0,11 0,57
Q7 0,83 0,22] 0,59 | 0,81 0,31 0,53 0,8 0,28 0,53
Qs 0,88 0,03] 0,61 0,8 0,04 0,55 0,77 0,07 0,59
Q9 0,71 0,4 055 | 0,76 0,32 0,49 0,74 0,32 0,52
Q10 0,66 -0,06| 0,62 | 0,69 0,04 0,54 0,68 0,03 0,57
011 0,27 0,23] 0,58 | 0,24 0,2 0,55 0,32 0,23 0,52
Q12 0,36 0,15) 0,59 | 0,39 0,08 0,54 0,37 0,15 0,53
Q13 0,6 0,5 0,52 | 061 0,52 0,47 0,59 0,56 0,43
Q14 0,16 0,25| 0,58 | 0,42 0,15 0,54 0,39 0,21 0,53
Q15 0,79 0,19] 0,58 | 0,79 0,28 0,52 0,77 0,26 0,51
Q16 0,9 0,56| 0,55 | 0,92 0,35 0,53 0,91 0,4 0,53
Q17 0,94 0,42| 0,58 0,9 0,29 0,52 0,89 0,38 0,52

TaB. 3.1 — Tableau AO2006

Alpha de cronbach tota

NE 0,61
NP 0,55
NPA 0,55

TAB. 3.2 — Tableau des alpha de cronbach total p@préuve AO2006

D’apres les esultats du tableau (3.1), on remarque que :

1. Indice de difficulté " p " : il est bag uniquement sur&valuation de I'enseignant. L'exa-
men comporte : 4 questions facilgs < 0.27), 4 questions moyenng6.36 < p < 0.66)
et 13 questions difficile§p > 0.71). Ce qui permet de conclure que I'examen est globa-

lement difficile.

2. Indice de discrimination " r les valeurs de l'indice de discrimination obtenues pour
chaque question dans les tr@sgaluations sont proches. Nous avgns< 0.1) pour les
questions (Q1, Q8, Q10), cela veut dire que ces questions sont mal cof@liesr <

0.3) pour les questions (Q2, Q3, Q4, Q6, Q7, Q11, Q12, Q14, Q15), cela veut dire que
ces questions sont acceptablegret 0.3) pour les questions (Q5, Q9, Q13, Q16, Q17),

cela veut dire gu’elles sont bien congues et permettent de distinguer les bons des mauvais

eléves.
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3. Coefficient alpha de Cronbach :en se éeférant au coefficient de Cronbach total ob-
tenu pour chaquévaluateur, on remarque que ce coefficient varie entre 0.55 et 0.61,
ce qui le situe dans un examen plus ou moins acceptable. Cependant,é&deraeta
I’ évaluation de I'enseignant, ce coefficient est de 0.61. Donc, on peut eogrsigle
I'examen AO2006 a une fiabiétacceptable, mais il y'a probablement peu d’items qui

nécessitent des atiorations.

4. Pour mesurer la&grite de chaque correcteur deepreuve AO2006, nous proposons
de calculer les diffrences des indices de difficelle chaque item entre les correc-
teurs (enseignant-pairs sans aét@luation) et (enseignant-pairs avec agvatuation).
Ce choix de faire la diffrence des indices de difficalentre dewevaluateurs est justi
par le fait que cette diffrence va annuler I'effet de la question et Bsggmtera uniguement
la difference entre lessérites des deukvaluateurs. Lessultats sont consi@s dans le

tableau suivant :

tems Enseignant/Pairs Enseignant/Pairs+auto-évaluation
Q1 -0,04 -0,04
Q2 0,07 0,08
Q3 -0,01 0
04 0,04 0,06
Qs -0,02 -0,01
Q6 0,04 0,03
Q7 0,02 0,03
Qs 0,08 0,11
Qs -0,05 -0,03
Q1o -0,03 -0,02
Q11 -0,07 -0,05
Q12 -0,03 -0,01
Q13 -0,01 0,01
Q14 -0,26 -0,23
Q15 0 0,02
Q16 -0,02 -0,01
Q17 0,04 0,05

TAB. 3.3 — \erite AO-2006

Remarque : Les differences des indices de diffiaaibbtenus pour chaque question et pour
chaque deugvaluations sont proches dans I'ensemble, mais on constatacrnimportant pour
la question Q14 entre l&gerite de I'enseignant et celle des pairs (sans et avecé&uglation).
Ceci veut dire que I'enseignant et les pairs avec et sanséualoation, ont n@ cette question

d’'une manere tes differente. Ce qui indique qu'’il y'a une anomalie (ou bien une anitéyu
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au niveau de cette question (cela pewe au niveau de consignes de notationina..). Une
analyse plus profonde sur cette question est alecessaire afin deédider s'il faut ou non la
retirer de |étude et la consi&rer comme valeur aberrante.

La boite a moustache psenée dans la figure (3.9) nous permet de voir clairement les

guestions aberrantes :

[R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) |

Epreuve AO2006

s1 — a

=

D T

; _

N

S

' o
o]
| |

Ens.pair Ens.pairauto

FIG. 3.9 — Boited moustache AO2006

Ce graphe regroupe les 2 boit@snoustache construitésbase de diéfrence des indices
de difficulte (enseignant-pairs, enseignant-pairs avec auaduation) pesené dans le tableau
(3.3). Les valeurs exmes (les valeurs qui sont hors de la baitmoustache) sont congiées
comme aberrantes.

On remarque qu'il y a 2 valeurs qui sont hors des deux ba@itesoustache. Ces valeurs
correspondena la question Q14. Afin de nous assurer que Ql4é&stament aberrante, une
analyse plus profonde&é operée avec notre promoteur sur cette question, et effectivement une
incohérence dans les consignes de notatioa& @onstate. De ce fait, cette question déitre

retirée de létude afin de ne pas biaiser lésultats de notretude.
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3.1.2.2 [etection destvaluations aberrantes

Apres avoirécart les questions aberrantes de nétiede, nous devons augdiminer toute
évaluation (attrib&e par un correcteur, excépt note de I'enseignangloigree des notes at-
tribuées par les trois autres pairs pour urinme copie. Ceci dans le cas la copie esévallee
par 4évaluateurs. Dans le cas ta copie esévallee par troigvaluateurs, celle-ci seexarée
et corrigge seulement par I'enseignant. Pour cela nous appliquons le test de dixon.

Voici une méthode d’application sur R :

R R Console -0 ﬁ
|> r=read.table ("D://application/AQ-2007/dizon.txt", h=1) ﬂ
> r=t|r)
> Nguest=n
> Netudian
> ® = matrix(rep (0, Hetudiants),nrow=Nguest, ncol=Metudiants)
> 0o = matrix(rep (0, Netudiants) ,nrow=HNguest,ncol=Netudiants)
> dl=rep (0, Netudiants)
> d2=rep (0,Netudiants)
> for { i in 1:Netudiants)
+ x[,i] = r[,1]
+ o[,i]=sort (x[,1])
+ di[i]=(o[2,i]-0[1,1i])/ (o[Hquest,i]-o[l,1])
+ d2[i]=(o[Nguest,i] -o[Nquest-1,1i])/ (o[Nguest,i]-o[1,4i])
> dl
[1] ©0.65909091 0.71875000 0.22222222 0.73684211 0.00000000 O0.80000000
[7] ©0.00000000 0.50000000 0.94871795 0.00000000 O0.65909091 0.33333333
[13] ©0.96000000 0.00000000 0.35714286 0.75438596 0.95454545 0.61111111
[1%] ©0.44444444 0.91836735 0.22222222 0.90909091 0.40000000 0.82608696
[25] ©0.58823529 0.00000000 0.27272727 0.80851064 0.75555556 0.60000000
[31] 0.83333333 0.14285714 0.33333333 0.40000000 0.60000000 0.07142857
[37] 0.42857143 0.62500000 0.42857143 0.41666667 0.54545455 0.50000000
[43] 0.28571429% 0.70000000 0.70000000 0.55555556 0.77777778 0

. . . -T1428571 -

Fic. 3.10 — Tableau AO2006

Nombre de copies corregs| Nombre dévaluations aberrantes
4 Pairs 30 1
3 Pairs 26 9

TAB. 3.4 — Tableau de€sultats obtenus avec le test de dixon pogpieuve AO2006

Apres avoir tré nos donaes enéliminant toute question et copie pouvant invalider les

résultats de notrétude, nous entamons I'analyse de vadidies pairs.
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3.1.2.3 Validite de 'EPP

Nous consiérons qu’on est dans le cas de comparaison de eehantillons appags. Nous
effectuons deux comparaisons par rapport aux notesag@war I'enseignant.

