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volont́e, la sant́e et la patience qui nous ont permis de réaliser ce modeste travail.
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Introduction

L’ évaluation des apprentissages est une activité difficile et d́elicate. Elle est au m̂eme temps

très importante pour tous les acteurs impliqués dans le processus d’apprentissage. Elle nécessite

un temps et un investissement importants pour l’évaluateur. Son caractère ŕeṕetitif n’est pas ren-

tabilisé et est utiliśe uniquement pour produire des notes sans aucun intér̂et ṕedagogique. Ceci

a pousśe certaines institutions et facultés confront́eesà de grands effectifs̀a avoir recours̀a

desévaluations essentiellement basées sur les questions courtes ouà choix multiples. C’est

d’ailleurs, le cas de la faculté de ḿedecine de notre université. Plusieurs chercheurs pensent

qu’il y a des solutions̀a cette situation. La première orientation est l’utilisation de logiciels in-

formatiques dot́es d’une intelligence artificielle permettant de corriger de façon automatisée

des milliers d’examens composés de questions ouvertes. Ces logiciels commencent déjà à

donner des ŕesultats semblables̀a un correcteur humain dans certains domaines comme ce-

lui des langues. La seconde orientation est plutôt baśee sur deśevaluateurs humains. Il s’agit de

l’ évaluation par les pairs. L’id́ee est de faire corriger les copies d’un examen non pas par l’en-

seignant, mais par les candidats eux-mêmes. Dans cette situation, se pose alors la question de

la validité d’une telleévaluation (est-elléequivalentèa celle que ferait un enseignant ?). D’un

point de vue formatif, cette ḿethode est excellente puisqu’il est démontŕe un grand b́eńefice

pédagogique dans le fait que lesétudiants accomplissent une activité les mettant en position de

juge (d’́evaluateur), leur permettant ainsi plus de responsabilité, mais aussi les confrontantà des

situations de conflit cognitifs les amenantà comparer leurs acquis par rapportà ceux des autres

[1], [2]. D’un point de vue sommatif, la réponsèa la question de validité de l’́evaluation par les

pairs est plus nuancée [3]. En effet,̀a la différence de l’́evaluation formative, l’́evaluation som-

mative a une conséquence directe sur l’admission ou non desétudiants en anńees suṕerieures.
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De plus, ce type d’évaluation a un caractère administratif et officiel qui sont régis par des r̀egles

et contraintes strictes crées pour tenter d’assurer, le mieux possible, un jugement fiable et valide

sur les candidats.

Le travail qui nous áet́e propośe s’inscrit dans le courant des recherches s’efforçantà

répondreà la question de validité de l’́evaluation par les pairs. Notre but est d’analyser des

donńees issues de deux cas d’étude concernant deux expériences d’́evaluation par les pairs qui

se sont d́erouĺees dans deux contextes très diff́erents. La première exṕerience s’est d́erouĺeeà

l’Université de B́ejaia en 2006 puis en 2007 sur trois examens du domaine des sciences exactes

(informatique et ǵenie électrique). L’effectif de 242́etudiants impliqúes dans cette première

exṕerience nous paraı̂t suffisant pour entreprendre cette recherche. Dans cette expérience, nous

souhaitons v́erifier, si, moyennant quelques contraintes, l’évaluation des pairśetaient digne

de confiance. La seconde expérience concerne unéemission de divertissement diffusée sur la

châıne « France2» (télévision française). Dans cetteémission, 4 artistes connus jugent, au

même temps qu’un public composé de 100 personnes, la prestation d’un candidat jouant un

sketch (477 candisats). Dans cette expérience, nous voulons vérifier si le jugement d’un nombre

important(100) de personnes non expertes est comparableà celui d’experts reconnus.

– Dans le premier chapitre, nous allons présenter les concepts théoriques ńecessaires̀a la

compŕehension de notre champ d’étude (d́efinition de l’́evaluation par les pairs, ses ca-

ract́eristiques, validit́e, fiabilité, . . . ,etc.).

– Dans le deuxìeme chapitre, nous allons présenter les diff́erents outils statistiques en liai-

son avec notre recherche (docimologie, détection de valeurs aberrantes, comparaison de

deux moyennes,. . . etc).

– Dans le troisìeme chapitre nous allons appliquer quelques outils statistiques sur les

diff érentes donńees ŕecolt́ees (analyse préalable, analyse de validité, interpŕetations et

résultats) afin de répondreà la question fondamentale de ce travail qui est dire si

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



1
Concepts th́eoriques

1.1 Définition de l’ évaluation par les pairs

L’ évaluation par les pairs est définie comme un dispositif dans lequel les individus estiment

la quantit́e, le niveau, la valeur, l’exactitude, la qualité, ou le succ̀es des produits ou des résultats

de l’apprentissage des pairs de statut similaire [4].

L’ évaluation par les pairs (fréquemment coupléeà l’auto-́evaluation) est souvent considéŕee

comme une solutioǹa la charge excessive de l’enseignant dans son rôle d’évaluateur, surtout

dans le cas des grands effectifs.

L’ évaluation par les pairs est utilisée dans divers contextes, avec ou sans technologies. Elle

a eu un succ̀es et un regain d’activité cette dernìere d́ecennie dans le contexte du e-learning.

Cependant, elle n’a eu une véritable exploitation comméevaluation sommative que depuis

l’avènement des MOOC. Mais l’intér̂et fondamental de cette approche est tout autre : le chan-

gement de perspective de l’étudiant, qui se met̀a la place de l’enseignant, lui fait développer ses
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comṕetences ḿeta-cognitives ; ainsi l’́etudiant apprend comment développer un regard critique

sur son travail (aussi bien le processus que le résultat). Les travaux réaliśes montrent que les

résultats de l’́evaluation par les pairs et les notes attribuées directement par l’enseignant sont

bien corŕelés,à condition que leśetudiants soient proprement guidés dans la proćedure, avec des

exemples et une grille d’évaluation d́etaillée. Il est donc question de définir des comṕetences

à évaluer et des critères clairement́enonćes pour chaque niveau de compétence. C’est bien

dans cette perspective que le billet ”Évaluer ouêtreévalúe, telle est la question ” publié par

Amaury Daele sur son blog ”Ṕedagogie universitaire - Enseigner et apprendre dans l’ensei-

gnement suṕerieur” nous propose des pistes d’application de l’évaluation par les pairs avec les

étudiants. A. Daele, sur la base des résultats d’une exṕerimentation ŕealiśee sur le sujet, retient

trois points essentiels̀a une utilisation efficace de l’évaluation par les pairs :

– C’està l’enseignant de d́efinir, de clarifier et de veiller au respect des critères d’́evaluation

que lesétudiants-́evaluateurs vont utiliser pourévaluer un travail sṕecifique de leurs co-

apprenants et s’auto-évaluer.

– Il faut notamment insister sur la qualité des feedbacks̀a transmettre aux pairs, de manière

à ce qu’ils fournissent réellement une aide, mais aussi pour que chaqueétudiant s’appro-

prie les consignes d’évaluation et aḿeliore sa production.

– L’enseignant doit̂etre convaincu que leśetudiants acquièrent gr̂aceà ce processus des

habitudes d’auto-évaluation qui influenceront l’ensemble de leurs apprentissages.

Certes, ce processus ne pourraêtre valide qu’avec l’assistance et le suivi régulier de l’ensei-

gnantà qui revient la t̂ache de la validation finale. Par conséquent, le recours̀a l’évaluation par

les pairs ne devrait pas se faire d’une manière syst́ematique, mais quand l’activité s’y appr̂ete et

quand on aurait suffisammentéquiṕe seśetudiants de ce savoir-faire.

1.2 Principe de l’évaluation par les pairs

Consid́erons le cas de l’evaluation par les pairs dans le domaine pédagogique. Le principe

de l’évaluation par les pairs est très simple. A chaque fois qu’uńetudiant soumet sa copie, le

syst̀eme lui envoie plusieurs copies d’autresétudiants̀aévaluer, et c’est̀a l’enseignant de d́efinir,

de clarifier et de veiller au respect des critères d’́evaluation que leśetudiants-́evaluateurs vont

utiliser pourévaluer un travail sṕecifique de leurs co-apprenants et s’auto-évaluer, il faut aussi
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insister sur la qualit́e des feedbacks̀a transmettre aux pairs, de manièreà ce qu’ils fournissent

réellement une aide, mais aussi pour que chaqueétudiant s’approprie les consignes d’évaluation

et aḿeliore son travail.

1.3 Caract́eristiques de l’EPP

Les façons de procéderà l’évaluation par les pairs diffèrent selon les cours, et de nombreux

param̀etres peuvent varier :

– Le nombre de copies̀a corriger.

– La période de temps d́edíe à l’évaluation.

– Les ḿecanismes incitatifs.

– Le proćed́e de notation et d’évaluation.

– Le guidage dans l’évaluation.

– L’anonymat deśevaluateurs.

– La méthode de calcul de la note finale.

Le nombre de copies̀a corriger :

Il varie en ǵeńeral entre trois et cinq. L’évaluation est plus précise lorsque le nombre

d’évaluateur est plus grand. En revanche, plus de copies, c’est aussi plus de travail pour les

étudiants. Ceci am̀ene toujours les enseignantsà trouver un compromis entre la charge de tra-

vail desétudiants et la précision de l’́evaluation.

La période de temps d́edié à l’ évaluation :

C’est la ṕeriode durant laquelle l’évaluateur peut consacrer du temps pour corriger. Elle

s’étend en ǵeńeral de quelques jours̀a un peu plus d’une semaine. Laisser peu de temps pour

corriger les copies, c’est prendre le risque de voir cesévaluations b̂acĺees. Laisser trop de temps,

c’est encourager la tendanceà remettre le travail̀a plus tard, et́eventuellement courir le risque

de voir l’évaluation des productions empiéter sur le suivi du reste du cours.

Les mécanismes incitatifs :

Il faut souligner que cettéevaluation n’est pas du goût de tout le monde. Manque de temps

et sentiment d’absence de légitimité sont des raisons avancées de manière ŕecurrente. Pour

cette raison, leśequipes ṕedagogiques mettent souvent en place des mécanismes incitatifs pour

pousser les participantsà s’investir dans l’́evaluation. 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 devoir ;à l’inverse ceux qui y

participent peuvent recevoir des bonus.

Le procédé de notation et d’́evaluation :

Le proćed́e de notation recouvre un certain nombre de concepts (consignes données aux

participants, bar̀eme, grilles de notation. . . etc.). La mise au point du barème est unéetape

délicate, car le nombre et le choix des critères vont̂etre d́eterminants dans le déroulement de

l’ évaluation. Les crit̀eres propośes peuvent̂etre assez subjectifs et laisser une grande marge de

liberté aux apprenants ou au contraireêtre relativement directifs. Selon l’objectif pédagogique

et la d́emarche de l’enseignant, le barème et les consignes de notation peuventêtre rendues

visibles en amont de la soumission du devoir. Cette décision d́epend avant tout de l’objectif

pédagogique et de la philosophie de l’enseignant en charge du cours.

Le guidage dans l’́evaluation :

Les bar̀emes et les grilles de notation sont fondamentales pour réaliser unéevaluation par

les pairs de qualité. Cependant, ce sont des aspects, des outils assez rudimentaires, car les par-

ticipants n’́etant pas des examinateurs professionnels, peuvent avoir du malà choisir une note

pour un crit̀ere donńe si on ne les y forme pas. C’est pour cette raison que certaineséquipes

décident d’aller plus loin et de réaliser de v́eritables guides d’assistanceà l’évaluation pour

chaque devoir. Ces guides vont de simple corrigés-typeà des śequences òu l’enseignant ex-

plique sa ḿethode de notation, en passant par de véritables mini formations òu l’ évaluateur

compare sa notatioǹa celle de l’enseignant.

