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Une note sur le coefficient oméga (o) et ses
déclinaisons pour estimer la fidélité des scores

Sébastien Béland
Université de Montréal

Florent Michelot
Université de Moncton

Mors cLES: oméga, fidélité des scores, modele d’analyse factorielle, adéquation des
données

Au cours des derniéres décennies, certains auteurs ont suggéré de rejeter le
coefficient alpha (a) de Cronbach (1951) pour adopter le coefficient oméga ()
de McDonald (1985, 1999) basé sur un modéle d’analyse factorielle. Aprés avoir
présenté certaines limites inhérentes a I'a, nous présentons le coefficient w et ses
déclinaisons en poursuivant deux objectifs: comprendre la logique théorique derriére
les coefficients de fidélité oméga et exposer les spécificités des coefficients w sur le
plan de leur méthode de calcul. A cet effet, nous distinguons les conditions d'usage
des différentes formes d’ (total ou hiérarchique, dans le cadre d'une AFE ou d'une
AFC). Un exemple d’analyse et des recommandations sont proposés pour mieux
argumenter la fidélité des scores.

KEY worDSs: omega, reliability of scores, factor analysis model, model fit

In recent decades, some authors have proposed rejecting Cronbach’s alpha (a)
coefficient (1951) to adopt McDonald’s omega (w) coefficient (1985, 1999 ) which
is based on a factor analysis model. After presenting some inherent limits of the
a, this article follows two aims: (i) understanding the theoretical logic behind
omega coefficients and (ii) presenting w coefficients’ specificities regarding their
computation method. To this end, we identify conditions for the use of the different
forms of @ (total or hierarchical, with an EFA or CFA). An example of analysis
and recommendations are suggested to better argue the score reliability.
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ParLAvRAs-CcHAVE: 6mega, fidelidade das pontuagdes, modelo de analise fatorial,
adequagao dos dados

Nas ultimas décadas, alguns autores sugeriram a rejei¢do do coeficiente alfa
(a) de Cronbach (1951) para se adotar o coeficiente omega (w) de McDonald
(1985, 1999) baseados num modelo de andlise fatorial. Apos a apresentagdo de
certas limitagdes inerentes ao o, apresentamos o coeficiente w e as suas variagaoes,
prosseguindo dois objetivos.: compreender a légica tedrica subjacente aos
coeficientes de fidelidade omega e expor as especificidades dos coeficientes w em
termos do seu método de calculo. Para este fim, distinguimos as condigées de uso das
diferentes formas de w (total ou hierarquico, no quadro de um AFE ou AFC). Um
exemplo das andlises e das recomendagédes sdo propostas para melhor argumentar
a fidelidade das pontuagaes.

Note des auteurs: La correspondance liée a cet article peut étre adressée a
sebastien.beland@umontreal.ca et a florent.michelot@umoncton.ca. Nous souhaitons
remercier les évaluateurs anonymes de ce manuscrit pour la qualité de leurs
commentaires.


mailto:sebastien.beland@umontreal.ca
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Introduction

Bien qu’il soit toujours pertinent pour analyser des items qui mesurent
approximativement un facteur (Raykov et Marcoulides, 2019; Sijtsma et
Pfadt, 2021), le coefficient alpha (noté a dans ce qui suit) de Cronbach
(1951) est critiqué depuis plusieurs décennies par de nombreux auteurs.
Par exemple, pour Sijtsma (2009), «la seule et unique raison de rapporter
I’a est que les meilleures revues ont tendance a accepter les articles qui
utilisent des méthodes statistiques qui existent depuis longtemps, telles que
Pa» (p. 118, trad. libre), alors que McNeish (2018) considére que recourir
a «toutes les options sont préférables au fait de continuer a utiliser I’a»
(p. 423, trad. libre). Cela explique probablement pourquoi Bourque et al.
(2019) titraient leur article L'alpha de Cronbach est I'un des pires estima-
teurs de la consistance interne.