La premere comparaison, sera effeguentre les notes attribes par I'enseignant, et les
moyennes des notes attréms par les pairs sans awealuation.

La deuxeme comparaison sera effegtuentre les notes attribes par I'enseignant, et les
moyennes des notes attré®s par les pairs avec al@wgaluation.

A cet effet, nous allons prédera I'application du test de student de comparaison des
moyennes pour deugchantillons appaees. Mais avant cela, nous devons d’abczdfier la

normali€ desechantillons ciés ci-dessus.

1. Test de normalité (Kolmogorov-Smirnov)

Nous appliquons le test de Kolmogorov-Smirnov sur chaque variaiédiation de I'en-
seignantgvaluation des pairs évaluation des pairs avec awgaluation), pour voir la

distribution de chaque variable.
Nous avons utilig la droite de Henry pour visualiser la normalites variables.
Les tesultats trou@s avec le logiciel R pour chagéehantillon sont @gsenés dans les

figures (3.11), (3.12), (3.13), (3.14), (3.15), (3.16), (3.17).

(a) Vvariable NE (Notes de I'Enseignant):

[? R Console E\@
> d=rSNE -
> a

11 %.o0 4.5 7.0 13.0 6.0 8.5 7.5 10.0 8.0 12.5 14.0 5.5 6.5 8.0 11.5
[le] 5.5 3.0 6.0 9.0 .5 10.0 5.0 12.0 9.5 7.0 8.0 11.5 3.5 5.5 10.5
[3r7 7. .5 7.5 7.5 3.5 7.0 5.0 5.5 8.0 5.512.0 7.5 6.5 B.5 8.5
[46] ©.5 4.5
> ks.test(d, pnorm, mean(d), sd(d))

One-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: d

D = 0.103%8, p-value = 0.6858
alternative hypothesis: two-sided

FiG. 3.11 — Test de normaditdes notes de I'enseignant
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IR R console IR R Graphics: Device 2 (ACTIVE) =R ===
24 9.5 9.250000 9.250000
25 7.0 7.500000 7.500000
26 8.0 7.500000 7.500000 NE AO2006
27 11.5 9.625000 9.625000
28 3.5 3.750000 3.750000 <+ ] 5
29 5.5 5.750000 5.750000 -
30 10.5 9.666667 10.250000 o
31 7.5 8.166667 9.375000 o oo
32 6.5 7.333333 7.000000 @ o
33 7.5 7.500000 7.500000 = o o
34 7.5 7.233333  7.625000 S = 7 e
35 3.5 5.166667 5.625000 3 @
36 7.0 7.500000 8.000000 o L
o © — @
37 9.0 11.000000 10.625000 a e
35 5.5 7.333333 6.875000 £ P
3% 8.0 8.833332 8.625000 & © -+ @
40 5.5 4.333333 5.125000 S
41 12.0 9.000000 9.750000 fote
42 7.5 7.500000 8.500000 &+ oo
43 6.5 7.500000 7.500000 o
44 8.5 9.166667 9.166667 T T T T
45 8.5 7.500000 7.500000
46 6.5 6.833333 6.833323 2 - 0 1 2
47 4.5 5.333333 5.250000
> gonorm(d,main="NE R02006")| Theoretical Quantiles
A

FIG. 3.12 — Droite d’henry des notes de I'enseignant

D’apres les ésultats obtenus sur R, nous avons :

— p—value= 0,6899 > o = 0,05 = Nous ne rejetons pas I'hypatke
Ho :"L’ échantillon NE a une distribution normale.”

— La statistiqueD = 0.10398< k = 0.1983=- Nous acceptons I'hypolseHy.

Aveck est la valeur lu sur la table de K-S.

On ceduit donc que les notes de I'enseignant sont normalement destgbu

(b) Variable NP (Notes des Pairs)

IR R Console =8 ol =

41 12.0 ©9.000000 9.750000 i
42 7.5 7.500000 8.500000

43 6.5 7.500000 7.500000

44 8.5 9.166667 9.166667

45 8.5 7.500000 7.500000

46 6.5 ©.833333 6£.833333

47 4.5 5.333333 5.250000

> d=rSNP

> ks.test(d, pnorm, mean(d), sd(d))
One-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: d

D = 0.20505, p-value = 0.03843
alternative hypothesis: two-sided

FiG. 3.13 — Test de normaditdes notes des pairs
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R R Console R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) EI@

28 3.5 3.750000 2.750000

2% 5.5 5.750000 5.750000

30 10.5 5.666667 10.250000 NP AO2006

31 7.5 8.1leeee7 9.375000

32 6.5 7.333333 7.000000 =

33 7.5 17.500000 7.500000 o oo @

34 7.5 7.333333 7.625000 )

35 3.5 5.166667 5.625000 ©

36 7.0 7.500000 8.000000 w e Lo}
[

37 9.0 11.000000 10.625000 = ets)

38 5.5 7.333333 6.875000 % @#9

39 8.0 B8.833333 8.625000 8 o — o

40 5.5 4.333333 5.125000 SEREIIEAD

41 12.0 9.000000 ©.750000 %_ d]ﬁﬂ)

42 7.5 7.500000 8.500000 1]

43 6.5 7.500000 7.500000 8 “° 7 o

44 8.5 9.leeee7 2.le6ee7 P

45 8.5 7.500000 7.500000 o

46 6.5 6.833333 6.833333 <+ 7 o

47 4.5 5.333333 5.230000 o @

> ggnorm(d, main="'NP R02006") I I I I

> 2 1 0 1 2

>

>

> Theoretical Quantiles

FI

FIG. 3.14 — droite d’henry des notes des pairs

D’apres les esultats obtenus sur R, nous avons :

— p—value=0,03843< a = 0,05=- Nous rejetons I'hypothseH, :"L’ échantillon
NE a une distribution normale.”

— La statistiqueD = 0.2050< k = 0.1983=- Nous rejetons I'hypotiseHy.

Aveck est la valeur lu sur la table de K-S.

On ceduit donc que les moyennes des notes des pairs n'ont pas une distribution
normale. Mais le graphe d’henry nous saggla normali, alors nous proposons

d’appliquer le test de khi-deux pouésifier la normalié.

les resultats obtenus sur R sont les suivants :

RRConsole EI@
40 5.5 4.333333 5.125000 i
41 12.0 9.000000 9.750000

42 7.5 7.500000 8.500000

43 6.5 7.500000 7.500000

44 8.5 9.166667 9.166667

45 8.5 7.500000 7.500000

46 6.5 6.833333 6.833333

47 4.5 5.333333 5.230000

> d=r$NP

> chisg.test(d
Chi-squared test for given probabilities

data: d
¥-squared = 25.03, df = 46, p-value = 0.%761

>

G. 3.15 — Test de normaditde khi-deux sur les notes des pairs (Khi-deux)

D’apres les ésultats obtenus sur R, nous avons :
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— p —value = 0,9761 > a = 0,05 = Nous ne rejetons pas I'hypatke

z

Hp "L’ échantillon NE a une distribution normale.”

— La statistiqueX — squared= 29.03 < s= 43.77 = Nous acceptons I'hypo#ise

Ho.

Avecsest la valeur lu sur la table de Khi deux a 46 degyde liberé..

On deduit donc que les moyennes des notes de I'enseignant sont normalement dis-

tribuées.