L’anonymat des copie :

C’est unélément important car il impacte de manière consid́erable la qualit́e de la notation

et la nature des commentaires laissés par leśevaluateurs. Ce phénom̀ene reste marginal, mais

c’est l’un des points d’attention importants lors desévaluations sommatives.

La méthode de calcul de la note finale :

Malgré toutes les pŕecautions que l’on pourra prendre pour rendre l’évaluation acceptable et

précise, il est ińevitable que les styles de notation diffèrent selon les individus, et que certains

notent plus śevèrement que les autres ou lorsque le domaine des réponses attendues est plus

étendu (subjectivit́e de l’́evaluateur). Ce qui nous amèneà la question de la ḿethode de calcul

de la note finale.
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1.4 Mise en oeuvre de l’EPP

La répartition des copies aux correcteurs se fait d’une manière aĺeatoire. Ce sont des plates-

formes sṕecialiśees qui s’en chargent de manière automatique. Par exemple la plate-forme Moo-

dle permet de ŕecolter les textes desétudiants, de les répartir aĺeatoirement et anonymement, de

recueillir lesévaluations sur base de critères d́efinis par l’enseignant̀a l’aide la fonctionnalit́e

”Workshop”.

1.5 Outils statistiques utiliśes

Outils Utilis és par
Coefficient de corŕelation de Pearson Nancy Falchikov et Judy Goldfinch(2000) [6].

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].

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

Indice de difficult́e(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 corŕelation de Spearman Ian 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 utilisés
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1.6 Validité de l’EPP

Une épreuve est valide si elle mesure réellement ce qu’elle est censée mesurer [15], [16].

Pour certifier la comṕetence d’uńetudiantà la ŕealisation d’une activit́e, technique ou intellec-

tuelle, il faut le mettre dans une situation concrète. Si, par exemple, pour mesurer la capacité à

construire un mur, on utilise un examen dans lequel on demandeà l’élève de citer la liste des

outils et des matériauxà utiliser et le mode d’emploi, on aura enfreint la qualité de validit́e de

l’ évaluation puisqu’on ne pourra pas certifier si l’élève pourra ou non construire un vrai mur. Il

faut, dans ce cas, le mettre en situation réelle, ce qui n’est pas toujours faisable.

Peu d’́etudes ont́et́e ŕealiśees sur la validit́e de l’́evaluation par les pairs [2], [6], [17], [18],

[19], [20] [21]. Dans le cas d’unéevaluation par les pairs réaliśee par deśelèves de sciences dans

un lycée des USA au d́ebut des anńees 2000, Sadler et al. [21] ont remarqué un ph́enom̀ene

plutôt normatif de la notation deśelèves : les ” bonśelèves ” ont de moins bonnes notes et

les ” mauvaisélèves ” de meilleures que celles données par l’enseignant. La proximité entre

les évaluations deśelèves est celle de l’enseignant est très variable selon les tâches̀a ŕealiser,

les crit̀eres d’́evaluation, l’exṕerience deśelèves, etc. Eńetudiant leśevaluations par les pairs

réaliśees dans un cours d’algorithmique, Chinn dans [22] affirme que lesétudiantśevaluent de

mieux en mieux,̀a mesure que le cours avance et qu’il existe un lien fort entre la qualité de leur

évaluation et leur performance dans lesévaluations ordinaires .

D’autre part, certaineśetudes n’ont pas aboutità trouver de meilleurs résultats en sciences

et sciences de l’inǵenieur que dans les autres disciplines ni entre lesétudiants de premier et de

deuxìeme cycles [23].

D’autresétudes estiment qu’en géńeral, la corŕelation est importante entre les notations des

apprenants et celle de l’enseignant, mais d’un point de vue pédagogique, il n’est pas possible de

consid́erer les notes deśelèves comme valides sans une révision de ces notes par l’enseignant

[21].

Enfin, certaineśetudes ont rapporté que les notes des enseignants et des apprenantsévaluant

les m̂emes travaux sont très fortement corrélées mais pas suffisamment pour que ce soit jugé

satisfaisant d’un point de vue pédagogique [21],[24]. Les débats ne sont pas encore tranchés car

on a des ŕesultats contradictoires.



2
Outils statistiques en liaison avec notre

recherche

Dans ce chapitre nous allons définir et d́evelopper quelques outils statistiques qui sont en

liaison avec notre recherches, ses outils sont les suivants :

– Docimologie : indice de difficult́e, indice de discrimination et le coefficient alpha de cron-

bach.

– Détermination des valeurs aberrantes : boı̂te à moustaches et test de dixon.

– Comparaisons deśechantillons par des tests : tests paramétriques et tests non pa-

ramétriques.
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2.1 Docimologie

Le mot de docimologie, construit sur la racine grecque qui signifieépreuve, d́esigne la

science qui s’occupe de la construction desépreuves d’examen et de concours, de l’analyse

de notes, des barèmes...etc.

On a trois indices̀a calculer :

– Indice de difficult́e.

– Indice de discrimination.

– Coefficient alpha de cronbach.

2.1.1 Indice de difficult́e p

L’indice de difficult́e d’une question donnée est le pourcentage d’échec̀a cette question [26].

L’indice de facilit́emestégalà la moyenne des notes desétudiants sur une question donnée

divisée par son barème.

m=
∑n

i=1xi
n

k
. (2.1)

Avec :

– n : Nombre deśetudiant ayant ŕepondùa la question.

– xi : Note obtenu par leièmeétudiant sur la question.(i = 1, ...,n)

– k : Le bar̀eme de la question.

D’où l’indice de difficult́e p estégalà :

p = 1−m. (2.2)

– Lorsque p est proche de 0, il témoigne d’une question facile.

– Lorsqu’il est proche de 1, il témoigne d’une question difficile.

2.1.2 Indice de discriminationr

Le coefficient de discrimination« r » (variant de−1 à +1) repŕesente la corrélation de

Pearson entre les réponses̀a la question et le total des autres questions [26]. On considère qu’il y

a d́ebut de discriminatioǹa partir der = 0,20 (Normand, 2001). Les items de difficulté moyenne

(p allant de 0,40̀a 0,60) maximisent la discrimination. Un coefficient de discrimination régalà
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zéro indique qu’il n’y a aucune discrimination. Lorsqu’il est négatif, il signale une incoh́erence :

les meilleurśetudiantśechouent̀a la question, les plus faibles la réussissent.

L’office de l’évaluation scolaire de l’Université de Washington classe le coefficient de dis-

crimination comme suit :

– (r > 0,30) indique que la question est bien formulée.

– (0.10< r < 0.30) indique que la question est moyennement bien formulée.

– r < 0.10 indique que la question est mal formulée.

2.1.3 Consistance interne (Alpha de Cronbach)

α de Cronbach est une méthode souvent utiliśee pour mesurer la fiabilité, par exemple pour

quantifier la fiabilit́e d’un ŕesultat (score). La consistance interne des items d’uneépreuve peut

être analyśee en se servant du coefficientα de Cronbach [29].

Le coefficientα de Cronbach est définit par :

α =
j

j−1
[1− ∑i s

2
i

s2
T

]. (2.3)

Où :

j est le nombre d’items qui composent l’instrument total.

s2
T est la variance de l’instrument dans son ensemble.

s2
i est la variance de l’itemi.

– Cet indice statistique varie entre 0 et 1 et permet d’évaluer l’homoǵeńeité (la consistance

ou coh́erence interne) d’un instrument d’évaluation compośe par un ensemble d’items qui,

tous, devraient contribuerà appŕehender le niveau de connaissance ou de compétence sur

un th̀eme donńe.

– Il traduit un degŕe d’homoǵeńeité d’autant pluśelev́e que sa valeur est proche de 1.

– Il n’existe pas de distribution statistique connue permettant de conclure si l’alpha de Cron-

bach est acceptable ou non.

Les seuils empiriques issus de la psychométrie servent de référence : On consid̀ere pour

uneétude exploratoire, que l’alpha de Cronbach est acceptable s’il est compris entre 0,6 et 0,8

[30], [31]. L’office de l’évaluation scolaire de l’Université de Washington classe le coefficient

de fiabilit́e comme suit :
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– α > 0.90 : excellente fiabilit́e ; elle est au niveau des meilleurs tests standards.

– 0.80< α < 0.90 : tr̀es bonne pour un test en classe.

– 0.70 < α < 0.80 : bonne pour un test en classe ; il y a probablement peu d’items qui

nécessiteraient des améliorations.

– 0.60 < α < 0.70 : un peu basse ; le test nécessite d’̂etre accompagńe d’autres mesures

(autres tests) pour déterminer la note. Il y a probablement peu d’items qui nécessiteraient

des aḿeliorations.

– 0.50 < α < 0.60 : sugg̀ere une ŕevision du test, sauf si le nombre d’items est réduit

(moins de 10). Le test doit nécessairementêtre renforće par d’autres mesures (tests) pour

déterminer les notes.

– α < 0.50 : Fiabilit́e probĺematique. Il faut le ŕeviser.

2.2 Identification des valeurs aberrantes

En raison de l’́evolution rapide des moyens de collecte automatique des données et de

leur traitement informatique, le problème des valeurs aberrantes a pris une importance non

négligeable durant les dernières d́ecennies. La présence de valeurs anormales peut alors

conduireà des estimations biaisées des param̀etres des populations et, suiteà la ŕealisation

de tests statistiques,à une interpŕetation des ŕesultats qui peut̂etre errońee. Avant d’exposer des

concepts relatifs aux valeurs aberrantes, il est nécessaire de les définir de manìere plus pŕecise.

De nombreux auteurs ont cherché à d́ecrire le terme de valeur aberrante et les définitions four-

nies ontévolúe au cours du temps. Grubbs [32] définit une valeur aberrante commeétant une

observation qui semble dévier de façon marqúee par rapport̀a l’ensemble des autres membres de

l’ échantillon dans lequel il apparaı̂t. Carletti [33] s’int́eresse aux valeurs anormales qu’il définit

commeétant une valeur qui paraı̂t suspecte parce qu’elle s’écarte d’une façon importante des

autres valeurs de la variableétudíee, ou ne semble pas respecter une norme ou une relation bien

définie. Munoz-Garcia et al. dans [34] proposentégalement une d́efinition du terme valeur aber-

rante et tentent d’éviter le ĉoté subjectif en ajoutant la condition que l’observation devrait dévier

nettement du comportement géńeral par rapport au critère sur lequel l’analyse est réaliśee.

Barnett et al. dans [35] définissent une valeur aberrante dans un ensemble de données

commeétant une observation (ou un ensemble d’observations) qui sembleêtre inconsistante
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avec le reste des données ou d’une autre manière, il y a une valeur aberrante lorsque l’une ou

l’autre observation d’un ensemble de données, d́etonne ou n’est pas en harmonie avec les autres

observations.

D’une manìere ǵeńerale, l’objectif d’une ḿethode statistique destinée à l’examen de va-

leurs aberrantes de nature aléatoire est de fournir des moyens pour vérifier si une d́eclaration

subjective de la présence d’une valeur aberrante dans un ensemble de données poss̀ede des im-

plications objectives importantes pour l’analyse future des données. La bonne attitudèa avoir

est la suivante : si l’on a pu retrouver la cause de la valeur aberrante (erreur de lecture, faute de

calcul. . .etc), il est tout̀a fait normal de l’́eliminer, en revanche, si aucune cause accidentelle n’a

pu être d́etect́ee, il est dangereux d’éliminer brutalement la valeur incriminée. Dans ce cas, il

faut avoir recours̀a un test statistique permettant de justifier l’élimination de la valeur aberrante

avec une probabilité P, choisièa l’avance, de se tromper.

On applique le test de dixon et la boiteà moustache.