Parmi les options proposées, Dunn et al. (2013) mentionnent I'oméga
(noté w dans ce qui suit) de McDonald (1985, 1999)!. Selon Maydeu-
Olivares et al. (2007):

Si un mode¢le avec un bon ajustement peut étre trouve, I'utilisation d’une
estimation de la fidélité basée sur ledit modéle est sans conteste la meilleure
option. Par exemple, s’il s’avére qu un modéle a un facteur s’adapte bien aux
données, alors la fidélité des scores du test est donnée par le coefficient w et
le chercheur consciencieux devra employer ce coefficient. (p. 172, trad. libre)

En effet, Trizano-Hermosilla et Alvarado (2016) ont utilisé la simula-
tion informatique aupres de trois échantillons (=250, 500 et 1000) pour
montrer qu’w serait plus efficace qu’a pour estimer la fidélité des scores
de tests comportant 6 et 12 items. Un résultat similaire a été observé par
Bourque et al. (2019). Cho (2021) croit toutefois qu’il faut nuancer de tels
résultats, car «il existe peu de preuves empiriques que la fidélité de 'AF
[analyse factorielle] est plus précise que la fidélité qui ne repose pas sur un
modele d’AF» (p. 4, trad. libre). En effet, peu d’études ont considéré I’er-
reur d’échantillonnage dans leurs comparaisons de I’w avec d’autres coef-
ficients. Et on en sait trés peu sur le comportement de cet indice avec des
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données dichotomiques et polytomiques. En fait, «la majorité des travaux
sur cette question ont porté sur la fidélité d’instruments a multiples items
comportant des [items] continus» (Raykov et al., 2010, p. 265, trad. libre).

Malheureusement, les coefficients de fidélité basés sur un modeéle
d’analyse factorielle comme les coefficients w sont souvent utilisés de
fagon mécanique, alors qu’ils nécessiteraient certaines précautions pour
s’assurer qu’ils évaluent bien la fidélité des scores découlant d’une seule
passation d’un test.

Cet article poursuit deux objectifs: comprendre la logique théorique
derriére les coefficients de fidélité w basés sur un modele d’analyse fac-
torielle et exposer les spécificités des coefficients w sur le plan de leur
méthode de calcul.

La fidélité des scores basée sur la théorie classique des tests

Comparativement au concept de validité, qui a été amplement discuté
au fil des années (Newton et Shaw, 2014), la conception générale de la
fidélité n’a guere évolué. Par exemple, Kuder et Richardson (1937) défi-
nissaient le coefficient de fidélité comme une estimation du pourcentage
de la variance totale qui peut étre expliquée par la variance vraie et, par
conséquent, qui n’est pas causée par ’erreur de mesure. Cette définition
est encore utilisée aujourd’hui.

Pour comprendre les fondements théoriques des différents coefficients
w, il est nécessaire de retourner a I’équation fondamentale de la théorie
classique des tests (TCT), quiest Y = V' + E, ou Y est le score observé d'un
individu, V'le score vrai et E ’erreur de mesure aléatoire. Pour passer de la
théorie a la pratique, cette équation constitue un défi de taille puisqu’on
ne peut pas avoir acces a la valeur réelle de V.

En présence des réponses de plusieurs individus, donc de plusieurs
scores vrais, la variance du score observé Y se décompose de la fagon
suivante:

of{=o0¢+of (1)
Puisque la fidélité des scores concerne la capacité d un outil de mesure

a générer peu d’erreurs, ¢’est théoriquement la corrélation (notée p) entre
Y et V qui nous intéresse, soit :

_ Ow _ Oy 2
p(Y,V) ~ OyOy ~ OyOy ( )
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Il est important de savoir que la fidélité est traditionnellement repré-
sentée par le carré de p, soit p2. Cette forme est similaire au coefficient de
détermination, qui quantifie, dans ce cas, la force de la relation linéaire
entre Vet Y. Ainsi, la fidélité des scores devient:

2 2 \2 2 2 2 2
o o o o O (0}

PV VY =pher = (oa) = (orgs) = () = 25 = ez = 1- 5 )
OyOy OyOy Oy Oy oy + of Oy

et le populaire coefficient de fidélité des scores a tente d’estimer p7cr,
car, rappelons-le, il n’est pas possible d’avoir directement acces a V. Ainsi,
la valeur de p7cr sera nécessairement bornée entre 0 et 1, et plus la valeur
approchera de 1, plus la fidélité des scores sera élevée. Mentionnons aussi
que l'erreur type de mesure (standard error of measurement) s’ obtient apres
quelques manipulations algébriques:

or = oy \1 — Prer 4)
Elle est dépendante de la variance totale au test et de la valeur de p7cr.

Cette définition de la fidélité des scores a €té retenue par un grand
nombre d’auteurs (p. ex., Lord et al., 1968), mais d’autres options sont
suggérées, dont celle de Sijtsma et Pfadt (2021), qui définissent la fidélité
comme étant la corrélation entre deux tests paralléles. En revanche, Cho
(2021) conteste cette perspective, car les tests paralléles sont plutdt rares
dans la réalité.

Le coefficient 0. pour estimer picr
Le coefficient a, présenté par Cronbach (1951), existait aussi sous des

formes équivalentes chez Kuder et Richardson (1937) et chez Guttman
(1945). Mathématiquement, ce coefficient est une estimation de p7cr et

s’écrit: ;
2
_ ] (1 B Zj:l O-item}- )
J-1
ou Z,-]:l Gitem, €5t la somme des variances a chacun des J items et estime

I’élément o# de pZcr. L’élément 0%, est la somme de tous les éléments
contenus dans une matrice de variance-covariance/corrélations.

(04

)

2
O Total

A T'instar des coefficients présentés par Guttman (1945) et du greatest
lower bound (glb) présenté par Jackson et Agunwamba (1977), le coefficient
repose sur ’hypothése de tau-équivalence de la variance, ce qui veut dire
que les items doivent étre fortement corrélés et ne doivent différer les uns
des autres que par une constante. Les scores tau-équivalents supposent que
oy a des valeurs similaires pour tous les items, ce qui est peu réaliste dans
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la recherche en sciences sociales, singulierement en éducation. Considérer
que o} peut différer d’un item a 'autre, comme cela est proposé dans la
conception congénérique de la fidélité des scores, est beaucoup plus réa-
liste. On estime donc que c’est cette conception qu’on devrait davantage
retrouver en sciences de I’éducation.

Le Tableau 1 qui suit, adapté de Cho (2016), montre deux hypothéses®
quant a la variance telle qu’elle est présentée a ’équation 1 : dans I'exemple
présentant une hypothése de tau-équivalence, on constate que la variance
vraie o¢ est identique, quel que soit I'item (en I’occurrence oy =5), tandis
qu’elle varie dans le cas de ’hypothése congénérique (ou o} varie, selon
I'item, de 4 a 16).

Tableau 1
Deux hypothéses sur la variance des items
2 2
0}2' Oy Of
Variance des scores Variance vraie Variance d’erreur