(c) Variable NPA (Notes des Pairs avec Auta@valuation):

R R Console

41 12.0 .oooooo
500000
.500000
.1l66687
.500000
.833333
.333333

Wt
Lo o ) o

.5

> d=rSNeR

> ks.test(d, pnorm, mean(d),

9.750000
8.500000
7.500000
9.166667
7.500000
6.833333
5.250000

sd(d))

One-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: d
D = 0.12252, p-value = 0.4807
alternative hypothesis: two-sided

FiG. 3.16 — Test de normaditdes notes des pairs avec aat@uation

IR R Graphics: Device 2 (ACTIVE) o=
NPA AO2006
~ 00 ® °
o
2 o | e
g o
g &
© -
2 e
S o
£ © S§
& &
o0
< 4
o 0 °
T T T T T
2 1 0 1 2
Theoretical Quantiles

FiG. 3.17 — Droite d’henry des notes des pairs avec &wtluation

D’apres les ésultats obtenus sur R, nous avons :

z

— p—value=0,4807> o = 0,05=- Nous ne rejetons pas I'hypatkeH :"L’ échantillon

NE a une distribution normale.”

— La statistiqueD = 0.12252< k = 0.1983=- Nous acceptons I'hypoéseHo.
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Aveck est la valeur lu sur la table de K-S.
On ceduit donc que Bchantillon NPA est normalement distréau

Vu que les troigchantillons (NE, NP, NPA) ont une distribution normale, nous appliquons

le test de Student..

2. Test de Student :

(a) Premiere comparaison :(Comparaison entredvaluation de I'enseignant et celles

des pairs).

Voici I'application sur R :

R R Cansole E@

. Y=rSNE g
> X=rSNFP

> t.test(x,y,palred=TRUE)

Paired t-test

data: x and y

t = -0.14241, df = 46, p-value = 0.86874

alternative hypothesis: true difference in means is not egual to 0

95 percent confidence interval:

-0.3622556 0.3143833

sample estimates:

mean of the differences
-0.02383617

FIG. 3.18 — Test de student de comparaison entre NE et NP

— Interpr étation :

Poura = 0,05

p—value=0,8874> o = 0,05=- Nous ne rejetons paddp : UNE = UNP
t| = 0,14241< t46.0025 = 2,009= Nous acceptonslo.

Donc les moyennes des notes attéba par les pairs soBfuivalentes aux notes

attribuees par I'enseignant.
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(b) Deuxieme comparaison (Comparaison entredvaluation de I'enseignant et celles

des pairs avec autevaluation).

Voici I'application sur R :

R R Console = e
> y=rSNE -
> Z=r$NER

> t.test(z,y,paired=TRUE)
Paired t-test

data: z and y
t = 1.078, df = 46, p-value = (0.2867
alternative hypothesis: true difference in means is not egual to 0
85 percent confidence interval:
-0.1485520 0.4911052
sample estimates:
mean of the differences
0.1712766

FIG. 3.19 — Test de student de comparaison entre NE et NPA

— Interpr étation :

Poura = 0,05

p—value=0,2867> o = 0,05=- Nous ne rejetons paddp : UNE = UNPA
|t| = 1,078 < ts6:0025 = 2,009= Nous acceptonslo.

Donc les moyennes des notes attébs par les pairs avec aldwaluation sont

équivalentes aux notes attréoes par I'enseignant.

3.1.3 Epreuve AO-2007

3.1.3.1 Analyse d’'item

Le tableau don@ ci-dessous pisentea la fois l'indice de difficulé, I'indice de discrimi-

nation et le coefficient alpha de cronbach pour chaque item et pour chacubgaligstions
suivantes :

— Evaluation par I'enseignant (NE).
— Moyenne de&valuations des pairs sans aétgluation (NP).

— Moyenne degvaluations des pairs avec a@wealuation (NPA).
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Notes enseignant Notes des pairs Notes des pairs avec autoévaluation
Item Diff Discrim | Alpha| Diff |Discrim | Alpha Diff Discrim Alpha
Q1 0,24 0,29 0,61 0,26 0,21 0.67 0,25 0,23 0.67
Q2 0,04 013 | 064 | 006 | 016 | 0.67 0,05 0,14 0.68
Q3 0,2 03 |061] 024 | 0,38 | 0.65 0,24 0,38 0.66
Q4 0,39 036 | 0.60| 0,38 04 | 0.64 0,38 0,4 0.65
Qs 0,64 044 | o059 | 066 | 0,38 | 0.64 0,64 0,4 0.65
Q6 0,48 016 | 0.62| 048 | 0,28 | 0.66 0,47 0,28 0.67
Q7 0,59 024 |0.67| 074 | 034 | 0.65 0,72 0,34 0.66
Qs 0,14 003 |o0.67]| 013 | 0,09 | 0.69 0,14 0,07 0.70
Qs 0,59 034 |o0.62]| 059 | 032 | 0.65 0,58 0,31 0.66
Q10 0,4 05 |o058] 039 | 049 | 0.62 0,35 0,53 0.63
Qi1 0,78 027 |063]| 08 | 0,22 | 0.67 0,82 0,25 0.68
Qiz 0,57 0,23 | 063 053 | 0,35 | 0.66 0,52 0,37 0.67
Qi3 0,53 05 | 057| 053 | 045 | 0.63 0,5 0,49 0.63

TAB. 3.5 — Les indices de I'exgsience AO2007

Alpha de cronbach tota

NE 0.64
NP 0,67
NPA 0.68

TAB. 3.6 — Tableau des alpha de cronbach total p@préuve AO2007

D’apres les esultats du tableau (3.5), on remarque que :

1. Indice de difficulte " p " : En se éferanta I'évaluation de I'enseignant, on constate
que cet examen regroupe 3 questioes facile(p < 0.2), 8 questions moyennés.2 <
p < 0.6) et 2 questions difficile$p > 0.6), on conclut que cet examen est moyennement
difficile.

2. Indice de discrimination " r ” : Les valeurs de l'indice de discrimination obtenu
pour chaque question dans les tréigluations sont proches. Nous avons 2 questions
probEmatiques : Q2 et Q8 avér < 0.2). Les autres questions avgc> 0.23) s’averent

discriminantes et bonnes.

3. Coefficient alpha de Cronbach :Les coefficients obtenus pour les tréigluations sont
proches, cet indice varie entre 0.64 et 0.68 avec un un alpha de 0.64@@liudition de
I'enseignant. Cette deriie gvaluation de I'enseignantginoigne d’une bonne fiabiét

de I'examen, mais il y'a probablement peu d’items gecessitent des atiorations.
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4. Pour mesurer laés£rite de chaque correcteur dépreuve AO2007, nous avons pece
exactement comme pour 'examen AO2006. Ainsi, hous avons obtenussigitats du

tableau (3.7)

ltems Enseignant/Pairs |Enseignant/Pairs+auto-évaluation
a1l -0,02 -0,01
Q2 -0,02 -0,01
Q3 -0,04 -0,04
Q4 0,01 0,01
Qs -0,02 0
Q6 0 0,01
Q7 -0,15 -0,13
Q8 0,01 0
Q9 0 0,01
Q1o 0,01 0,05
Q11 -0,06 -0,04
Q12 0,04 0,05
Q13 0 0,03

TAB. 3.7 — @verite AO2007

Remarque : Les differences des indices de diffiaaibbtenus pour chaque question et pour
chacune des deuavaluations sont proches dans I'ensemble, maigaart important dans la
guestionQy entre la &verite de I'enseignant et celle des pairs (sans et avec&uthration).
Ceci veut dire que I'enseignant, les pairs avec et sansé&uatinration, ont n@ cette question
d’'une manere tes differente. Ce qui indique qu’il y a une anomalie (ou bien une anit&épau

niveau de cette question (cela pétrie au niveau de consignes de notationsia..).
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IR R Graphics: Device 2 (ACTIVE) =8 Ecl ==

Epreuve A02007

0.05

00

0.

-0.05

-0.10

= o]
I I

Ens.pair Ens.pairauto

-0.15

FiG. 3.20 — Boitea moustache AO2007

Les deux boitea moustaches doées dans la figure 3.20 construitebase des di#frences
des indices de difficudt (enseignant-pairs, enseignant-pairs avec auvédsation) pesenées
dans le tableau (3.7). Les valeurs éxties sont cons@giees aberrantes.