2.2.1 Test de Dixon

Le test de Dixon, est parmi les tests qui détectent les valeurs aberrantes. Supposons qu’une

exṕerimentation ait conduit̀a n observations(n ≥ 3). On classe ces observations par ordre

croissant :

x1 < x2 < ... < xn−1 < xn. (2.4)

oùxi est laièmevaleur obtenue dans la série dot́ee. Le test permet alors de tester si la première

valeurx1 ou la dernìere valeurxn est aberrante [36]. Pour se faire, suivant le nombre d’obser-

vations, on calcule les rapports suivants : Les formules deQa et Qb dépendent de la taille des

observationsn telles qu’elles sont donné dans la table suivante (référence)

3≤ n≤ 7 Qa = x2−x1
xn−x1

Qb = xn−xn−1
xn−x1

8≤ n≤ 10 Qa = x2−x1
xn−1−x1

Qb = xn−xn−1
xn−x2

11≤ n≤ 13 Qa = x3−x1
xn−1−x1

Qb = xn−xn−2
xn−x2

14≤ n≤ 30 Qa = x3−x1
xn−2−x1

Qb = xn−xn−2
xn−x3

TAB . 2.1 – Formules de calcul deQa etQb
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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 règleà adopter est la suivante : si la valeur du rapport est inférieureà la valeur critique,

alors l’élimination de cette observation n’est pas justifiée au risque donné.

2.2.2 Boiteà moustache

La boiteà moustaches, ou diagramme en boite, (ou encore boxplot en anglais), est un dia-

gramme simple qui permet de représenter la distribution d’une variable [37]. La représentation

graphique de la boitèa moustaches est mystérieuse lorsqu’on la d́ecouvre pour la première fois,

sa lecture et son interprétation ńecessite de connaı̂tre sa construction.

La boiteà moustaches utilise 5 valeurs qui résument des données : le minimum (Q0), les 3

quartilesQ1, Q2(médiane), Q3, et le maximum (Q4). Selon que l’effectif n des valeurs est pair

ou impair, on proćedera diff́eremment pouŕevaluer les quartiles.

Procédure :

1. Classer les n données par ordre croissant.

2. Diviser les donńees en 2 groupes de tailleségales. On obtient le groupe du bas et le groupe

du haut, chacun contenant 50% des observations. Si n est pair : la médiane est la moyenne

des 2 points milieu. Si n est impair : la médiane 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. Calculerà nouveau la ḿediane du groupe du bas. On obtient le quartileQ1, qui correspond

à 25% des observations.

4. Calculerà nouveau la ḿediane du groupe du haut. On obtient le quartileQ3, qui corres-

pondà 75% des observations.

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

respond̀a 50% des effectifs sitúes dans la partie centrale de la distribution.

E = Q1−Q3. (2.5)
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Ce diagramme est composé de :

– Un rectangle qui s’́etend du premier au troisième quartile. Le rectangle est divisé par une

ligne correspondant̀a la ḿediane.

– Ce rectangle est complét́e 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 appelées ”valeurs adjacentes”.

– On trace les segments de droites reliant ces observations au rectangle.

– Les valeurs qui ne sont pas comprises entre les valeurs adjacentes, sont représent́ees par

des points et sont appelées ”valeurs extrêmes”.

FIG. 2.1 – boitèa moustache
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2.3 Comparaison deśechantillons (cas de deux́echantillons)

Ce cas de comparaison est utile lorsque l’on veutétablir si deux traitements sont différents

ou si un traitement est meilleur qu’un autre.

Tests paraḿetriques Le terme commuńement utiliśe ” tests paraḿetriques ” recouvre les

tests statistiques fondés sur des hypothèses sur la loi de distribution (répartition) de la variable

étudíee. Il existe de nombreuses lois de distributions que l’on peut résumer par certaines valeurs

caract́eristiques encore appelées param̀etres, d’òu ce terme de ” tests paramétriques ”. Dans la

majorit́e des cas, ces tests paramétriques sont basés sur la loi normale [38].

Tests non paraḿetriques

Un test non paraḿetrique est un test qui n’exige pas de distribution particulière de la variable

mesuŕee. Un test non paraḿetrique est un test dont le modèle ne pŕecise pas les conditions que

doivent remplir les param̀etres de la population dont aét́e extrait l’́echantillon [25].
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FIG. 2.2 – Sch́ema montrant comment choisir le test statistique approprié

2.3.1 Echantillons ind́ependants

Deux groupes sont indépendants si aucun sujet n’appartient aux deux groupes simul-

tańement. On consid̀ere donc deux groupes d’individus distincts.

2.3.1.1 Test de student (test paraḿetrique)

Le test de student est un test d’hypothèse sur la comparaison des moyennes de deux

échantillons [41].

1. Les hypoth̀eses que l’on souhaite tester sont :

Hypothèse nulle :H0 : µ1 = µ2

Dans un test d’hypoth̀ese ayant pour but la comparaison de deuxéchantillons, nous
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désirons savoir s’il existe une différence significative entre les moyennes des deux po-

pulations dont sont tiŕes leśechantillons.

Hypothèse alternative :

Elle peut prendre les trois formes suivantes :

H1 : µ1 > µ2 (test unilat́eralà droite).

H1 : µ1 < µ2 (test unilat́eralà gauche).

H1 : µ1 6= µ2 (test bilat́eral).

2. Calcul du ratio :

T =
x̄1− x̄2

Sp.
√

1
n1

+ 1
n2

(2.6)

où n1 etn2 sont les tailles respectives des deuxéchantillons etSp est l’écart type pond́eŕe

des deux́echantillons :

Sp =

√
∑2

i=1∑ni
j=1(xi j − x̄i)2

n1 +n2−2

où xi j repŕesente l’observationj de l’échantilloni.

3. Choix du seuil de significationα du test.

4. Comparaison de la valeur calculée deT avec la valeur critique appropriée det avec(n1+

n2−2) degŕes de libert́e. On rejetteH0 si la valeur absolue de|T| est suṕerieureà cette

valeur critique.

Si le test est unilatéral nous prendrons la valeurtn1+n2−2,1−α de la table. S’il est bilatéral,

nous prendrons la valeurtn1+n2−2,1−α

2
.

Exemple :

Uneétude ŕealiśee en vue de comparer la durée de vie moyenne de deux marques de pneus.

Un échantillon áet́e pŕelev́e pour chacune des marques. Les résultats obtenus sont :

– Pour la marque 1 :

x̄1 = 72000 km,S1 = 3200 km,n1 = 50.

– Pour la marque 2 :

x̄2 = 77400 km,S1 = 2400 km,n1 = 40.
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Nous d́esirons savoir s’il existe une différence significative de durée de vie entre les deux

marques de pneus,à un seuil de significationα = 1%. Ceci implique les hypothèses suivantes :

H0 :µ1 = µ2 contreH1 :µ1 6= µ2

L’ écart-type pond́eŕeSp estégalà :

Sp =

√
∑2

i=1∑ni
j=1(xi j − x̄i)2

n1 +n2−2

=

√
(n1−1).S2

1 +(n2−1).S2
2

n1 +n2−2

=

√
49×32002 +39×24002

50+40−2
= 2873.07

Nous pouvons donc calculer le ratioT :

T =
x̄1− x̄2

Sp.
√

1
n1

+ 1
n2

=
72000−74400

2873.07×
√

1
50 + 1

40

= −3.938

Le nombre de degrés de libert́e assocíe au test est́egalà :

v = n1 +n2−2 = 88

La valeur detv,1−α trouvée dans la table de student, pourα = 1% est :t88,0.995 = 2.634

Comme la valeur absolue de ration calculé est suṕerieur à cette valeur,T = | − 3.938| >

2.634, nous rejetons l’hypothèse nulle au profil de l’hypoth̀ese alternative, et concluons qu’à

un seuil de signification de 1%, les deux marques de pneus n’ont pas la même duŕee de vie

moyenne.

2.3.1.2 Tests de Mann whitney (test non paraḿetrique)

Le tes de Mann Whitney est un test non paramétrique visant̀a tester l’́egalit́e de deux popu-

lations. Il est utiliśe lorsqu’on est en présence des deuxéchantillons 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 taillem provenant d’une population 2.

On obtientN = n+mobservations que l’on classe dans un ordre croissant en notant chaque

fois à queléchantillon appartient l’observation.

La statistique de Mann Whitney, notéeU , est d́efini comme le nombre total de fois qu’unXi

préc̀ede unYj dans la classification par ordre croissant desN observations.

Quand la taille deśechantillons est importante, la détermination deU devient longue et

fastidieuse mais on peut utiliser la relation suivante qui donne des résultats identiques :

U = mn+
n(n+1)

2
−T. (2.7)

où T est la somme des rangs attribués auxX.

Les hypoth̀eses correspondant au test de Mann-Whitney peuventêtre formuĺees de la façon

suivante, selon qu’il s’agit d’un test bilatéral ou d’un test unilatéral :

1. Cas bilat́eral :

H0 :P(X < y) = 1
2 contreH1 :P(X < y) 6= 1

2

2. Cas unilat́eral :

– a.H0 :P(X < y)≤ 1
2 contreH1 :P(X < y) > 1

2

– b. H0 :P(X < y)≥ 1
2 contreH1 :P(X < y) < 1

2

Dans le cas(1), l’hypothèse nulle correspond̀a la situation òu il n’y a pas de diff́erence entre

les deux populations. Dans le cas(2.a), l’hypothèse nulle signifie que la population 1 (d’où est

tiré l’échantillon desX) est plus grande que la population 2 (d’où est tiŕe l’échantillon desY).

Dans le cas(2.b), l’hypothèse nulle indique que la population 1 est plus petite que la population

2.

Si m,n < 12, on compare la statistiqueU avec la valeur trouv́ee dans la table de Mann-

Whitney pour testerH0.

par contre sim,n≥ 12, la distribution d’́echantillonnage deU approche tr̀es rapidement de

la distribution normale avec :

– La moyenne :

µ =
m.n
2
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– L’ écart-type :

σ =

√
mn(m+n+1)

12

Et par conśequent, on peut d́eterminer la signification d’une valeur observée deU par :

Z =
U−µ

σ
(2.8)

où Z est une variable aléatoire centŕe ŕeduite.

En d’autres termes, on peut comparer la valeur deZ ainsi obtenue avec celle de la table

normale.

Par ailleurs, il faut savoir que les règles de d́ecision sont diff́erentes selon les hypothèses

pośees.

C’est ainsi que l’on a les règles(1), (2.a), (2.b) relatives aux cas préćedents(1), (2.a),

(2.b).

– Règle de d́ecision 1 :

On rejette l’hypoth̀ese nulleH0 au seuil de significationα si U est inf́erieureà la valeur

de la table de Mann-Whitney avec les paramètresn,m, α

2 ou siU est plus grand que la

valeur de la table pourn,m,1− α

2 , c’est-̀a-dire si :

tn,m,1−α

2
< U < tn,m, α

2

– Règle de d́ecision 2.a :

On rejette l’hypoth̀ese nulleH0 au seuil de significationα si U est inf́erieureà la valeur

de la table de Mann-Whitney avec les paramètresn,m,α, c’est-̀a-dire si :

U < tn,m,α

– Règle de d́ecision 2.a

On rejette l’hypoth̀ese nulleH0 au seuil de significationα siU est suṕerieure la valeur de

la table de Mann-Whitney pourn,m,1− α

2 , c’est-̀a-dire si :

U > tn,m,1−α
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2.3.1.3 Test de Kolmogorov-smirnov (test non paraḿetrique)

Le test de kolmogorov-smirnov est un test non paramétrique qui visèa determiner si les

fonctions de ŕepartition de deux populations sont identiques [25].Il est utilisé lorsqu’on est en

présence de deux́echantillons provenant de deux populations pouvantêtre diff́erentes. Contrai-

rement au test de Mann-Whitney ou au test de wilcoxon dont l’objet est de détecter des

diff érences entre deux moyennes ou médianes, le test de Kolmogorov Smirnov a l’avantage

de prendre en considération les fonctions de répartition dans leur ensemble.