observés au test
Y1 Y2 Y3 Y1 Y2 Y3 Y1 Y2 Y3

Yi, 8 5 5 5 5 5 3 0 0
Scores Y2 5 10 5 5 5 0 5 0
tau-équivalents

Y3 5 5 12 5 s 0o 0 7

YI 10 6 8 4 6 6 0 0
Scores Y2 6 16 12 6 9 12 0 7 0
COngenerlqueS

Yi 8 12 22 8 12 16 0 0 6

Pour Sijtsma et Pfadt (2021), le coefficient a serait utile pour savoir
si des scores peuvent répéter une procédure d’administration précise, par
exemple si ’'on a des doutes sur la qualité globale du test ou de certains
items. Cependant, certains auteurs déclarent qu’en présence de variances
d’items congénériques, o peut etre biaisé¢ (Raykov, 1997, 2001). De leur
coté, Revelle et Condon (2019) déclarent qu’a n’est pas plus une estima-
tion de pfcr qu’une mesure de la fidélité des scores: il s’agit simplement
d’un coefficient dont la valeur varie en fonction du nombre d’items et des
corrélations moyennes entre ces items. En fait, a constituerait un indice
adéquat si tant est que trois grandes conditions soient remplies : (i) lorsque
le test comporte une seule dimension; (ii) si ’on admet une perspective de
fidélité des scores tau-équivalente ; et (iii) lorsque les erreurs de mesure ne
sont pas corrélées entre elles (Raykov et Marcoulides, 2011).
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Considérant les limites de I’a, il convient maintenant d’explorer davan-
tage le coefficient qui est au cceur de cet article, a savoir 'w basé sur
un facteur général avec la possibilité d’identifier des facteurs secondaires
(aussi appelés « facteurs de groupe»).

La fidélité des scores basée sur un modéle d’analyse factorielle

Les mode¢les d’analyse factorielle exploratoire (AFE) et confirma-
toire (AFC) ont comme objectif de produire ou d’évaluer des groupes
d’items nommés facteurs. Un exemple connu est le modéle exploratoire
de Spearman, qui s’écrit Y = 4,8 + 17, ou A; est un coefficient de saturation
factorielle (factor loading) de I'item j, ou 8 est un trait latent et ou u} est
une erreur de mesure aléatoire.

Selon Lord et al. (1968) et McDonald (1999), I’équation Y=V + E
peut étre réécrite de la fagon suivante dans le cadre du modele d’analyse
factorielle de Spearman: Y= C+ U, ou C est la part commune du modéle,
et ou U est la part unique qui n’est pas expliquée et a laquelle s’ajoute
I’erreur de mesure aléatoire. Notez que les facteurs de groupe sont iden-
tifiés a partir de U.

Estimer la fidélité d’un ensemble d’items nécessite de pouvoir isoler les
constituants de la variance émergeant d’un mode¢le d’analyse factorielle:
of = 0¢ + o (6)
ou of est la variance commune du mod¢le tirée de A; et ou o est la
variance unique du mode¢le. Si ’on s’inspire de la logique de ’équation 3,
la fidélité basée sur I’analyse factorielle est théoriquement égale a:
2 o¢
pAF = 2 ¢ 2 (7)
O¢ +0j
ou McDonald (1999) supposait que of = oZet quec; = of. Cependant,
cette approche ne repose pas exactement sur les mémes éléments que ceux
contenus dans la théorie classique des tests, ce qui explique pourquoi nous
utilisons les notations pAr et pZcr .

Rappelons que la conception de la fidélité selon la théorie classique des
tests differe de celle basée sur un modele d’analyse factorielle. En effet, la
premicre est basée sur le rapport entre la variance vraie et la variance totale
(ou la capacité du score au test a étre répété selon une autre perspective),
tandis que la seconde repose sur la proportion des scores que la variance
du modéle d’analyse factorielle peut expliquer (Sijtsma et Pfadt, 2021). 11
y a donc une différence conceptuelle entre ces deux perspectives.
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Les coefficients o pour estimer pir

Dans leur forme la plus simple, les modéles d’analyse factorielle de
Spearman et de Thurstone sont constitués de deux grandes catégories de para-
metres qui peuvent étre soit contraints a des valeurs précises, soit laissés libres
de varier: (i) le coefficient de saturation de I'item, qui représente la force de
la relation entre un item et un facteur; et (ii) les parametres d’erreur de ces
modeles. Selon Bonett (2021), le coefficient w prend la forme générique suivante
en présence d’un modéle de mesure avec un facteur général tau-équivalent :

2
w=— UMW - (8)
UN)? + Lt
ou A, est un coefficient de saturation et u? est la part inexpliquée du
modele auquel s’ajoute 'erreur de mesure. Ce qui est plus important est
la forme suivante du coefficient dans le cadre d’'un modéle de mesure avec
un facteur général congénérique:

w = (Zj]=1 jz
(L) + Yy

)

ou I’élément (E,-]:Mj)z est utilisé pour estimer o/ et ou I’élément ¥ u;
est utilisé pour estimer o7.