On remarque qu'il y a 3 valeurs qui sont hors des deux baiteoustache. Deux valeurs
correspondena la questiorQ; et une appartiera la questiorQq;. Afin de nous assurer que
Q7 etQ11 sont Eellement aberrantes, une analyse plus proforéde egeree avec notre promo-
teur sur ces questions, et effectivement une igcehce dans les consignes de notatiogga
constake pour la questio; mais pas pour la questidpy ;. De ce fait, la questioQ; doit étre
retirée de létude afin de ne pas biaiser |€sultats de notretude, en revanche la questiQn,

ne peuttreécarée.
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3.1.3.2 [etection des notes aberrantes

Comme dans le cas deepreuve pecedente, orécarte les notes aberrantes, en utilisant le

test de Dixon.

\Voici le résultat de I'application sur R :

EaRCOMOk -0 3ﬂ
|> r=read.table ("D:/application/AQ-2007/dizon.txt",h=1) =
>
>
>
> x = matrix(rep (0, Hetudiants),nrow=Nguest,ncol=Metudiants)
> 0 = matrix(rep|(0, HNetudiants),nrow=Hguest,ncol=Netudiants)
> di=rep (0,Netudiants)
» dé=rep(0,Hetudiants)
N .
+ [1,1]}
> dl
[1] 0.65909091 0.71875000 0.22222222 0.73684211 0.00000000 0.80000000
[7] ©0.00000000 0.50000000 0.94871795 0.00000000 0.65909091 0.33333333
[13] ©0.96000000 0.00000000 0.35714286 0.75438596 0.95454545 0.61111111
[12] ©0.44444444 0.91836735 0.22222222 0.9090909%1 0.40000000 0.82608696
[25] ©0.58823529 0.00000000 0.27272727 0.80851064 0.75555556 0.60000000
[31] ©0.83333333 0.14285714 0.33333333 0.40000000 0.60000000 0.07142857
[37] 0.42857143 0.62500000 0.42857143 0.41666667 0.54545455 0.50000000
[43] ©0.28571429% 0.70000000 0.70000000 0.55555556 0.77777778 0

. . . . -T1428571 -

FiG. 3.21 — Test de dixon

Nombre de copies correggs| Nombre dévaluations aberrantes

4 Pairs 60 2

3 Pairs 25 6

TAB. 3.8 — Tableau de€sultats obtenus avec le test de dixon pogpieuve AO2007

Apres I'elimination de toute question et copie pouvant invalider éssiitats de notretude,

nous entamons l'analyse de val&lide I'EPP.

3.1.3.3 Analyse de validié de 'EPP

Comme dans &preuve pecedente, on applique le test de student de comparaison des
moyennes pour dewdchantillons appaés. \erifions d’abord la normakt des troigchantillons
suivants : NE, NP et NPA.
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1. Test de normalité (Kolmogorov-Smirnov)

Nous appliquons le test de Kolmogorov-Smirnov sur chaque variable (NE,NP et NPA).

La encore, on utilise la droite d’'Henry.

(a) Variable NE (Notes de I'Enseignant):

IR R Console =R/ HON ==

70 10.750000 10.25 11.250000
71 .500000 .00 .750000
72 .083333 .00 187500
73 .583333 .00 .250000
T4 .833333 .25 .187500
75 .le6e67 .50 .458333
76 .250000 .50 .250000
77 B.333333 5.25 B.41e667
78 13.000000 13.50 13.250000
79 12.1e6667 10.25 10.700000
> d=rsNE

> ks.test(d, pnorm, mean(d), sd(d))

[T R = T e BN +)
== I e T e s )
(S s s Ve B Ve

One-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: d

D = 0.12138, p-wvalue = 0.1548
alternative hypothesis: two-sided

FIG. 3.22 — Test de normaditsur les notes de I'enseignant

IR R Console [R2 R Graphics: Device 2 (ACTIVE) oo

57 8.125000
58 ©6.687500
59 .50 .B812500
60 10.500000 12.25 11.312500
61 9.166667 9.50 8.625000
62 10.750000 10.25 10.937500
63 11.583333 11.75 11.812500
64 12.500000 13.50 12.500000
10.333333 10.00 10.875000
10.166667 10.25 10.687500
5.250000 6.75 5.375000
11.750000 13.00 12.187500
12.583333 12.50 12.937500
10.750000 10.25 11.250000
9.500000 8.00 .750000
9.083333 7.00 187500
5.583333 .00 250000 ©
8.833333 25 187500
7
5

.00
.00

.281250
-109375 NE AQ2007

@

o

)

=)

s

=)

-
[N

o

10 12

@ o

P
WO WD®Da o

w
Sample Quantiles

-
-

-
v oon

. 166667 50 458333
.250000 50 5.250000 <+ "o
77 8.333333 5.25 B.416667 T T T T T
78 13.000000 13.50 13.250000
79 12.166667 10.25 10.700000
> ggnorm(d,main="NE A02007"')
> Theoretical Quantiles

N ]
v oW

-1
o

=)
@

<

FIG. 3.23 — Droite d’Henry sur les notes de I'enseignant
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(b) Variable NP (Notes des Pairs)

IR R Console E=H Wl =)

69 12.583333 12.50 12.937500 i
70 10.750000 10.25 11.250000
71 9.500000 8.00 9.750000
72 9.083333 7.00 95.187500
73 5.583333 9%.00 6.250000
74 8.833333 4.25 8.187500
75 T.leeee7 6.50 7.458333
76  5.250000 4.50 5.250000
77 8.333333 5.25 8.41ee67
78 13.000000 13.50 13.250000
7% 12.1e6667 10.25 10.700000
> d=r5SNP
> ks.test(d, pnorm, mean(d), sd(d))

One-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: d
D = 0.11606, p-wvalue = 0.2377
alternative hypothesis: two-sided

FIG. 3.24 — Test de normaéitsur les notes des pairs

IR R Consale [R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) e >
57 8.125000 7.00 8.281250
58 6.687500 6.00 7.109375
59 5.666667 8.50 §.812500 NP AO2007
60 10.500000 12.25 11.312500
61 9.166667 9.50 B8.625000

14
|
o

62 10.750000 10.25 10.937500
63 11.583333 11.75 11.812500
64 12.500000 13.50 12.500000 £ﬂ -
65 10.333333 10.00 10.875000

10.166667 10.25 10.687500
.250000 6.75 .375000

11.750000 13.00 12.187500
6% 12.583333 12.50 12.937500
70 10.750000 10.25 11.250000

oo oo
@ o~ oy
@

@

10

Sample Quantiles
8
|

71 9.500000 £.00 9.750000 o
72 5.083332 7.00 5.187500

73 5.583333 9.00 6.250000

74 §.833333 4.25 §.187500 - -

75 7.166667 6.50 7.458333

76 5.250000 4.50 5.250000 ~ L?