Soient deux́echantillons aĺeatoires ind́ependantsX1,X2, ...,Xn, unéchantillon de taillen pro-

venant d’une population 1 etY1,Y2, ...,Ym, unéchantillon de taillemprovenant d’une population

2.

Notant respectivementF(x) etG(x) leur fonction de ŕepartition inconnue.

Si F(x) est la fonction de ŕepartition de la population 1 etG(x) la fonction de ŕepartition de

la population 2.

Les hypoth̀eses̀a tester sont les suivantes :

H0 : F(x) = G(x) pour toutx. H1 : F(x) 6= G(x) pour au moins une valeur dex.

Le test statistiqueT1 est d́efini comme la plus grande distance verticale entre les deux fonc-

tions de ŕepartition empiriques :

T1 = supx|H1(x)−H2(x)| (2.9)

On rejetteH0 au seuil de significationα si le test statistique appropriéT1 est suṕerieureà la

valeur de la table de Smirnov ayant pour paramètresn,m et 1−α, c’està dire si :

T1 > tn,m,1−α .

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

sont les suivantes :

1. Les deux́echantillons sont deśechantillons aĺeatoires tiŕes de leur population respective.

2. Il y’a indépendance mutuelle entre les deuxéchantillons.

3. L’ échelle de mesure est au moins ordinal.

4. Pour que ce test soit exact, les variables aléatoires doivent̂etre continues, sinon le test est

moins pŕecis.
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Le test de Kolmogorov-Smirnov peut aussiêtre utiliśe comme test d’ad́equation. Dans ce

cas on est en présence d’un seuĺechantillon aĺeatoire tiŕe d’une population dont la fonction de

répartition estF(x). Son but est de determiner si la fonction de répartition inconnueF(x) est en

fait une fonction de ŕepartition sṕecifique et connueF0(x).

Les hypoth̀eses sont les m̂emes que pour le testà deuxéchantillons sauf queF(x) et G(x)

sont remplaćees parF(x) etF0(x).

H0 : F(x) = F0(x) pour toutx. H1 : F(x) 6= F0(x) pour au moins une valeur dex.

Si H(x) est la fonction de ŕepartition empirique de l’échantillon aĺeatoire. Le test statistique

T1 est d́efini comme suit :

T1 = supx|F0(x)−H(x)| (2.10)

La règle de d́ecision est la suivante : RejeterH0 au seuil se significationα si T1 est suṕerieur

à la valeur de la table de Kolmogorov-Smirnov ayant pour paramètresn et 1−α, c’est à dire

si :

T1 > tn,1−α

.

2.3.1.4 Test de Khi-deux (test non paraḿetrique)

Le test d’ind́ependance de Chi-Carre viseà determiner si deux variables observées sur un

échantillons sont ind́ependantes ou non. Les variablesétudíees sont des variables qualitatives

cat́egorielles [41].

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

Consid́erons deux variables qualitatives catégoriellesX etY.

On dispose d’uńechantillon den observations sur ces variables.

Les observations obtenues peuventêtre repŕesent́ees par un tableaùa deux dimensions ap-

peĺe table de contingence.
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Notonsni j , la fréquence observée pour la cat́egoriei de la variableX et la cat́egorie j de la

variableY.

X1 n11 ... Y1c n1.

... ... ... ... ...

Xr nr1 ... nrc nr.

Total n.1 ... n.c n..

TAB . 2.2 – Table de contingence de Khi-deux

La premìere ligne repŕesente : Catégorie de la variableY.

La premìere colonne représente : Catégorie de la variableX.

Les hypoth̀eses̀a tester sont :

H0 :”les deux variables sont indépendantes”H1 :”les deux variables ne sont pas

indépendantes”

Étapes du test :

1. Calculer les fŕequences estiḿees not́eesei j de chaque case de la table de contingence sous

l’hypothèse d’ind́ependance :

ei j =
ni.n. j

n
(2.11)

Où ni. = ∑c
k=1nik

etn. j = ∑r
k=1nk j.

Avec c repŕesentant le nombre de colonnes (ou nombre de catégories de la variableX

dans la table de contingence) etr, le nombre de lignes (ou nombre de catégories de la

variableY).

2. Calculer la valeur de la statistiqueχ2 (Chi-Carre) qui est ŕealit́e une mesure de l’écart

entre les fŕequences observéesni j et les fŕequences estiḿeesei j .

χ
2 =

c

∑
i=1

r

∑
j=1

(ni j −ei j )2

ei j
. (2.12)

3. Choisir le seuil de significationα du test et comparer la valeur deχ2 calcuĺee avec la

valeurχ2
v,α qui peutêtre obtenue dans la table du Chi-Carre.
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Le nombre de degrés de libert́e correspond au nombre de cases du tableau pour lesquelles

il est possible de donner des valeurs arbitraires ; les autres valeursétant impośees par les

totaux sur les lignes et sur les colonnes. Ainsi, le nombre de degrés de libert́e etégalà :

v = (r−1)(c−1).

4. Si le χ2 calcuĺe est inf́erieur auχ2
v,α , de la table, on ne rejette pas l’hypothèseH0 :on

consid̀ere que les deux variables sont indépendantes.

Si, par contre, leχ2 calcuĺe est suṕerieur auχ2
v,α de la table, on rejettera l’hypothèse nulle

H0 au profit de l’hypoth̀ese alternativeH1. On conclura alors que les deux variables ne

sont pas ind́ependantes.

Le test de Khi-deux peut aussiêtre utiliśe comme test d’ad́equation :

SoientX1, ...,Xn, unéchantillon den observations.

Lesétapes d’un test d’adéquation du chi-deux sont les suivantes :

1. Poser les hypoth̀eses. L’hypoth̀ese nulle sera de la forme

H0 : F = F0

où F0 est la fonction de ŕepartition pŕesuḿee de la distribution.

2. Répartir les observations en k-classes disjointes[ai−1,ai ].

On noteni le nombre d’observation contenues dans la i-ème classe.

3. Calculer les probabilit́es th́eoriques pour chaque classe sur la base de la fonction de

répartition pŕesuḿeesF0 :

pi = F0(ai)−F0(ai−1)

.

4. En d́eduire les fŕequences estiḿees pour chaque classe

ei = n.pi

Où n est la taille de l’́echantillon.
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5. Calculer la statistiqueχ2

χ
2 =

k

∑
i=1

(ni−ei)2

ei

Si H0 est vrai, la statistiqueχ2 suit une loi du khi-deux avecv degŕes de libert́e òu :

v = (k−1− nombre de paraḿetres estiḿes).

6. RejeterH0 si l’ écart entre les fréquences observées et les fŕequences estiḿees est grand,

c’està dire :

χ
2 > χ

2
v,α

La valeur duχ2
v,α est donńee dans la table du khi-deux pour un seuil de significationα

particulier.

2.3.2 Echantillons apparíes

Ce cas se présente chaque fois que l’on compare deux méthodes de mesures, en soumettant

les m̂emes individus̀a ces 2 ḿethodes. A chacune des méthodes correspond alors une popula-

tion de mesures, mais ces populations et leséchantillons que l’on peut en extraire ne sont pas

indépendants. Il est aussi possible de soumettre les mêmes sujets̀a deux traitements différents

[25].

2.3.2.1 Test de student (test paraḿetrique)

Le test de student pour observations pairées sert̀a comparer les moyennes de deux popu-

lations, dont chaquéelément de l’une des populations est mis en relation avec unélément de

l’autre [25].

Par exemple, il peut s’agir de comparer deux traitements, les donnéesétant consid́eŕees

comme des pairs d’observations (première observation de la paire recevant le traitement 1 et

deuxìeme observation de la paire recevant le traitement 2).

Soit xi j l’observationj pour la pairei ( j = 1,2) et(i = 1,2, ...,n).

Pour chaque paire d’observations on calcule la différence :

di = xi2−xi1. (2.13)
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Puis nous cherchons l’erreur-type estimé de la moyenne desdi :

sd̄ =
1√
n
.Sd (2.14)

où Sd est l’écart-type desdi :

Sd =

√
∑n

i=1(di− d̄)2

n−1

Le test statistique résultant est d́efini par :

T =
d̄
sd̄

. (2.15)

Le test de student pour observations pairées est un test bilatéral.

Les hypoth̀eses sont :

H0 :δ = 0 contreH1 :δ 6= 0

où δ repŕesente la diff́erence entre les moyennes des deux populations (δ = µ1−µ2).

On accepte l’hypoth̀ese nulle au seuil de significationα si :

|T|< tn−1, α

2

où tn−1, α

2
est la valeur de la table de student avecn−1 degŕes de libert́e.

Exemple :

Supposons que deux traitements soient appliqués sur 10 pairs d’observations. Les données

obtenues et les différences correspondantes notéesdi se trouvent dans le tableau suivant :

La moyenne est́egaleà :

d̄ =
1
10

10

∑
i=1

di =
45
10

L’ écart type se calcule ainsi :

Sd =
√

∑10
i=1(di−d̄)2

10−1 =
√

340.5
9 = 6.15

et l’erreur type :sd̄ = 1√
n.Sd = 1√

10
×6.15= 1.94

Le test statistique est doncégalà :

T =
d̄
sd̄

=
4.5
1.94

= 2.32

Si l’on choisit un seuil de significationα = 0.05, la valeur det9,0.025 est 2.26. Par

conśequent, l’hypoth̀ese nulleH0 : δ = 0 doit être rejet́ee puisque|T|> t9,0.025
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Paire i Traitement 1 Traitement 2di = xi2 - 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 représentant les deux traitements

2.3.2.2 Test de signes (test non paraḿetrique)

Il tire son nom du fait qu’il utilise les signes(+) et (−), au lieu de donńees quantitatives. Il

est baśe uniquement sur l’étude des signes des différences observées entre les paires d’individus,

quelles que soient les valeurs de ces différences [25].

Les seules contraintes de ce test sont que la variable considéŕee ait une distribution continue

et que leśechantillons soient appariés.

L’hypothèse nulleH0 peut s’́ecrire :

H0 : ”P(+) = P(−) =
1
2

”

.

Où P(+) : est la probabilit́e d’observer une diff́erence positive.

etP(−) : est la probabilit́e d’observer une diff́erence ńegative.

Sous l’hypoth̀eseH0, le nombre de diff́erences positives (ou négatives) est une variable

binomiale, de loiB(N, 1
2).

Le test permet de comparer, grâceà cette distribution, le nombre observé de signes« plus»

(ou« moins») et le nombre attenduN2 .

Quand certaines différences sont nulles, les paires d’observations correspondantes sont
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écart́ees de l’analyse et la valeur deN est ŕeduite en conśequence.

Le test des signes peutêtre unilat́eral lorsque l’on pŕedit quel signe,(+) ou(−) , sera le plus

fréquent ; ou bilat́eral, lorsque les fŕequences des deux signes seront simplement différentes.

Petits échantillons : LorsqueN < 25, la table de l’Annexe A donne les probabilités as-

socíees aux valeurs deX obtenues, sousH0.Où x est le nombre des signes les moins fréquents.

Si P(H0) = P(X ≤ x) < à la valeur lu sur la table, alors on accepteH0.

Exemple : Un bûcheron doit abattre 12 arbres. Accompagné de son ami le ǵeom̀etre, il lui

demande d’estimer la hauteur des 12 arbres avant de les faire tomber. Celle-ci est calculée par

une mesure trigonoḿetrique.

Une fois abattus, ces m̂emes arbres sont mesurés au sol. Cette seconde mesure est

évidemment pŕecise et consid́eŕee comme juste. La mesure trigonométrique effectúee par le

géom̀etreétait-elle bonne ?

Il s’agit de tester :

H0 :” Il n’y a pas de diff́erences entre les deux mesures” ContreH1 :” il y a une différence

significative ”.