A ce stade, il est nécessaire de rappeler qu’il existe une confusion termi-
nologique autour du coefficient w (Cho, 2021). D’ailleurs, McDonald, en
1985, n’effectuait pas de distinction formelle entre les différentes versions
d’w. En réalité, il existe deux grandes déclinaisons de ce coefficient: w,,,,,
€t O yigrarchique TAPPOTEES dans le Tableau 2. Nous avons fait le choix de pré-
senter la fagon dont ils sont calculés dans le logiciel R puisque sa librairie
psych (Revelle, 2019) fait office de référence en mesure.

Une premiére chose a observer est que les différentes déclinaisons d’w
peuvent étre calculées a partir de différents modeles d’AFE et d’AFC.
Brunner et al. (2012) présentent d’ailleurs des exemples de calculs du coef-
ficient w a partir de différents modeles d’AFC.

Un deuxiéme élément a constater est que les différentes versions d’w
ne donnent pas nécessairement des valeurs similaires. Pour illustrer cette
idée importante, nous utilisons les 12 items de compréhension de phrases
a I’écoute du Test de classement en anglais, langue seconde (TCALS-II)
obtenus au Cégep de I’Outaouais en 1998 (Raiche, 2002 ; voir la section Un
exemple ci-dessous pour plus d’informations). Les corrélations entre ces
12 items sont présentées dans la section de gauche du Tableau 3, tandis que
les coefficients de saturation d’'une AFE hiérarchique sont affichés a droite.
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Tableau 2
Distinction des coefficients w utilisés dans la librairie psych
Modéle  Nom Equation Descriptif Dans le logiciel R
Wrare 3 %(1—-h?) Basé sur la somme des variances Fonction omega
02 uniques d’une AFE hiérarchique aprés dans la librairie
rotation oblique, ce qui permet de psych
trouver la solution de la transformation
Schmid-Leiman sur le facteur général.
Les facteurs secondaires sont définis
a partir de I'erreur résiduelle générée
par le modéle. Ici, 'élément A} est la
communauté de 'item et sa variance
AFE unique est uf = 1 — hj.
Wyparp Xk Basé sur le facteur général d’une AFE Fonction omega
O hiérarchique aprés rotation oblique, ce dans la librairie
qui permet de trouver la solution de la psych
transformation Schmid-Leiman sur le
facteur général. Les facteurs secondaires
sont définis a partir de 'erreur résiduelle
générée par le modeéle. Ici, I'élément ¢; est
le coefficient de saturation de I'item sur le
facteur général.
Wr.arc (1 —%?)  Basé sur la somme des variances uniques  Fonctions
B 02 du modé¢le bifactoriel d’'une AFC ou omegaSem et
tous les items sont estimés sur un facteur  omegaFromSem
général. Les facteurs secondaires sont dans la librairie
définis a partir de I'erreur résiduelle d’une  psych
AFE. Ici, I’élément A} est la communauté
de I'item et sa variance unique est
AFC wj =1-hj.
Orr.arc Xey Baseé sur le facteur général d’un modeéle Fonctions
m bifactoriel d'une AFC ou tous les items omegaSem et

sont estimés sur un facteur général. Les
facteurs secondaires sont définis a partir
de Ierreur résiduelle d’une AFE. Ici,
I’élément ¢; est le coefficient de saturation
de I'item sur le facteur général.

omegaFromSem
dans la librairie

psych

Notes. L'¢lément 07, est estimé soit a I’aide de la variance du modele d’analyse factorielle utilisé, soit en
calculant la variance/corrélation dans I’échantillon observé (tout comme pour le coefficient a).

Les coefficients wy. ., €t w,,.,;; sont calculés a partir d’une analyse factorielle hiérarchique (voir la
recommandation de Jensen et Weng [1994] concernant I’extraction d’un facteur général).