77 §.333333 5.25 B§.416667 T T T T

78 13.000000 12.50 13.250000 2 A 0 1 2
79 12.166667 10.25 10.700000

> ggnorm(d,main="NP A02007")

> | Theoretical Quantiles

q

FIG. 3.25 — Droite d’Henry sur les notes des pairs
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(c) Variable NPA (Note des Pairs avec Autcevaluation):

IR R Corsoe = e

68 11.750000 13.00 12.187500
69 12.583333 12.50 12.537500
70 10.750000 10.25 11.250000
71 9.500000 @.00 9.750000

72 9.083333 7.00 9.187500
73 5.583333 9.00 6.250000
74 8.833333 4.25 8.187500
75 7.166e€7 €.50 7.458333
76 5.250000 4.50 5.250000
77 8.333333 5.25 8.416667
78 13.000000 13.50 13.250000
79 12.1€€€67 10.25 10.700000

> d=rSNPAR
> ks.test(d, pnorm, mean(d), sd(d))

One-sample Kolmogorov-Smirnov test
data: d

D = 0.1214¢, p-wvalue = 0.1%42
alternative hypothesis: two-sided

FIG. 3.26 — Test de normaditsur les notes des pairs avecé@ualuation

R R Console R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) EI@
57 8.125000 7.00 8.281250

58 6.687500 6.00 7.109375

5% B8.666667 B8.50 8.812500 NPA AO2007

&0 10.500000 12.25 11.312500

6l ©9.1e6667 5.50 8.625000 < >
62 10.750000 10.25 10.837500 — 7

63 11.583333 11.75 11.812500

64 12.500000 13.30 12.500000 o~

65 10.333333 10.00 10.875000 g -

66 10.166667 10.25 10.687500 = o

&7 5.250000 &.75 5.375000 g ~—

66 11.750000 13.00 12.187500 3

69 12.583333 12.50 12.937500 % @ -

70 10.750000 10.25 11.250000 =8

71 9.500000 8.00 9.750000 £

72 9.083333 7.00 9.187500 &g ©

73 5.583333 9.00 €.250000

74 8.833333 4.25 8.187500 <+ -

75 7.166667 6.50 7.458333

76 5.250000 4.30 5.250000 [e]

77 8.333333 5.25 8.416667 I I I I I
78 13.000000 13.50 13.250000 ) -1 0 1 2
7% 12.166667 10.25 10.700000

> ggnorm(d,main="NPA R02007")

> | Theoretical Quantiles

<

FIG. 3.27 — Droite d’'Henry sur les notes des pairs aveéwaluation

Les esultats de I'application sur R, does dans les figures (3.22-3.27) permettent de
conclure la normalé des distributions des variables NE, NP et NPA. Nous pouvons donc

appliquer le test de student.
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2. Test de Student :

(a) Premiere comparaison :(Comparaison entredvaluation de I'enseignant et celles

des pairs).
R R Console E@
> X=TENF -
> Y=r3NE

> t.test(x,y,paired=TRUE)
Paired t-test

data: X and vy

t = 0.23061, df = 78, p—value = 0.8182

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
85 percent confidence interval:

-0.2334%44 0.2546758

sample estimates:
mean of the differences

0.0305%072

FIG. 3.28 — Test de student de comparaison entre NE et NP

— Interpr étation :

Poura = 0,05

p—value=0,8182> a = 0,05=- Nous ne rejetons paddy : UNE = UNP

|t| = 0.23061< t7g:0025 = 1,98 = Nous acceptonslp.

Donc les moyennes des notes attébs par les pairs soBfuivalentes aux notes

attribuees par I'enseignant.

(b) Deuxieme comparaison {Comparaison entredvaluation de I'enseignant et celles

des pairs avec autevaluation)

R R Console E@
> Y=rSNE
> Z=rSNFR

> t.test(z,y,palred=TRUE)

Paired t-test

data: =z and y
t = 1.657, df = 78, p-value = 0.1015
alternative hypothesis: true difference in means is not egual to 0
95 percent confidence interval:
—-0.04144754 0.4529194¢
sample estimates:
mean of the differences
0.2057358

FIG. 3.29 — Test de student de comparaison entre NE et NP
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— Interpr étation :

Poura = 0,05

p—value=0,1015> o = 0,05=- Nous ne rejetons paddp : UNE = UNPA

|t| = 1,657 < t7g.0025 = 1,98 = Nous acceptonslo.

Donc les moyennes des notes attébs par les pairs avec alggaluation sont

équivalentes aux notes attriéoes par I'enseignant.

3.1.4 Epreuve ET2007
3.1.4.1 Analyse d’item

Le tableau don@ ci-dessous psentea la fois I'indice de difficulg, I'indice de discrimina-
tion et le coefficient alpha de cronbach pour chaque item et pour chacugealeations NP,
NE et NPA.

Notes enseignant Notes des pairs Notes des pairs avec autoevaluation
Item Diff Discrim | Alpha Diff Discrim | Alpha Diff Discrim Alpha
Qi1 0,64 011 | 0.50 0,78 0,27 0.58 0,75 0,29 0.58
Q2 0,95 0,16 | 0.47 0,92 0,34 0.58 0,9 0,22 0.60
Q3 0,91 0,09 | 0.53 0,89 0,16 0.61 0,38 0,03 0.63
Q4 0,79 0,05 | 0.52 0,78 0,21 0.65 0,77 0,2 0.62
Qs 0,98 001 | 0.50 0,97 0,13 0.61 0,96 0,09 0.61
Q6 0,34 037 | 0.40 0,75 0,45 0.54 0,72 0,5 0.51
Q7 0,58 032 | 0.46 0,67 0,59 0.50 0,63 0,53 0.48
Qs 0,31 048 | 0.33 0,33 0,38 0.55 0,81 0,43 0.50
Q9 0,39 0,2 0.50 0,94 0,32 0.58 0,92 0,33 0.56

TAB. 3.9 — Tableau ET2007

Alpha de cronbach totg

NE 0,50
NP 0,61
NPA 0,60

TAB. 3.10 — Tableau des alpha de cronbach total p@aréuve ET2007

D’apres les esultats du tableau (3.9) obtenus, on remarque que :

1. Indice de difficulté " p " : D’aprés I'évaluation de I'enseignant, on constate que cet

examen comporte deux questions moyennement diffigiles@.50 etp = 0.64) et tout le
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reste des questions sont difficilgs> 79). On conclut donc que I'examen est globalement
tres difficile. .

2. Indice de discrimination " r Les valeurs de l'indice de discrimination obtenu
pour chaque question dans les tréigluations sont proches. Nous avons 6 questions
probématiques Q1, Q2, Q3, Q4, Qs et Qg avec(r < 0.2) (c’esta dire elles ne sont
pas discriminantes) et 3 questions moyennement bien fées(0.32 < r < 0.48) (ou

encore, elles sont moyennement discriminantes ).

3. Coefficient alpha de Cronbach :Les coefficients obtenus pour les tréigaluations sont
proches, cet indice varie entre 0.5 et 0.61 avec un un alpha de 0.5 peailuktion de

I'enseignant. Ceci sugge une evision de I'examen.

4. Pour mesurer lagserite de chaque correcteur défireuve ET2007, nous avons pede
exactement comme pour les examens AO2006 et AO2007. Ainsi, nous avons obtenus les

résultats suivants :

ltems Enseignant/Pairs |Enseignant/Pairs+auto-évaluation
Qi -0,14 -0,11

Q2 0,03 0,05

Q3 0,02 0,03

Q4 0,01 0,02

Qs 0,01 0,02

Q6 0,09 0,12

Q7 -0,09 -0,05

Qs -0,02 0

Q9 -0,05 -0,03

TAaB. 3.11 — ®verite ET2007

Les differences des indices de difficedtobtenus pour chaque question et pour chaque deux
évaluations, sont proches dans I'ensemble. Maigceart important dans la questi@h entre
la sverité de I'enseignant et celle des pairs (sans et avec@&uairation). Ceci veut dire que
I'enseignant, les pairs avec et sans agNaluation, ont n@ cette question d’une mame tes
différente. Ce qui indique qu’il y’a une anomalie (ou bien une anit8y@au niveau de cette
guestion (cela peugtre au niveau de consignes de notationseta:..). Ceci @cessite une

analyse plus profonde sur cette question afin@tgder s'il faut ou non la retirer dedtude.
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La boitea moustache gisenge ci-dessous nous permet de voir clairement les questions

aberrantes :

[? R Graphics: Device 2 (ACTIVE) =N ol

Epreuve ET2007

O
o
o T
To) i
S :
o
t::! —
o
o i
S | i o
| |
Ens.pair Ens.pairauto

Fic. 3.30 — Boited moustache ET2007

D’apres la figure (3.30 ), on constate qu’il y a deux valeurs en dehors des deux doites
moustache de (Ens.pairauto). Ces valeur correspondent aux quéstiets. Afin de cecider
s'il faut ou nonécarter ces questions de noétide, une analyse plus profondéta operée
avec notre promoteur et unéalsion aéte prise de les conserver pour la suite de nétrale,

vue gu’elles ne signalent pas d’indaiences ou de confusions.
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3.1.4.2 [etection des notes aberrantes

La encore applique le test de Dixon p@liminer toute note atypique.