Le seuil de signification est fixé à α = 5%.

Mesures trigonoḿetriques : 20.4,25.4,25.6,25.6,26.6,28.6,28.7,29,29.8,30.5,30.9,31.1

Mesures effectúees au sol : 20.7,26.3,26.8,28.1,26.2,27.3,29.5,32,30.9,32.3,32.3,31.7

Diff érences entre les mesures :−0.3,−0.9,−1.2,−2.5, 0.4, 1.3, −0.8,−3.0,−1.1,−1.8,

−1.4,−0.6

N = 12 (nombre de diff́erences non nulles).

x = 2 (nombre de diff́erences pour le signe le moins fréquent).

P(H0) = P(X ≤ 2) = 2×0.019= 3.8%≤ α = 5%

La probabilit́e P(X ≤ 2) est donńee par la table des valeurs critiques du test binomial (nous

ne pouvons pas utiliser les quartiles sur une fonction de test de loi discrète) ; on multiplie par 2

car le test est bilatéral.

Conclusion :

Au niveauα = 5%, nous concluons̀a H1. Les deux ḿethodes de mesures ne donnent pas

les m̂emes ŕesultats.

Grands échantillons :
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LorsqueN > 25 (N grand), on peut utiliser l’approximation normale, en faisant intervenir

une correction de continuité. Il suffit de calculer la valeur :

Z =
X±0.5− N

2√
N

2

où : X +0,5 est utiliśe lorsqueX < N
2

etX−0,5 est utiliśe lorsqueX > N
2 .

La signification deZ peutêtre d́etermińee par ŕeférencèa la table de l’Annexe B. Cette table

donne la probabilit́e unilat́erale d’obtenir des valeurs aussi extrêmes que leZ observ́e. Pour un

test bilat́eral, la probabilit́e donńee par la table 1 doit̂etre doubĺee.

2.3.2.3 Test des rangs de Wilcoxon (test non paraḿetrique)

Le test de wilcoxon est un test non-paramétrique. Il est utiliśe lorsqu’on est en présence de

deuxéchantillons provenant de deux populations.

Son but est de v́erifier s’il existe des diff́erences entre les deux populations sur la base

d’échantillons aĺeatoires tiŕes de ces populations.

Soit (X1,X2, ...,Xn) un échantillon de taillen provenant d’une population 1, et soit

(Y1,Y2, ...,Yn) un échantillon de taillem provenant d’une population 2.

On obtient ainsiN = n+ m observations que l’on va classer dans un ordre croissant sans

tenir compte de l’appartenance auxéchantillons. on attribue ensuite un rang de 1à la plus petite

valeur, un rang de 2̀a la valeur juste suṕerieure et ainsi de suite jusqu’au rangN attribúe à la

plus grande valeur.

On noteR(Xi) le rang attribúe àXi , i = 1, ...,n.

Si plusieurs observations ont exactement la même valeur, on leur attribuera un rang moyen.

La statistiqueT du test est d́efinie par :

T =
n

∑
i=1

R(Xi) (2.16)

Si la taille deśechantillons est grande(m+n> 12), on utilise une approximation en utilisant

la statistiqueT1 suppośee suivre une loi normale standardN(0,1) :

T1 =
T−µ

σ
∼ N(0,1) (2.17)
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Où σ et µ sont respectivement, la moyenne et l’écart type de la variable aléatoireT.

µ = n(N+1)
2 et σ =

√
mn(N+1)

12 .

Si l’on utilise l’approximation pour les grandśechantillons et qu’il ya des rangs ex aequo

parmi les N observations, on remplace l’écart type par :

σ =

√
mn
12

(N+1− ∑g
i=1 ti(t2

i −1)
N(N−1)

)

Où g est le nombre de groupes de rangs aequo etti la taille du groupei.

Hypoth̀eses :

H0 : p(X < Y) = 1
2.

H1 : p(X < Y) 6= 1
2.

Règle de d́ecision :

On rejettera l’hypoth̀ese nulleH0 au seuil de significationα si T est inf́erieureà la valeur

de la table de Wilcoxon avec les paramétres n, m etα2 ou si T est plus grand que la valeur de la

table pour n, m et 1− α

2 , c’està dire si :

T < tn,m, α

2

ou

T > tn,m,1−α

2

.

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

T1 < zα

2

ou

T1 > z1−α

2

.

Les exigences préalables̀a l’utilisation du test de Wilcoxon sont les suivantes :

1. Les deux́echantillons sont deśechantillons aĺeatoires tiŕes de leur population respective.

2. En plus de l’ind́ependencèa l’intérieur de chaquéechantillon, il ya ind́ependance mu-

tuelle entre les deux́echantillons.
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3. L’echele de mesure est au moins ordinale.

Remarques 1 :

– Si le score de l’un des membres d’une paire peutêtre d́eclaŕe ”plus grand” que le score

de l’autre membre de la m̂eme paire (́echelle ordinale), le test des signes est applicable.

– Quand les mesures sont réaliśees dans unéechelle ordinalèa la fois dans les paires et

entre elles, le test de Wilcoxon doitêtre utiliśe.

Remarques 2 :D’autres tests non paramétriques peuvent̂etre utiliśes : test de McNemar,

test de Walsh et test de randomization.

– Le test de McNemar peut̂etre utiliśe lorsque les donńees sont mesurées dans l’́echelle

nominale. Il n’a pas d’́equivalent dans le cas de deuxéchantillons appariés.

– Le test de Walsh est applicableà de petitśechantillons(N < 15) quand il est possible d’af-

firmer que leśechantillons observ́ees proviennent de populations symétriques et continues

et que les donńees sont mesurées dans unéechelle d’intervalle.

– Le test de randomization n’est applicable que lorsque N est suffisamment petit et que

les mesures sont, au moins, dans uneéchelle d’intervalle. Ce test prend en compte toute

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

2.4 Coefficient de corŕelation de Pearson

Étudier la corŕelation entre deux ou plusieurs variables revientà étudier l’intensit́e du lien

entre ces variables. La mesure de la corrélation lińeaire entre deux variables aléatoires se fait

par le calcul du coefficient de corrélation lińeaire (coefficient de corrélation de Pearson). Le

coefficient de corŕelation de Pearson permet de détecter la pŕesence ou l’absence d’une relation

linéaire entre deux variables aléatoires ind́ependantes et quantitatives X et Y, ayant une variance

finie [39]. Il est d́efinit par :

r(X,Y) =
Cov(X,Y)

σx.σy
. (2.18)

où :

Cov(X,Y) est la covariance des variables X et Y.σx est l’écart type de la variable X.σy est

l’ écart type de la variable Y.
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Le coefficient de corŕelation de Pearson varie entre−1 et +1. Son interpŕetation est la

suivante :

– Si r est proche de 0, il n’y a pas de relation linéaire entre X et Y.

– Si r est proche de -1, il existe une forte relation linéaire ńegative entre X et Y.

– Si r est proche de 1, il existe une forte relation linéaire positive entre X et Y.

Telle que :

– Une relation linéaire est positive :si les deux caractères varient dans le m̂eme sens.

– Une relation linéaire est ńegative :si les deux caractères varient en sens inverse.

Corr élation Négative Positive

Faible de−0.5 à 0.0 de 0.0 à 0.5

Forte de−1.0 à 0.5 de 0.5 à 1.0

TAB . 2.4 – Interpŕetation du coefficient de corrélation de Pearson.

2.5 Coefficient de corŕelation de Spearman

Le coefficient de corŕelation de rang (appelé coefficient de Spearman) examine s’il existe

une relation entre le rang des observations pour deux caractèresX et Y, ce qui permet de

détecter l’existence de relations monotones (croissante ou décroissante). Ce coefficient est

donc tr̀es utile lorsque l’analyse du nuage de points révèle une forme curviligne dans une

relation qui semble mal ajustéeà une droite. On noteráegalement qu’il est préférable au co-

efficient de Pearson lorsque les distributionsX et Y sont dissyḿetriques et/ou comportent des

valeurs exceptionnelles. Il est géńeralement d́esigńe soit par la lettre grecque rho (ρ) , ou rs.

Soit X = (x1,x2, ...,xn) et Y = (y1,y2, ...,yn) deux classements observés sur n individus. Par

définition, xi (resp.yi) désigne le rang de l’observation i pour la variableX (resp. variableY).

On suppose qu’il n’y a pas d’ex-aequo.

En 1904 le psychologue spearman a proposé de d́efinir la corŕelation entre deux classements

[39]. si on posedi = xi−yi , ce coefficient peut s’écrire :

rs = 1−
6.∑N

i=1d2
i

n(n2−1).
(2.19)
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Propri étés et interprétation deρ(XY) On peut d́emontrer que ce coefficient varie entre -1

et +1. Son interpŕetation est la suivante :

– Si r est proche de 0, il n’y a pas de relation monotone entre X et Y.

– Si r est proche de -1, il existe une forte relation monotone négative entre X et Y.

– Si r est proche de 1, il existe une forte relation monotone positive entre X et Y.



3
Application aux donńees statistiques

Dans ce chapitre, on procèdeà l’analyse de la validit́e de l’́evaluation par les pairs dans

deux cas d’́etudes diff́erents. Nous proćedons dans le premier cas d’étude par une comparaison

de l’évaluation effectúee par l’enseignant̀a celle ŕealiśee par les pairs (leśetudiants), dans un

contexte d’́evaluation assistée par ordinateur. Les données utiliśees sont issues d’une expérience

authentique d’́evaluation par les pairs qui a eu lieuà l’Universit́e de B́ejaia en 2006 et en 2007.

Dans le second cas d’étude, les donńees sont issues d’unéemission t́eléviśee de divertisse-

ment diffuśee sur ”France 2” anńees(2011−2012). Nous avons utiliśe pour le traitement des

donńees, le logiciel R.

3.1 Application dans le domaine de l’enseignement

Deux cent quarante deux (242)étudiants ont particiṕe à une exṕerimentation organiśee par

notre encadreur (Mr BOUZIDI L’hadi) en 2006 et en 2007,à l’Universit́e de B́ejaia. Trois
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(3) épreuves diff́erentes du cycle inǵenieur du domaine des sciences exactes ontét́e choisies :

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

de deuxìeme anńee inǵenieurs en informatique, et unéepreuve d’́electrotechnique ǵeńerale

(ET-2007), destińee auxétudiants de troisième anńee inǵenieurs enélectrotechnique et en

électroḿecanique. Le processus d’évaluation mis en œuvre s’est dérouĺe selon les phases sui-

vantes :

1. Organiser un examen en classe.

2. Récuṕerer puis nuḿeriser les copies d’examens.

3. Traiter les copies nuḿeriśees pour assurer l’anonymat desétudiants.

4. Déposer les copies numériśees dans le campus virtuel pour chaqueétudiant (mettre les

copies en ligne).

5. Pŕeparer l’activit́e sur le campus virtuel en indiquant le barème, les crit̀eres d’́evaluation

et divers param̀etres pour le calcul des notes.

6. Permettrèa l’enseignant de corriger les copies en ligne.

7. Affecter pour chaque copie 4́etudiants pour la corriger.

8. Permettrèa chaquéetudiant de corriger sa propre copie et 4 choisis au hazard parmi celles

de ses camarades.

9. Récuṕerer les notes attribuéesà chaque copie (la note de l’enseignant, les quatre notes

des pairs et la note d’auto-évaluation).

10. Récuṕerer les notes données à chaque question pour chaque copie de chacune des

épreuves (́epreuve AO-2006,́epreuve AO-2007,́epreuve ET-2007).

11. Remettre les notes et les feedback auxétudiants et ouvrir les discussions.

Ce processus áet́e ŕealiśe à l’aide de la plateforme d’elearning Moodle.