Cet exemple concerne la librairie psych du logiciel R, mais le coefficient w se retrouve dans plusieurs
autres logiciels. Par exemple, Hayes et Coutts (2020) ont produit une macro pour SPSS et SAS. Les
logiciels JASP, jamovi et Mplus permettent aussi de calculer I'w.



Corrélations entre items et coefficients de saturation d’un modele exploratoire hiérarchique, aprés rotation oblique,

Tableau 3

permettant de trouver la solution Schmid-Leiman pour le facteur général

Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y Y, Y, Y, ¢ Fl F &
Y, 1 02 031 031 021 015 025 029 027 02 017 02 043 -000 037 0,68
Y, 026 1 022 017 015 016 0,15 018 019 0,13 017 014 030 000 025 085
Y, 031 022 1 025 025 015 026 022 025 02 015 018 040 -002 035 0,72
Y, 031 017 025 1 027 026 031 038 036 029 023 027 048 015 025 0,68
Y, 021 0,15 025 027 1 021 026 028 025 021 023 017 038 009 023 079
Y, 0,15 0,16 0,15 026 021 1 024 026 026 023 021 025 035 017 012 083
Y, 025 015 026 031 02 024 1 038 036 032 029 031 047 022 017 0,70
Y, 029 0,18 022 038 028 02 038 1 05 049 039 043 057 040 008 050
Y, 027 0,19 025 036 025 02 03 05 1 048 038 042 056 039 008 0,53
Y, 022 013 02 02 021 023 032 049 048 1 038 048 051 048 -0,05 0,50
Y, 017 017 015 023 023 021 029 039 038 038 1 037 043 035 000 0,69
Y 02 014 018 027 017 025 031 043 042 048 037 1 047 044 -004 0,58

>

Note. Puisqu’il y a deux facteurs secondaires (F1 et F2) dans cette analyse, les coefficients de saturation du facteur général sont égaux.

48!
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Dans les deux cas, il faut analyser les données a I'aide d’une AFE
hiérarchique, appliquer une rotation oblique des axes factoriels et, enfin,
trouver la solution de la transformation Schmid-Leiman sur le facteur
général. Pour obtenir une estimation de 67,.,;, on doit effectuer la somme de
tous les éléments contenus dans la matrice de corrélations du Tableau 3, ce
qui donne la valeur de 47,24. Ensuite, pour calculer wrrg, 1l est nécessaire
de prendre la somme des variances uniques v, donc:

0,68 + 0,85+ 0,72 + 0,68 + ... + 0,53 + 0,50 + 0,69 + 0,58 =8,05.
Tous les ingrédients sont en main pour calculer la valeur du coefficient:

Wraep = 1-(8,05/47,24) = 0,83

Le coefficient wr.4rz nécessite plutot de mettre au carré la somme des
saturations de ce facteur général, que nous notons (X¢)*:

0,43+0,30+040+ 048 + ... +0,56 + 0,51 + 0,43 + 0,47=5,35
et de diviser cette valeur par o7,

Dans ce cas-ci, w,,,z = 5,35/ 47,24 = 0,61.

En AFC, la démarche est comparable, mais les coefficients de satura-
tion ne sont pas estimés de la méme facon. Reprenons la méme matrice de
corrélations, mais en estimant les parametres a I’aide d’une AFC bifacto-
rielle, ou les facteurs secondaires sont définis en AFE.

D’abord, le coefficient w, ;. consiste a calculer la somme des
variances uniques (soit 0,63 + 0,82 + 0,73 + 0,64 + ... + 0,52 + 0,47 +
0,70 + 0,58 =7,87) et a reprendre la valeur 64, =47,24, car la matrice
de corrélations utilisée est la méme que dans I’exemple précédent. Ainsi,
Wopape = 1-(7,87147,24) = 0,83.

De son c6té, le coefficient w44 utilise 'information qui se trouve dans
la colonne ¢; du Tableau 4, soit (Xc;)*= 5,71%> = 32,60, et se calcule de la
fagon suivante: w,,,.c = 32,60 / 47,24 = 0,69. A titre indicatif, nous avons
obtenu un a = 0,81 pour ces données.