Voici un exemple d’application sur R :

R R Console -0 jﬂ
|[67] 0.30000000 0.12500000 -:J
> r=read.table ("D:/application/E-T-2007/dixon.txt™, h=1)

> r=t(r)

ezt ,ncol=Netudian
est,ncol=Netudian

oo

[

[Noguest,i] -o[Nguest-1,1i])/ (o [Ngquest, i]-o[1,i])

.0000000 0.0000000 0.2222222 0.0000000

.0000000 0.0000000 0.2000000 0.5000000
.0000000 0.6666667 0.2500000 0.0000000 0.6000000 0.0000000 0.0000000

0
8] 0.2857143 0.3333333 0.0000000
a 1]
.0000000 0.0000000 ©.0000000 0.0000000 0.3750000 0.0000000 0.0000000
0 0
0 0
8] 0

.3333333 0.0000000 0.0000000 _J

-4444444 0.0000000 ©0.4000000 0.6000000 0.1250000 0.0000000 0.&000000
.0000000 0.6666667 0.0000000 0.2000000 0.0000000 0.0000000 0.5714286
.5000000 0.0000000 0.1250000 Q000000

. .5714286 0.8333333 0.5000000 __r:

I
N
coooooo

Fic. 3.31 — Test de Dixon

Nombre de copies corregs| Nombre dévaluations aberrantes
4 Pairs 27 1

3 Pairs 25 8

TAB. 3.12 — Tableau de€sultats obtenus avec le test de dixon pogpieuve ET2007

Apres avoir tré les donies, eréliminant toute question et copie pouvant invalider les

résultats de notrétude, nous entamons I'analyse de vaidie I'EPP.

3.1.4.3 Analyse validie de 'EPP

La encore, on praae comme dans les deépreuves. On applique le test de student de
comparaison des moyennes pour déakantillons appagies. On @rifie la normalié des trois
echantillons suivants : notes attré®s par I'enseignant, notes atti@as par les pairs et les notes

attribuees par les pairs avec alggaluation.
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1. Test de normalité (Kolmogorov-Smirnov)

Nous appliquons le test de Kolmogorov-Smirnov sur chaque variabéduation de I'en-

seignantgvaluation des pairs éaluation des pairs avec al&galuation).

Voici un exemple d’application sur le logiciel R :

(a) Vvariable NE (Note de Enseignant).

R R Console o= | =]
E est un projet collaboratif avec de nombreux contributeurs.

Tapez 'contributors()' pour plus d'information et

'citation ()" pour la fagon de le citer damns= les publications.

Tapez 'demo ()" pour des démonstrations, "help()' pour 1'aide

en ligne ou '"help.start()' pour obtenir 1'aide au format HTML.

Tapez 'gi)'" pour gquitter E.

[Sauvegarde de la session précédente restaurée]

ad.table ("D:/application/E-T-2007/données traités.txt", h=1)

=

k=z.test (d, pnorm, mean(d), =d(d))

Cne-sanple Folmogorov-Smirnov test

m

data: d
D = 0.18417, p-value = 0.1011
alternative hypothesis: two-sided

FiG. 3.32 — Test de normaditdes notes de I'enseignant

R R Console ===l TR R Graphics: Device 2 (ACTIVE) Fefal=s

»

3.8750000 3.875000
3750000 2.375000 ET2007NE
5000000 1.500000
6666667 4.375000

5000000 0.750000
5000000 3.875000
.8333333 4.375000
.5000000 5.750000 @
5000000 2.750000
5000000 3.375000 oo
.3333333 3.500000

1666667 1.750000
0000000 0.875000
6666667 2.250000
1666667 1.625000
0000000 3.375000
£333333 0.750000
0000000 1,750000
0000000 1.000000
1.6666667 1.666667
.0 5.0000000 5.125000

1
3
0
3
3
5
2
2
1
1
1
1
3
0
1
1

.5
.0
.0
.0
.0
.5
.0
.0
.0
.0
.5
.5
.5
.0
.5
.5
.0
.5
.0
.5

Sample Quantiles
E

I

Theoretical Quantiles

FiG. 3.33 — Droite d’Henry des notes de I'enseignant
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(b) Variable NP (Note des Pairs). Test de Kolmogorov avec R :

RRCnnsole | = || = || 3
-
E est un projet collakboratif avec de nombreux contributeurs.
Tapez 'contributors()' pour plus d'information et
'citation() " pour la fagon de le citer dans les publications.
Tapez 'demo()' pour des démonstrations, 'help()' pour 1'aide
en ligne ou '"help.=start()' pour obtenir 1'aide au format HTML. =i
Tapez '"g()' pour guitter R.
[Sauvegarde de la session précédente restaurée]
> r=read.table ("D:/application/E-T-2007/données traités.txt",h=1)
> d=riNPp
> k=.test (d, pnorm, mean(d), sd(d))
Cne-sample Kolmogorov-Smirnov test E
data: d
D= 0.15139, p-valus = 0.2655
alternative hypothesis: two-sided
Warning message:
In k=.test(d, pnorm, mean(d), =did)) :
aucun ex-aequo ne devrait étre présent pour le test de Kolmogorov-Smirnow
- 4
i
4
R Graphics: Device 2 (ACTIVE) ===
R R Conscle R i =
R version 3.2.3 (2015-12-10) —- "Wooden Christmas—Tree" ET2007NP
Copyright (C) 2015 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: i386-w64-mingw32/1386 (32-bit)
o
R est un logiciel libre livré sans AUCUNE GARANTIE. °
Vous pouvez le redistribuer sous certaines conditions.
Tapez 'license()' ou 'licence()' pour plus de détails.
© -
R est un projet collaboratif avec de nombreux contributeurs.
Tapez 'contributors()' pour plus d'information et o
'citation()' pour la fagon de le citer dans les publications. W
@
Tapez 'demo()' pour des démonstrations, 'help()' pour 1'aide g “
en ligne ou 'help.start()' pour obtenir 1'aide au format HTML. e co
Tapez 'g()' pour quitter R. (&) o
[ =)
[Sauvegarde de la session précédente restaurée] g < =]
© e
> r ad.table ("D:/application/E-T-2007/données traités.txt"”,t o oO
> b NP of”
> ggnorm(d,main="ET2007NE"}| ﬂ
> o an”
OOO
o © OOOOOOoOcO
il a
T T T T T
-2 -1 0 1 2
Theoretical Quantiles

FiG. 3.35 — Droite d’'Henry des notes des pairs
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(c) Variable NPA (Note des Pairs avec Autcevaluation) :

Test de Kolmogorov avec R :

R R Console EI@

R est un projet collaboratif avec de nombreux contributeurs.
Tapez "contributors()' pour plus d'information et
'citation()' pour la fagon de le citer dans les publications.

Tapez 'demo()' pour des démonstrations, 'help()' pour 1l'aide
en ligne ou '"help.start()"' pour obtenir 1'aide au format HIML.
Tapez "g()' pour guitter R.

[Sauvegarde de la session précédente restaurée]
> r=read.table ("D:/application/E-T-2007/donnée=s traités.t=xt",h=1)

> d=riNFAL
> ks.test(d, pnorm, mean(d), sd{d))

m

Cne-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: d
D = 0.15268, p-value = 0.2566
alternative hypothesis: two-sided

FiG. 3.36 — Test de normaditdes notes des pairs avec aat@luation

R R Console IR R Graphics: Device 2 (ACTIVE) o= =]

R version 3.2.3 (2015-12-10) -- "Wooden Christmas-Tree" ET2007NPA
Copyright (C) 2015 The R Foundation for Statistical Computing
Flatform: x86_64-w64-mingw32/x64 (64-bit)

R est un logiciel libre livré sans AUCUNE GRRENTIE. o
Vous pouvez le redistribusr sous certaines conditions.
Tapez 'license()' ou 'licence()' pour plus de détails.

R st un projet collaboratif avec de nombreux contributeurs.
Tapez ‘contributors()’ pour plus d'information et
‘citation()' pour la fagon de ls citer dans les publications.