Voici un exemple d’aperçu d’unéevaluation par les pairs qui áet́e ŕealiśee. Pour chaque

question on a associé une solution, un barème, une consigne de notation et une note maximale,

sachant que la note totale de l’épreuve est de 20 points.
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FIG. 3.1 – Indication d’une solution claire avec des consignes de notation.

La Figure (3.2) permet de mieux comprendre comment le processus d’évaluation a

ét́e ŕealiśe. Cette figure pŕesente une fen̂etre comportant deux cadres : un cadre destiné à

l’ évaluation et un autre permettant l’observation de la copie d’examenà évaluer. Le premier

cadre comporte une zone d’identification de la copie d’examen et de l’évaluateur et une zone

énuḿerant les diff́erentśeléments d’́evaluation (ou question). Pour chaqueélément, on permet̀a

l’ évaluateur d’indiquer une note et un feedback. La note est indiquée par un clic sur une zone de

boutons̀a option allant de ” correcte ” jusqu’à ” incorrecte ”. La valeur de la note associéeà un

élément d’́evaluation est calculéeà base d’un barème et d’un coefficient fix́eà l’avance lors de la

création de l’atelier d’́evaluation par les pairs. La note finale de l’examen est calculée automati-

quement, par l’addition des notes affectéesà tous leśeléments d’́evaluation multiplíees par leurs

coefficients respectifs. Le second cadre permetà l’évaluateur d’observer la copie d’examen.
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FIG. 3.2 – Exemple d’́evaluation par les pairs.

Les copies sont notées sur 20 points. L’épreuve AO-2006 est composée de 17 items, AO-

2007 de 13 items et ET-2007 de 9 items.

Voici un exemple d’unéepreuve ayant eu lieu : Il s’agit de l’examen d’architecture d’ordina-

teur AO-2007. L’́enonće est clair, le bar̀eme est clairement indiqué et les consignes de notation

sont explicitement indiqúees. (Voir la figure 3.3).
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FIG. 3.3 – Aperçu de l’́epreuve AO-2007.

Nous avons ŕecuṕeŕe, pour chaque copie et pour chaque item, une note d’auto-évaluation,

trois à quatre notes attribuées par les pairs et une note attribuée par l’enseignant. Une fois ces

donńees ŕecolt́ees, nous avons procéd́eà la sommation des notes associées aux items (questions)

pour calculer les notes de tous lesévaluateurs.

On note : ” NA ” les notes produites par une auto-évaluation, et ” NE ” les notes produites

par l’enseignant. Nous avons ensuite calculé la moyenne ” NP ” et ” NPA ”, òu : ” NP ” est

la moyenne des notes produites par les pairs en ignorant l’auto-évaluation et ” NPA ” est la

moyenne des notes produites par les pairs en incorporant l’auto-évaluation. Voir la figure (3.4).
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FIG. 3.4 – Ŕecolte et traitement préalable des données.

3.1.1 Traitement statistique des donńees

Avant d’effectuer l’analyse comparative entre l’évaluation de l’enseignant et celle des pairs

nous devons nous assurer de la cohérencèa priori des examens, en prenant en compte les ano-

malies pouvant survenir au niveau de l’énonće de la question, des consigne de notation ou bien

au niveau de la correction de l’enseignant et des pairs. Par conséquent nous proposons de suivre

lesétapes suivantes :

1. Analyse d’item : Cetteétape visèa vérifier la validit́e d’un examen en analysant ses items

(questions). Elle permet aussi d’identifier d’éventuelles anomalies au niveaux des items.

S’il s’avère qu’un examen, pour une raison ou une autre, n’est pas valide ou comporte

des anomalies au niveau de ses questions, il est toutà fait logique que l’́evaluation par

les pairs qui en d́ecoulerait serait biaisée. Pour cela, on calcule les indices suivants, pour

chacune deśepreuves :

– Indice de difficult́e.

– Indice de discrimination.

– Coefficient alpha de cronbach.
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Les items comportant des anomalies seront alorséliminées de l’́etude. Le nombre d’items

à traiter peut alorŝetre reduit.

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

évaluations (notes) aberrantes, puis leséliminer.

3. Analyse de validit́e de l’EPP : dans cettéetape on utilise les tests de comparaison des

moyennes entre deux populations (paramétriques et/ou non paramétriques).

– Test de Kolmogorve-Smirnov : ce test nous permet de vérifier la normalit́e (distribu-

tion normale) de nos données, qui est une condition nécessaire pour appliquer un test

paraḿetrique (t-test)

– Test de Student.

Si les ŕesultats des tests ne sont pas satisfaisant, nous appliquons le test non-paramétrique

de Wilcoxon.

4. Analyser les ŕesultats obtenus et tirer des conclusions.

Les ḿethodes de calcul des indices de difficulté, discrimination, alpha de cronbach et la

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

– Indice de difficult́e :

FIG. 3.5 – Indice de difficult́e obtenu avec le logiciel R
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– Indice de discrimination :

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

– Alpha de cronbach :

FIG. 3.7 – Alpha de cronbach obtenu avec le logiciel R
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– Boite à moustache :

FIG. 3.8 – Bôıte à moustache obtenu avec R

Et les ŕesultats correspondantsà chaquéepreuves sont résuḿes 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) pŕesenteà la fois l’indice de difficult́e, l’indice de discrimination et le

coefficient alpha de cronbach pour chaque item et pour chacune desévaluations suivantes :

– Evaluation par l’enseignant (NE).

– Moyennes deśevaluations des pairs sans auto-évaluation (NP).

– Moyennes deśevaluations des pairs avec auto-évaluation (NPA).
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TAB . 3.1 – Tableau AO2006

Alpha de cronbach total

NE 0,61

NP 0,55

NPA 0,55

TAB . 3.2 – Tableau des alpha de cronbach total pour l’épreuve AO2006

D’après les ŕesultats du tableau (3.1), on remarque que :

1. Indice de difficult é ” p ” : il est baśe uniquement sur l’évaluation de l’enseignant. L’exa-

men comporte : 4 questions faciles(p < 0.27), 4 questions moyennes(0.36< p < 0.66)

et 13 questions difficiles(p > 0.71). Ce qui permet de conclure que l’examen est globa-

lement difficile.

2. Indice de discrimination ” r ” : les valeurs de l’indice de discrimination obtenues pour

chaque question dans les troisévaluations sont proches. Nous avons(r < 0.1) pour les

questions (Q1, Q8, Q10), cela veut dire que ces questions sont mal conçues,(0.1 < r <

0.3) pour les questions (Q2, Q3, Q4, Q6, Q7, Q11, Q12, Q14, Q15), cela veut dire que

ces questions sont acceptables, et(r > 0.3) pour les questions (Q5, Q9, Q13, Q16, Q17),

cela veut dire qu’elles sont bien conçues et permettent de distinguer les bons des mauvais

élèves.
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3. Coefficient alpha de Cronbach :en se ŕeférant au coefficient de Cronbach total ob-

tenu pour chaquéevaluateur, on remarque que ce coefficient varie entre 0.55 et 0.61,

ce qui le situe dans un examen plus ou moins acceptable. Cependant, en se référantà

l’ évaluation de l’enseignant, ce coefficient est de 0.61. Donc, on peut considérer que

l’examen AO2006 a une fiabilité acceptable, mais il y’a probablement peu d’items qui

nécessitent des aḿeliorations.

4. Pour mesurer la sévérité de chaque correcteur de l’épreuve AO2006, nous proposons

de calculer les diff́erences des indices de difficulté de chaque item entre les correc-

teurs (enseignant-pairs sans auto-évaluation) et (enseignant-pairs avec auto-évaluation).

Ce choix de faire la diff́erence des indices de difficulté entre deux́evaluateurs est justifié

par le fait que cette diff́erence va annuler l’effet de la question et représentera uniquement

la différence entre les sévérités des deux́evaluateurs. Les résultats sont consignés dans le

tableau suivant :

TAB . 3.3 – Śevérité AO-2006

Remarque : Les différences des indices de difficulté obtenus pour chaque question et pour

chaque deux́evaluations sont proches dans l’ensemble, mais on constate unécart important pour

la question Q14 entre la sévérité de l’enseignant et celle des pairs (sans et avec auto-évaluation).

Ceci veut dire que l’enseignant et les pairs avec et sans auto-évaluation, ont noté cette question

d’une manìere tr̀es diff́erente. Ce qui indique qu’il y’a une anomalie (ou bien une ambiguı̈té)
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au niveau de cette question (cela peutêtre au niveau de consignes de notations, barème...). Une

analyse plus profonde sur cette question est alors nécessaire afin de décider s’il faut ou non la

retirer de l’́etude et la consid́erer comme valeur aberrante.

La boite à moustache présent́ee dans la figure (3.9) nous permet de voir clairement les

questions aberrantes :

FIG. 3.9 – Boiteà moustache AO2006

Ce graphe regroupe les 2 boitesà moustache construitesà base de diff́erence des indices

de difficult́e (enseignant-pairs, enseignant-pairs avec auto-évaluation) pŕesent́e dans le tableau

(3.3). Les valeurs extrêmes (les valeurs qui sont hors de la boiteà moustache) sont considéŕees

comme aberrantes.

On remarque qu’il y a 2 valeurs qui sont hors des deux boitesà moustache. Ces valeurs

correspondent̀a la question Q14. Afin de nous assurer que Q14 est réellement aberrante, une

analyse plus profonde áet́e oṕeŕee avec notre promoteur sur cette question, et effectivement une

incoh́erence dans les consignes de notations aét́e constat́ee. De ce fait, cette question doitêtre

retirée de l’́etude afin de ne pas biaiser les résultats de notréetude.
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3.1.2.2 D́etection deśevaluations aberrantes

Après avoirécart́e les questions aberrantes de notreétude, nous devons aussiéliminer toute

évaluation (attribúee par un correcteur, excepté la note de l’enseignant)éloigńee des notes at-

tribuées par les trois autres pairs pour une même copie. Ceci dans le cas où la copie est́evalúee

par 4évaluateurs. Dans le cas où la copie est́evalúee par troiśevaluateurs, celle-ci seraécart́ee

et corriǵee seulement par l’enseignant. Pour cela nous appliquons le test de dixon.

Voici une ḿethode d’application sur R :

FIG. 3.10 – Tableau AO2006

Nombre de copies corrigées Nombre d’́evaluations aberrantes

4 Pairs 30 1

3 Pairs 26 9

TAB . 3.4 – Tableau des résultats obtenus avec le test de dixon pour l’épreuve AO2006

Après avoir tríe nos donńees enéliminant toute question et copie pouvant invalider les

résultats de notréetude, nous entamons l’analyse de validité des pairs.
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3.1.2.3 Validité de l’EPP

Nous consid́erons qu’on est dans le cas de comparaison de deuxéchantillons appariés. Nous

effectuons deux comparaisons par rapport aux notes données par l’enseignant.

La premìere comparaison, sera effectuée entre les notes attribuées par l’enseignant, et les

moyennes des notes attribuées par les pairs sans auto-évaluation.

La deuxìeme comparaison sera effectuée entre les notes attribuées par l’enseignant, et les

moyennes des notes attribuées par les pairs avec auto-évaluation.

A cet effet, nous allons procéder à l’application du test de student de comparaison des

moyennes pour deux́echantillons appariées. Mais avant cela, nous devons d’abord vérifier la

normalit́e deśechantillons cit́es ci-dessus.

1. Test de normalité (Kolmogorov-Smirnov)

Nous appliquons le test de Kolmogorov-Smirnov sur chaque variable (évaluation de l’en-

seignant,́evaluation des pairs etévaluation des pairs avec auto-évaluation), pour voir la

distribution de chaque variable.

Nous avons utiliśe la droite de Henry pour visualiser la normalité des variables.