L’existence de différences entre les AFE et AFC n’est pas surprenante,
car les coefficients de saturation ne sont pas estimés de la méme fagon.
I1 convient donc de sélectionner le modéle d’analyse factorielle le plus
adéquat au moment d’estimer la fidélité des scores avec cette catégorie de
coefficients. Ainsi, calculer les coefficients w a partir d'une AFC implique
d’avoir des hypothéses fortes entre les items a I’étude et le facteur général



Tableau 4

Corrélations entre items et coefficients de saturation d’un modéle confirmatoire bifactoriel

Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y, Y Y, Y, Y, ¢ Fl F &
Y, 1 026 031 031 021 0,15 025 029 027 02 017 02 045 000 041 0,63
Y, 026 1 022 017 015 016 015 018 019 0,13 017 014 030 000 031 0,82
Y, 031 022 1 025 025 015 026 022 025 02 015 018 041 000 032 073
Y, 031 017 025 1 027 02 031 038 036 029 023 027 060 000 004 0,64
Y, 021 0,15 025 027 1 021 026 028 025 021 023 017 046 000 005 078
Y, 0,15 0,16 0,15 026 021 1 024 026 026 023 021 025 041 008 000 082
Y, 025 015 026 031 02 024 1 038 036 032 029 031 055 0,13 000 0,68
Y, 029 0,18 022 038 028 02 038 1 05 049 039 043 061 035 000 050
Y, 027 0,19 025 036 025 02 03 05 1 048 038 042 059 035 000 052
Y, 022 013 02 029 021 023 032 049 048 1 038 048 047 056 0,00 047
Y, 017 017 015 023 023 021 029 039 038 038 1 037 042 035 000 0,70
Y 02 014 018 027 017 025 031 043 042 048 037 1 044 048 000 0,58

2

Note. Puisqu’il y a deux facteurs secondaires (F1 et F2) dans cette analyse, les coefficients de saturation du facteur général sont égaux.
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(Flora, 2020). Du c6té de ’AFE, I'utiliser est intéressant pour mieux com-
prendre la relation existante entre les items, le facteur général et les facteurs
secondaires.

Les coefficients de fidélité des scores peuvent étre accompagnés de
leur intervalle de confiance pour attester de leur précision. Rappelons que,
dans une perspective fréquentiste, un intervalle de confiance a 95% indique
que, si I’étude est répétée de fagon similaire un tres grand nombre de fois,
95% des intervalles vont inclure la vraie valeur de la fidélité des scores.
Fait intéressant, Kelley et Pornprasertmanit (2016) montrent que ce sont
les intervalles de confiance obtenus par bootstrap qui sont recommandés.

Enfin, Deng et Chan (2017) reviennent sur le fait que plusieurs cher-
cheurs ont discuté de la différence négligeable qui existerait entre w et a. Ils
ont alors élaboré une stratégie pour tester la différence entre les coefficients
w et a. Leurs analyses montrent qu’il y a une différence statistiquement
significative dans 13 des 16 échelles évaluées. Toujours selon Deng et Chan
(2017), les deux coefficients ne peuvent donc pas étre utilisés de fagon
interchangeable, comme certains le laisseraient entendre.

Quelques mots sur la relation entre ladéquation des données
a un modéle et la fidélité

Pour rappeler les sages paroles de Westfall et Henning (2013), «un
modeéle produit des données; le modele a des paramétres inconnus ; les
données réduisent I'incertitude quant aux parametres inconnus» (p. 11,
trad. libre). Pour cette raison, il est important de vérifier si les données
présentent une bonne adéquation au modele d’analyse factorielle utilisé.
Il importe donc d’utiliser le mode¢le d’analyse le plus adéquat.