Tapez 'demo()' pour des démonstrations, 'help()' pour 1'aide
en ligne ou ‘'help.start()’' pour obtenir l'aide au format HIML.
Tapez 'q()' pour gquitter R.

[Sauvegarde de la session précédente restaurée]

Sample Quantiles
<
Lo

ead.table ("D:/application/E-T-2007/données traités.cxt”,h=1)

vy vy

Theoretical Quantiles

FiG. 3.37 — Droite d’'Henry des notes des pairs avec @vtuation

Les esultats de I'application sur R, does dans les figures (3.32-3.37) permettent de
conclure la normalé des distributions des variables NE, NP et NPA. Nous pouvons donc

appliquer le test de student.
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2. Test de Student

(a) Premiere comparaison :(Comparaison entredvaluation de I'enseignant et celles

des pairs).

R R Console EI@

| .

'citation()' pour la fagon de le citer dans les publications.
Tapez 'demo()' pour des démonstrations, 'help()' pour 1l'aide
en ligne ou 'help.start()' pour obtenir 1'aide au format HIML.
Tapez 'g()"' pour guitter R.

[Sauvegarde de la session précédente restaurée]

> r=read.table ("D:/application/E-T-2007/données traités.txt",h=1)
» NE=r3NE

> NP=riNP

> t.test (NE,NP,paired=TRUE)

Paired t-test

data: MNE and NF

t = -0.38797, df = 43, p-value = 0.7

alternative hypothesis: true difference in means is not equal to 0
95 percent confidence interval:

m

-0.3815077 0.2584018
sample estimates:
mean of the differences
-0.06155303

>

FIG. 3.38 — Test de student de comparaison entre NE et NP

— Interpr étation :

Poura = 0,05

p—value=0,7 > a = 0,05=- Nous ne rejetons paddp : UNE = UNP
|t| = 0.38797< t43.0025 = 2,009= Nous acceptonslp.

Donc les moyennes des notes attébs par les pairs soBfjuivalentes aux notes

attribuees par I'enseignant.
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(b) Deuxieme comparaison (comparaison entredvaluation de I'enseignant et celles

des pairs avec autevaluation)

R R Console

'citation()' pour la fagon de le citer dans les publications.

Tapez 'demo()' pour des démonstrations, 'help()' pour l'aide
en ligne ou 'help.start()' pour obtenir 1'aide au format HTML.
Tapez 'g()' pour quitter R.

[Sauvegarde de la session précédente restaurée]

> r=read.tzble|"D:/application/E-T-2007/données traiteés.txt", h=1)
> NE=riNE
¥ NEER:

> t.test (NE,NPA, paired=TRUE

Paired t-test

data: NE and NPA

t = -1.7489, df = 43, p-value = 0.08745

alternative hypothesis: true difference in means is not egual to 0
895 percent confidence interval:

-0.62473929 0.04443626

sample estimates:
mean of the differences

-0.25901515

>

m,

— Interpr étation :

Poura = 0,05

p—value=0,08745> a = 0,05=- Nous ne rejetons paddp : UNE = UNPA
|t| = 1,7489< t43.0025 = 2,009=- Nous acceptonslo.

Donc les moyennes des notes attébs par les pairs avec al#waluation sont

équivalentes aux notes attriéoes par I'enseignant.

Tableau récapitulatif :

FiG. 3.39 — Test de student de comparaison entre NE et NPA

MNE-NP MNE-NPA
n tobs tc p-value moy diff n tobs ic p-value moy diff
ET2007 43 -0,388 2,009 0,7 -0,0616 43 -1,7489 2,009 0,0875 -0,2902
AQ2006 46 -0,14241 2,009 0,3874 0,0239 16 1,078 2,009 0,2867 0,1713
AD2007 78 0,2306 1,98 0,8182 0,0306 78 1,657 1,98 0,1015 0,2057

FIG. 3.40 — Tableauécapitulatif regroupant legsultats obtenus pour les tr@preuves

Conclusion

Dans les troig€preuves (AO2006, AO2007 et ET2007) nous avons cangtat |eévaluation

par les pairs est valide que se soit avec ou sans&utlration, mais il resta savoir quelle
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évaluation est la meilleure et la plus proche de celle de I'enseignant. Pour se faire, on s’appuie
sur les moyennes des difence de chaguevaluation. Cependant, nous avons remarque

la difféerence des moyennes dans le cas @ealuation par les pairs est @rfeurea celle de

I’ évaluation par les pairs avec awwaluation pour les troispreuves (MVoir le tableau 3.40). Ce

qui veut dire que Evaluation par les pairs (sans a@ealuation) est la plus proctecelle de

I'enseignant.

3.2 Application aux donnees d’'uneémission elevise

Dans cette deurime exgrience, cent (100) personnes du public et quatres (4) juges ont par-
ticipé a uneemission de divertissement (ONDAR) diffesssur la chime « France2; (télevision
francaise). Il s’agit de juger (donner une note compris entre 0 et 20) 477 candidats jouant un
sketch. Dans cette e&pgence, on veutérifier si le jugement d’'un nombre important (100) de
personnes non expertes est comparalaelui d’experts reconnus. Nous allons suivregiegpes
suivantes :

— ldentification des notes aberrantes : dans @&ttpe nous allons appliquer la baitenous-

tache.

— Analyse de validié de 'EPP : Comme dans la preimé ex@rience, nous allons appliquer

un test statistique de comparaison de déakantillon. Pour savoir quel test appliquer
(parangtrique ou non paraétrique), nous devonsvifier si les deux variables (jugement
du public "JP” et jugement des jury "JJ”) suivent une loi normale. De ce fait, nous allons

appliguer le test de kolmogorov-Smirnov et appliquer le teétjadt en coreqjuence.
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3.2.1 Identification des valeurs aberrantes

E R Graphics: Device 2 (ACTIVE) = || = f 2R

1.5

1.0

|

FiG. 3.41 — Bdte a moustaches des moyennes des notes du public

La boitea moustache (la figure 3.41) nous montre clairement qu’il n’y a pas de valeurs

aberrantes (hors de la boaanoustache).

3.2.2 Analyse de validié de 'EPP

Nous \erifions si les deux variables (jugement du public et jugement des jury) sont norma-

lement distribées. Nous appliquons le test de kolmogorov-Smirnov.
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1. Test de Kolmogorov-Smirnov :

Pour la variable moyenne des notes atteisipar le public.

R R Console S
| -
R est un projet collaboratif avec de nombreux contributeurs.

Tapez 'contributors()' pour plus d'information et
'citation()' pour la fagon de le citer dans les publications.

Tapez 'demo()' pour des démonstrations, 'help()' pour l'aide
en ligne ou 'help.start()' pour obtenir 1'aide au format HTML.
Tapez 'g()}' pour guitter R.

[Sauvegarde de la session précédente restaurée]
» r=read.table ("D://application/CNDAR/CHNDARZ . txt"™,h=1)

> d=riP
> ks.test (d, pnorm, mean(d), =did))

m

Cne-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: d
D = 0.3938, p-value <« 2.2e-1&
alternative hypothesis: two-sided

FIG. 3.42 — Test de normaditdes notes du public

R R Console [R R Graphics: Device 2 (ACTIVE) (=N B~

455 14 11.75
456 17 16.50
457 12 11.50
458 15 14.50
459 15 12.75
460 18 18.25 o
461 10 8.75 &O
462 15 12.30
463 17 15.350
464 16 14.00
465 17 15.75
466 17 17.25
467 15 13.00
468 16 14.50
469 17 16.50
470 14 12.50
471 18 16.25
472 18 18.00
473 13 10.75
474 17 14.00
475 15 13.00 T T T T T T T

476 19 18.50 3 -2 -1 0 1 2 3

Note du public

80
|
%

60
|

Sample Quantiles
40

20
|
o
%\

Theoretical Quantiles

FIG. 3.43 — Droite de Henry des notes du public

D’apres les ésultats obtenus sur R, nous avons :

— p—value=2.2e 18 < a = 0,05= Nous rejetons I'hypotlseHy :"L’ échantillon JP a
une distribution normale.”