Les ŕesultats trouv́es avec le logiciel R pour chaqueéchantillon sont pŕesent́es dans les

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

(a) Variable NE (Notes de l’Enseignant):

FIG. 3.11 – Test de normalité des notes de l’enseignant
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FIG. 3.12 – Droite d’henry des notes de l’enseignant

D’après les ŕesultats obtenus sur R, nous avons :

– p − value = 0,6899 > α = 0,05 ⇒ Nous ne rejetons pas l’hypothèse

H0 :”L’ échantillon NE a une distribution normale.”

– La statistiqueD = 0.10398< k = 0.1983⇒ Nous acceptons l’hypothèseH0.

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

On d́eduit donc que les notes de l’enseignant sont normalement distribuées.

(b) Variable NP (Notes des Pairs):

FIG. 3.13 – Test de normalité des notes des pairs
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FIG. 3.14 – droite d’henry des notes des pairs

D’après les ŕesultats obtenus sur R, nous avons :

– p−value= 0,03843< α = 0,05⇒Nous rejetons l’hypoth̀eseH0 :”L’ échantillon

NE a une distribution normale.”

– La statistiqueD = 0.2050< k = 0.1983⇒ Nous rejetons l’hypoth̀eseH0.

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

On d́eduit donc que les moyennes des notes des pairs n’ont pas une distribution

normale. Mais le graphe d’henry nous suggère la normalit́e, alors nous proposons

d’appliquer le test de khi-deux pour vérifier la normalit́e.

les ŕesultats obtenus sur R sont les suivants :

FIG. 3.15 – Test de normalité de khi-deux sur les notes des pairs (Khi-deux)

D’après les ŕesultats obtenus sur R, nous avons :



Application aux donńees statistiques 60

– p − value = 0,9761 > α = 0,05 ⇒ Nous ne rejetons pas l’hypothèse

H0 :”L’ échantillon NE a une distribution normale.”

– La statistiqueX− squared= 29.03< s= 43.77⇒ Nous acceptons l’hypothèse

H0.

Avecs est la valeur lu sur la table de Khi deux a 46 degrés de libert́e..

On d́eduit donc que les moyennes des notes de l’enseignant sont normalement dis-

tribuées.

(c) Variable NPA (Notes des Pairs avec Auto-́evaluation) :

FIG. 3.16 – Test de normalité des notes des pairs avec auto-évaluation

FIG. 3.17 – Droite d’henry des notes des pairs avec auto-évaluation

D’après les ŕesultats obtenus sur R, nous avons :

– p−value= 0,4807> α = 0,05⇒Nous ne rejetons pas l’hypothèseH0 :”L’ échantillon

NE a une distribution normale.”

– La statistiqueD = 0.12252< k = 0.1983⇒ Nous acceptons l’hypothèseH0.
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Aveck est la valeur lu sur la table de K-S.

On d́eduit donc que l’́echantillon NPA est normalement distribué.

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

le test de Student..

2. Test de Student :

(a) Première comparaison :(Comparaison entre l’évaluation de l’enseignant et celles

des pairs).

Voici l’application sur R :

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

– Interpr étation :

Pourα = 0,05

p−value= 0,8874> α = 0,05⇒ Nous ne rejetons pasH0 : µNE = µNP

|t|= 0,14241< t46;0,025 = 2,009⇒ Nous acceptonsH0.

Donc les moyennes des notes attribuées par les pairs sontéquivalentes aux notes

attribúees par l’enseignant.
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(b) Deuxième comparaison :(Comparaison entre l’évaluation de l’enseignant et celles

des pairs avec auto-évaluation).

Voici l’application sur R :

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

– Interpr étation :

Pourα = 0,05

p−value= 0,2867> α = 0,05⇒ Nous ne rejetons pasH0 : µNE = µNPA

|t|= 1,078< t46;0,025 = 2,009⇒ Nous acceptonsH0.

Donc les moyennes des notes attribuées par les pairs avec auto-évaluation sont

équivalentes aux notes attribuées par l’enseignant.

3.1.3 Epreuve AO-2007

3.1.3.1 Analyse d’item

Le tableau donńe ci-dessous présentèa la fois l’indice de difficult́e, l’indice de discrimi-

nation et le coefficient alpha de cronbach pour chaque item et pour chacune desévaluations

suivantes :

– Evaluation par l’enseignant (NE).

– Moyenne deśevaluations des pairs sans auto-évaluation (NP).

– Moyenne deśevaluations des pairs avec auto-évaluation (NPA).
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TAB . 3.5 – Les indices de l’exṕerience AO2007

Alpha de cronbach total

NE 0.64

NP 0,67

NPA 0.68

TAB . 3.6 – Tableau des alpha de cronbach total pour l’épreuve AO2007

D’après les ŕesultats du tableau (3.5), on remarque que :

1. Indice de difficult é ” p ” : En se ŕeférantà l’évaluation de l’enseignant, on constate

que cet examen regroupe 3 questions très facile(p < 0.2), 8 questions moyennes(0.2 <

p < 0.6) et 2 questions difficiles(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 troisévaluations sont proches. Nous avons 2 questions

probĺematiques : Q2 et Q8 avec(r < 0.2). Les autres questions avec(r > 0.23) s’avèrent

discriminantes et bonnes.

3. Coefficient alpha de Cronbach :Les coefficients obtenus pour les troisévaluations sont

proches, cet indice varie entre 0.64 et 0.68 avec un un alpha de 0.64 pour l’évaluation de

l’enseignant. Cette dernière (́evaluation de l’enseignant) témoigne d’une bonne fiabilité

de l’examen, mais il y’a probablement peu d’items qui nécessitent des aḿeliorations.



Application aux donńees statistiques 64

4. Pour mesurer la sévérité de chaque correcteur de l’épreuve AO2007, nous avons procéd́e

exactement comme pour l’examen AO2006. Ainsi, nous avons obtenus les résultats du

tableau (3.7)

TAB . 3.7 – Śevérité AO2007

Remarque : Les différences des indices de difficulté obtenus pour chaque question et pour

chacune des deux́evaluations sont proches dans l’ensemble, mais unécart important dans la

questionQ7 entre la śevérité de l’enseignant et celle des pairs (sans et avec auto-évaluation).

Ceci veut dire que l’enseignant, les pairs avec et sans auto-évaluation, ont noté cette question

d’une manìere tr̀es diff́erente. Ce qui indique qu’il y a une anomalie (ou bien une ambiguı̈té) au

niveau de cette question (cela peutêtre au niveau de consignes de notations, barème...).
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FIG. 3.20 – Boitèa moustache AO2007

Les deux boites̀a moustaches données dans la figure 3.20 construitesà base des différences

des indices de difficulté (enseignant-pairs, enseignant-pairs avec auto-évaluation) pŕesent́ees

dans le tableau (3.7). Les valeurs extrêmes sont considéŕees aberrantes.

On remarque qu’il y a 3 valeurs qui sont hors des deux boitesà moustache. Deux valeurs

correspondent̀a la questionQ7 et une appartient̀a la questionQ11. Afin de nous assurer que

Q7 etQ11 sont ŕeellement aberrantes, une analyse plus profonde aét́e oṕeŕee avec notre promo-

teur sur ces questions, et effectivement une incohérence dans les consignes de notations aét́e

constat́ee pour la questionQ7 mais pas pour la questionQ11. De ce fait, la questionQ7 doit être

retirée de l’́etude afin de ne pas biaiser les résultats de notréetude, en revanche la questionQ11

ne peut̂etreécart́ee.
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3.1.3.2 D́etection des notes aberrantes

Comme dans le cas de l’épreuve pŕećedente, ońecarte les notes aberrantes, en utilisant le

test de Dixon.

Voici le résultat de l’application sur R :

FIG. 3.21 – Test de dixon

Nombre de copies corrigées Nombre d’́evaluations aberrantes

4 Pairs 60 2

3 Pairs 25 6

TAB . 3.8 – Tableau des résultats obtenus avec le test de dixon pour l’épreuve AO2007

Après l’élimination de toute question et copie pouvant invalider les résultats de notréetude,

nous entamons l’analyse de validité de l’EPP.

3.1.3.3 Analyse de validit́e de l’EPP

Comme dans l’́epreuve pŕećedente, on applique le test de student de comparaison des

moyennes pour deux́echantillons appariés. v́erifions d’abord la normalité des troiśechantillons

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).

Là encore, on utilise la droite d’Henry.

(a) Variable NE (Notes de l’Enseignant):

FIG. 3.22 – Test de normalité sur les notes de l’enseignant

FIG. 3.23 – Droite d’Henry sur les notes de l’enseignant
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(b) Variable NP (Notes des Pairs):

FIG. 3.24 – Test de normalité sur les notes des pairs

FIG. 3.25 – Droite d’Henry sur les notes des pairs
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(c) Variable NPA (Note des Pairs avec Auto-́evaluation) :

FIG. 3.26 – Test de normalité sur les notes des pairs avec au-évaluation

FIG. 3.27 – Droite d’Henry sur les notes des pairs avec au-évaluation

Les ŕesultats de l’application sur R, donnés dans les figures (3.22-3.27) permettent de

conclure la normalit́e 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) Première comparaison :(Comparaison entre l’évaluation de l’enseignant et celles

des pairs).

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

– Interpr étation :

Pourα = 0,05

p−value= 0,8182> α = 0,05⇒ Nous ne rejetons pasH0 : µNE = µNP

|t|= 0.23061< t78;0,025 = 1,98⇒ Nous acceptonsH0.

Donc les moyennes des notes attribuées par les pairs sontéquivalentes aux notes

attribúees par l’enseignant.

(b) Deuxième comparaison :(Comparaison entre l’évaluation de l’enseignant et celles

des pairs avec auto-évaluation)

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

Pourα = 0,05

p−value= 0,1015> α = 0,05⇒ Nous ne rejetons pasH0 : µNE = µNPA

|t|= 1,657< t78;0,025 = 1,98⇒ Nous acceptonsH0.

Donc les moyennes des notes attribuées par les pairs avec auto-évaluation sont

équivalentes aux notes attribuées par l’enseignant.

3.1.4 Epreuve ET2007

3.1.4.1 Analyse d’item

Le tableau donńe ci-dessous présentèa la fois l’indice de difficult́e, l’indice de discrimina-

tion et le coefficient alpha de cronbach pour chaque item et pour chacune desévaluations NP,

NE et NPA.

TAB . 3.9 – Tableau ET2007

Alpha de cronbach total

NE 0,50

NP 0,61

NPA 0,60

TAB . 3.10 – Tableau des alpha de cronbach total pour l’épreuve ET2007

D’après les ŕesultats du tableau (3.9) obtenus, on remarque que :

1. Indice de difficult é ” p ” : D’après l’évaluation de l’enseignant, on constate que cet

examen comporte deux questions moyennement difficiles (p= 0.50 etp= 0.64) et tout le
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reste des questions sont difficiles(p> 79). On conclut donc que l’examen est globalement

très difficile. .

2. Indice de discrimination ” r ” : Les valeurs de l’indice de discrimination obtenu

pour chaque question dans les troisévaluations sont proches. Nous avons 6 questions

probĺematiques :Q1, Q2, Q3, Q4, Q5 et Q9 avec(r ≤ 0.2) (c’est à dire elles ne sont

pas discriminantes) et 3 questions moyennement bien formulées(0.32< r < 0.48) (ou

encore, elles sont moyennement discriminantes ).

3. Coefficient alpha de Cronbach :Les coefficients obtenus pour les troisévaluations sont

proches, cet indice varie entre 0.5 et 0.61 avec un un alpha de 0.5 pour l’évaluation de

l’enseignant. Ceci suggère une ŕevision de l’examen.