— La statistiqueD = 0.3938< k = 0.0623=- Nous rejetons I'hypothseH.

Aveck est la valeur lu sur la table de K-S.

On céduit donc que les notes du public ne sont pas normalement destsbBour &rifier

les esultats obtenus avec le test de K-S, nous appliquons le test de khi-deux.
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Les esultat obtenus avec R sont dans la figure (3.44).

IR R Console (o= =]

472 18 18.00

473 13 10.73

474 17 14.00

475 15 13.00

476 19 18.50

> d=rsSP

> chisg.test(d)

Chi-squared test for given probabilities

data: d
¥X-squared = 2%86.6, df = 475, p-value < 2.2e-16

>

FiG. 3.44 — Test de normaditde khi-deux

z

— p—value=2.2e 16 < ¢ = 0,05= Nous rejetons I'hypothseHy :"L’ échantillon JP a
une distribution normale.”
— La statistiqueX — squared= 29866 > d = 27388 =- Nous rejetons I'hypotiseHy.
On conclut donc que &chantillon JP n’est pas normalement distébu
Nous appliquons donc le test de wilcoxon sur les dechantillons.
2. Test de wilcoxon :

Voici I'application dans R :

R R Console EI@

463 17 15.50
464 16 14.00
465 17 15.75
466 17 17.25
467 15 13.00
468 16 14.30
469 17 16.50
470 14 12.50
471 18 16.25
472 18 18.00
473 13 10.75
474 17 14.00
475 13 13.00
476 19 18.50
> MJ=rSMJ

> P=rSP

> wilcox.test (2, MJ,paired=T)
Wilcoxon signed rank test with continuity correction
data: P and MJ

V = 72085, p-value < 2.2e-1¢
alternative hypothesis: true location shift is not egqual to 0

1 [m

>

4 )

FIG. 3.45 — Test de wilcoxon de comparaison entre les moyennes des notes du public et celles

des experts
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D’apres les ésultats obtenus sur R, nous avons :

— p—value = 22¢1% < o = 0,06 = Nous ne rejetons pas I'hypaibe
Ho "L’ échantillon NE a une distribution normale.”

— La statistiqué/ = 72085> | = 0.480=- Nous acceptons I'hypo#iseH.

On ceduit donc que les notes du public ne sont®asivalentes celles des experts.

Conclusion

Le but de cette deu&me applicationétait de \erifier si 'augmentation du nombre
d’évaluateurs (4 experts et 100 non experts) peut compenssrdds pouvaritre occasionnel
par la subjectivié¢ sachant que I'exgrience que nous avons choisis impliquait @wvaluation
compktement subjective.

A notre étonnement, lesésultats ont monér clairement que I'impact la subjectigitest

beaucoup plus fort que celui de 'augmentation du nombegaluateurs.



Conclusion

Dans ce travail, nous avons ti@la probématique de la validi de I'evaluation par les pairs.

A cet effet, nous avons entrepris deux applications d’analyse statistiques corresgoddart
experiences evaluation par les pairsds differentes.

Dans la premére application, nous avons explites donges issues d'une egpence
d’évaluation par les pairs ayant eu lialfuniversie de Abederrahmane Mira en 2006 et 2007
sur trois lesepreuves. Pour chag@preuve, nous avons e troisétapes : Analyse d’items,
identification degvaluations atypiques et enfin 'analyse de vaéidié 'eévaluation par les pairs
proprement dite.

La premereétape nous a permis une analyse profonde de la §uigpreuves et d’identi-
fier les items atypiques pour chaggjgreuve. Dans la dewtineétape, nous avons conéid les
notes globales (sur 20) pour chaque copie et nous avonggerada cetection de€valuations
aberrantes effecées par les pairs. Cetétape, a permet d’exclure un ensemble de copies de
I’ eétude. Dans la derareétape, nous avons utiisdes tests statistiques (kolmogorov, student),
pour effectuer une comparaison devaluation de I'enseignant et celle des pairs (avec et sans
auto€valuation), dans le but de savoir #Valuation par I'enseignant peétre remplaee par
celle des pairs. Lessultats obtenus montrent quévaluation par les pairs est valide, pour
les troisépreuves. Ceci nous @mea conclure que I'on pourrait faire confiance aux notes des
pairsa condition de respecter les recommandationseixlors de I'exrience : Validié des
épreuves, validé des bagmes, validié et claré des consignes de notation, questions fortement
objectives, 4 5évaluations des pairs pour chaque copie.

Un paranetre cks de cette preraie exg@rience est le nombre lingétd'évaluateurgtudiant

(les pairs) impligés pour corriger une copie. Un second pagtm est I'objectivié des
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épreuves cons@tees. Nous avons voulu analyser une situatiances deux paraetres sont
compktement diférents de cette preerie exgrience : Un nombre important&aluateurs et
une tes grande subjectivt C’est ce qui a doranlieua notre seconde application qui concerne
uneémission de divertissement (ONDAR) quéte diffuseea la €levision (France 2). A notre
surprise, lesé@sultats obtenus, contredisent I'hypasgle de la validé de I'évaluation par les
pairs. Malgé que nous avons congié non pas un seul expert, mais la moyenne de 4 experts
et 100évaluateurs non expert (public) pour chaque copie (sket@vglliation du public n’est
pas digne de confiance. Ceentoigne du poids de la subject&itians levaluation !

Pour epondrex notre prol#matique, lévaluation par les pairs n’est valide qu’'avec certaines
conditions : Bonne quaktde I'épreuve, des bames pécis, et des consignes de notations claires

et une faible subjectivit



Annexe A

x |0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 (11 (12 (13 (14 |15
N

5 |031| 188|500 812|969 |~

6 |016| 109|344 656|891 (984 |~

7 | 008|062 227500773 (938992~

8 || 004|035 145]363| 637|855 965|996~

9 (002020090254 (500|746 (910|980 (995 |~

10001 | 011 | 055|172 (377 | 623 | 828 | 945 989 | 999 | =

11 006 033|113 (274 | 500 | 726 | 887 | 967 994 | = | =

12 003(019|073( 194|387 | 613 806927981997~ |*

13 002 011 | 046 133|291 | 500 | 709 | 867 | 954989998~ |*

14 001 | 006 | 029 | 090|212 | 395|605 | 788 | 910|971 (994|999 |~ =

15 004 | 018 | 059 | 151 | 304 | 500 | 696 | 849 | 941 | 982 | 996 | = = =

16 002 | 011 | 038|105 227 | 402 | 598 | 773 | 895|962 989 (998 | = | =

17 001 | 006 | 025( 072 | 166 | 315| 500 | 685 | 834 || 928 | 975 | 994 | 999 | =

18 001 | 004 | 015( 048 | 119 | 240 | 407 | 593 | 760 | 881 | 952 | 985 | 996 || 999
19 002 | 010 | 032|084 | 180 | 324 | 500 | 676 | 820 | 916 | 968 | 990 | 998
20 001 | 006 | 021 | 058 | 132|252 (412 | 588 | 745 | 865 | 942 | 979 | 994
21 001 | 004 |013{ 039 | 095192 | 332|500 | 668 | 808 | 905 | 961 | 987
22 002 (008|026 067 | 143 | 262 | 416 | 584 | 738 | 857 (1933 | 974
23 001 | 005|017 { 047 | 105202 | 339 | 500 | 661 | 798 | 895 | 953
24 001 (003|011 || 032|076 | 154|271 | 419 | 581 | 729 | 846 | 924
25 002 | 007 022|054 | 115|212 | 345 | 500 | 655 | 788 | 885

Annexes

FIG. 3.46 — Table des valeurs critiques du test binomial



Annexes

Annexe B
Valeur critique de Probabilité sous Ho de
unilatéral hilatéral

1,65 0,0495 0,099
1,96 0,0250 0,05
2,33 0.0099 0,0198
2,58 0,0049 0,0098
3,08 0,0010 0,0020
3,30 0,0005 0,001

FIG. 3.47 — Table des valeurs critiques de Z
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