4. Pour mesurer la sévérité de chaque correcteur de l’épreuve ET2007, nous avons procéd́e

exactement comme pour les examens AO2006 et AO2007. Ainsi, nous avons obtenus les

résultats suivants :

TAB . 3.11 – Śevérité ET2007

Les différences des indices de difficultés obtenus pour chaque question et pour chaque deux

évaluations, sont proches dans l’ensemble. Mais unécart important dans la questionQ1 entre

la śevérité de l’enseignant et celle des pairs (sans et avec auto-évaluation). Ceci veut dire que

l’enseignant, les pairs avec et sans auto-évaluation, ont noté cette question d’une manière tr̀es

diff érente. Ce qui indique qu’il y’a une anomalie (ou bien une ambiguı̈té) au niveau de cette

question (cela peut̂etre au niveau de consignes de notations, barème...). Ceci ńecessite une

analyse plus profonde sur cette question afin de décider s’il faut ou non la retirer de l’étude.
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La boite à moustache présent́ee ci-dessous nous permet de voir clairement les questions

aberrantes :

FIG. 3.30 – Boitèa moustache ET2007

D’après la figure (3.30 ), on constate qu’il y a deux valeurs en dehors des deux boitesà

moustache de (Ens.pairauto). Ces valeur correspondent aux questionsQ1 etQ6. Afin de d́ecider

s’il faut ou nonécarter ces questions de notreétude, une analyse plus profonde aét́e oṕeŕee

avec notre promoteur et une décision aét́e prise de les conserver pour la suite de notreétude,

vue qu’elles ne signalent pas d’incohérences ou de confusions.
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3.1.4.2 D́etection des notes aberrantes

Là encore applique le test de Dixon pouréliminer toute note atypique.

Voici un exemple d’application sur R :

FIG. 3.31 – Test de Dixon

Nombre de copies corrigées Nombre d’́evaluations aberrantes

4 Pairs 27 1

3 Pairs 25 8

TAB . 3.12 – Tableau des résultats obtenus avec le test de dixon pour l’épreuve ET2007

Après avoir tríe les donńees, enéliminant toute question et copie pouvant invalider les

résultats de notréetude, nous entamons l’analyse de validité de l’EPP.

3.1.4.3 Analyse validit́e de l’EPP

Là encore, on proc̀ede comme dans les deuxépreuves. On applique le test de student de

comparaison des moyennes pour deuxéchantillons appariées. On v́erifie la normalit́e des trois

échantillons suivants : notes attribuées par l’enseignant, notes attribuées par les pairs et les notes

attribúees par les pairs avec auto-évaluation.
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1. Test de normalité (Kolmogorov-Smirnov)

Nous appliquons le test de Kolmogorov-Smirnov sur chaque variable (évaluation de l’en-

seignant,́evaluation des pairs etévaluation des pairs avec auto-évaluation).

Voici un exemple d’application sur le logiciel R :

(a) Variable NE (Note de Enseignant):

FIG. 3.32 – Test de normalité des notes de l’enseignant

FIG. 3.33 – Droite d’Henry des notes de l’enseignant
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(b) Variable NP (Note des Pairs): Test de Kolmogorov avec R :

FIG. 3.34 – Test de normalité des notes des pairs

FIG. 3.35 – Droite d’Henry des notes des pairs
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(c) Variable NPA (Note des Pairs avec Auto-́evaluation) :

Test de Kolmogorov avec R :

FIG. 3.36 – Test de normalité des notes des pairs avec auto-évaluation

FIG. 3.37 – Droite d’Henry des notes des pairs avec auto-évaluation

Les ŕesultats de l’application sur R, donnés dans les figures (3.32-3.37) permettent de

conclure la normalit́e 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) Première comparaison :(Comparaison entre l’évaluation de l’enseignant et celles

des pairs).

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

– Interpr étation :

Pourα = 0,05

p−value= 0,7 > α = 0,05⇒ Nous ne rejetons pasH0 : µNE = µNP

|t|= 0.38797< t43;0,025 = 2,009⇒ Nous acceptonsH0.

Donc les moyennes des notes attribuées par les pairs sontéquivalentes aux notes

attribúees par l’enseignant.
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(b) Deuxième comparaison :(comparaison entre l’évaluation de l’enseignant et celles

des pairs avec auto-évaluation)

FIG. 3.39 – Test de student de comparaison entre NE et NPA

– Interpr étation :

Pourα = 0,05

p−value= 0,08745> α = 0,05⇒ Nous ne rejetons pasH0 : µNE = µNPA

|t|= 1,7489< t43;0,025 = 2,009⇒ Nous acceptonsH0.

Donc les moyennes des notes attribuées par les pairs avec auto-évaluation sont

équivalentes aux notes attribuées par l’enseignant.

Tableau récapitulatif :

FIG. 3.40 – Tableau récapitulatif regroupant les résultats obtenus pour les troisépreuves

Conclusion

Dans les troiśepreuves (AO2006, AO2007 et ET2007) nous avons constaté que l’́evaluation

par les pairs est valide que se soit avec ou sans auto-évaluation, mais il restèa savoir quelle
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évaluation est la meilleure et la plus proche de celle de l’enseignant. Pour se faire, on s’appuie

sur les moyennes des différence de chaquéevaluation. Cependant, nous avons remarqué que

la différence des moyennes dans le cas de l’évaluation par les pairs est inférieureà celle de

l’ évaluation par les pairs avec auto-évaluation pour les troiśepreuves (Voir le tableau 3.40). Ce

qui veut dire que l’́evaluation par les pairs (sans auto-évaluation) est la plus procheà celle de

l’enseignant.

3.2 Application aux donńees d’uneémission t́eléviśee

Dans cette deuxième exṕerience, cent (100) personnes du public et quatres (4) juges ont par-

ticipé à uneémission de divertissement (ONDAR) diffusée sur la châıne« France2» (télévision

française). Il s’agit de juger (donner une note compris entre 0 et 20) 477 candidats jouant un

sketch. Dans cette expérience, on veut v́erifier si le jugement d’un nombre important (100) de

personnes non expertes est comparableà celui d’experts reconnus. Nous allons suivre lesétapes

suivantes :

– Identification des notes aberrantes : dans cetteétape nous allons appliquer la boiteà mous-

tache.

– Analyse de validit́e de l’EPP : Comme dans la première exṕerience, nous allons appliquer

un test statistique de comparaison de deuxéchantillon. Pour savoir quel test appliquer

(paraḿetrique ou non paraḿetrique), nous devons vérifier si les deux variables (jugement

du public ”JP” et jugement des jury ”JJ”) suivent une loi normale. De ce fait, nous allons

appliquer le test de kolmogorov-Smirnov et appliquer le test adéquat en conśequence.
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3.2.1 Identification des valeurs aberrantes

FIG. 3.41 – Bôıte à moustaches des moyennes des notes du public

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

aberrantes (hors de la boiteà moustache).

3.2.2 Analyse de validit́e de l’EPP

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

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

Pour la variable moyenne des notes attribuées par le public.

FIG. 3.42 – Test de normalité des notes du public

FIG. 3.43 – Droite de Henry des notes du public

D’après les ŕesultats obtenus sur R, nous avons :

– p−value= 2.2e−16 < α = 0,05⇒ Nous rejetons l’hypoth̀eseH0 :”L’ échantillon JP a

une distribution normale.”

– La statistiqueD = 0.3938< k = 0.0623⇒ Nous rejetons l’hypoth̀eseH0.

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

On d́eduit donc que les notes du public ne sont pas normalement distribuées. Pour v́erifier

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

FIG. 3.44 – Test de normalité de khi-deux

– p−value= 2.2e−16 < α = 0,05⇒ Nous rejetons l’hypoth̀eseH0 :”L’ échantillon JP a

une distribution normale.”

– La statistiqueX−squared= 2986,6 > d = 273.88⇒ Nous rejetons l’hypoth̀eseH0.

On conclut donc que l’échantillon JP n’est pas normalement distribué.

Nous appliquons donc le test de wilcoxon sur les deuxéchantillons.

2. Test de wilcoxon :

Voici l’application dans R :

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

des experts
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D’après les ŕesultats obtenus sur R, nous avons :

– p − value = 2.2e−16 < α = 0,05 ⇒ Nous ne rejetons pas l’hypothèse

H0 :”L’ échantillon NE a une distribution normale.”

– La statistiqueV = 72085> l = 0.480⇒ Nous acceptons l’hypothèseH0.

On d́eduit donc que les notes du public ne sont paséquivalentes̀a celles des experts.

Conclusion

Le but de cette deuxième applicationétait de v́erifier si l’augmentation du nombre

d’évaluateurs (4 experts et 100 non experts) peut compenser lesécarts pouvant̂etre occasionnel

par la subjectivit́e sachant que l’exṕerience que nous avons choisis impliquait uneévaluation

compl̀etement subjective.

A notre étonnement, les résultats ont montré clairement que l’impact la subjectivité est

beaucoup plus fort que celui de l’augmentation du nombre d’évaluateurs.
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Dans ce travail, nous avons traité la probĺematique de la validité de l’́evaluation par les pairs.

A cet effet, nous avons entrepris deux applications d’analyse statistiques correspondantà deux

exṕeriences d’́evaluation par les pairs très diff́erentes.

Dans la premìere application, nous avons exploité les donńees issues d’une expérience

d’évaluation par les pairs ayant eu lieuà l’universit́e de Abederrahmane Mira en 2006 et 2007

sur trois lesépreuves. Pour chaqueépreuve, nous avons opéŕe troisétapes : Analyse d’items,

identification deśevaluations atypiques et enfin l’analyse de validité de l’́evaluation par les pairs

proprement dite.

La premìereétape nous a permis une analyse profonde de la qualité deśepreuves et d’identi-

fier les items atypiques pour chaqueépreuve. Dans la deuxièmeétape, nous avons considéŕe les

notes globales (sur 20) pour chaque copie et nous avons procéd́e à la d́etection deśevaluations

aberrantes effectuées par les pairs. Cetteétape, a permet d’exclure un ensemble de copies de

l’ étude. Dans la dernièreétape, nous avons utilisé des tests statistiques (kolmogorov, student),

pour effectuer une comparaison de l’évaluation de l’enseignant et celle des pairs (avec et sans

auto-́evaluation), dans le but de savoir si l’évaluation par l’enseignant peutêtre remplaćee par

celle des pairs. Les résultats obtenus montrent que l’évaluation par les pairs est valide, pour

les troisépreuves. Ceci nous amèneà conclure que l’on pourrait faire confiance aux notes des

pairs à condition de respecter les recommandations fixées lors de l’exṕerience : Validit́e des

épreuves, validit́e des bar̀emes, validit́e et clart́e des consignes de notation, questions fortement

objectives, 4̀a 5évaluations des pairs pour chaque copie.

Un param̀etre cĺes de cette première exṕerience est le nombre limité d’évaluateurśetudiant

(les pairs) impliqúes pour corriger une copie. Un second paramètre est l’objectivit́e des
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épreuves consid́eŕees. Nous avons voulu analyser une situation, où ces deux param̀etres sont

compl̀etement diff́erents de cette première exṕerience : Un nombre important d’évaluateurs et

une tr̀es grande subjectivité. C’est ce qui a donné lieuà notre seconde application qui concerne

uneémission de divertissement (ONDAR) qui aét́e diffuśeeà la t́elévision (France 2). A notre

surprise, les ŕesultats obtenus, contredisent l’hypothèse de la validit́e de l’́evaluation par les

pairs. Malgŕe que nous avons considéŕe non pas un seul expert, mais la moyenne de 4 experts

et 100évaluateurs non expert (public) pour chaque copie (sketch), l’évaluation du public n’est

pas digne de confiance. Ceci témoigne du poids de la subjectivité dans l’́evaluation !

Pour ŕepondrèa notre probĺematique, l’́evaluation par les pairs n’est valide qu’avec certaines

conditions : Bonne qualité de l’́epreuve, des barèmes pŕecis, et des consignes de notations claires

et une faible subjectivité.
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Annexe A

FIG. 3.46 – Table des valeurs critiques du test binomial
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Annexe B

FIG. 3.47 – Table des valeurs critiques de Z
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