Plusieurs coefficients permettant d’évaluer la qualité d'un mode¢le sont
disponibles. Par exemple, dans le contexte de ’AFC, le test du chi-carré,
qui est dépendant de la taille de I’échantillon, évalue I’hypothése nulle selon
laquelle le mode¢le présente une adéquation parfaite aux données, I’hypo-
thése alternative étant que ce n’est pas le cas. Différents coefficients peuvent
aussi étre interprétés sur la base des balises reconnues: pour 'indice de
qualité d’ajustement (goodness of fit index ou GFI), on souhaitera ainsi
obtenir une valeur plus grande que 0,95 ; pour I'indice d’ajustement compa-
ratif (comparative fit index ou CFI), une valeur plus grande que 0,90 ; pour
I’erreur quadratique moyenne de I’approximation (root mean square error
of approximation ou RMSEA), une valeur plus petite que 0,08. Le lecteur
curieux pourra lire Kline (2016) pour en connaitre davantage a ce propos.
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Stanley et Edwards (2016) synthétisent la relation complexe entre la
valeur d’un coefficient de fidélité des scores et ’adéquation du modele
utilisé de la fagon suivante:

Tableau 5
Relation entre la fidélité et Pajustement des données

Ajustement acceptable Ajustement inacceptable
Fidélité acceptable Situation idéale Probléeme potentiel de dimensionnalité
Fidélité inacceptable Erreur de mesure 1l faut choisir un autre coefficient
de fidélité

Quand la fidélité estimée et ’ajustement au modele sont acceptables,
il n’y a pas de probléme. En revanche, les choses se compliquent quand
I’adéquation des données au modele est bonne, mais que la fidélité estimée
est plutot mauvaise.

Dans une telle situation, la valeur de w,.,; sera moins ¢élevée, car les
valeurs de la variance unique u® = 1 — /? sont relativement élevées, com-
parativement aux valeurs de /% Cela veut dire que le modele d’analyse
factorielle génere de I’erreur. Comme I’explique Edwards (2013):

Ce n’est pas parce qu’il y a adéquation des données au modele qu’une
échelle est bonne. L’adéquation au modéele nous indique dans quelle mesure
un ensemble particulier de paramétres estimés peut reproduire une certaine
variante des données observées. Il se peut que les données observées nous
disent qu'une échelle n’est pas trés bonne (p. ex., tous les éléments ont une
faible pente), mais que le modele peut reproduire ces données avec une grande
précision (ce qui conduit a une bonne adéquation). (p. 111, trad. libre)

Lorsque 'adéquation est mauvaise, mais que la fidélité des scores est
bonne, la situation peut, la aussi, poser probléme. Dans ce cas, le mod¢le
définit probablement mal la dimensionnalité des données et I’analyste doit
s’assurer d’utiliser le bon modéele d’analyse factorielle avant de prétendre
estimer adéquatement la fidélité des scores. Enfin, quand la fidélité estimée
et I'ajustement aux données sont médiocres, il faut sélectionner un autre
coefficient.
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Argumenter plutét que simplement mentionner la valeur d’un ®

Comme nous I’avons vu, les coefficients de fidélité basés sur un modéle
d’analyse factorielle sont complexes: en cela, se contenter de mentionner
la valeur d’un coefficient en guise de preuve de fidélité des scores semble
lacunaire.

Ainsi, il n’est pas suffisant de se satisfaire d’une valeur étalon (et arbi-
traire, par ailleurs) égale ou supérieure a disons 0,7 pour montrer qu'un
test présente des scores qualifiables de «fidéles». Il importe de poursuivre
les essais en étudiant la relation entre la valeur d’un coefficient et ’adé-
quation des données au modele d’analyse factorielle utilisé.

Nous croyons que les articles publiés devraient, autant que faire se
peut (et particulierement lorsque la publication vise a discuter du déve-
loppement d’un instrument), donner les informations minimales suivantes
sur les coefficients de fidélité basés sur un modele d’analyse factorielle:

1. la justification du modele utilisé pour calculer le coefficient (p. ex.,
en se demandant si on veut explorer ou confirmer une théorie
sur la relation entre les items et le facteur général et les facteurs
secondaires);

2. les informations sur 'adéquation des données au modele utilisé¢;
3. la valeur du coefficient de fidélité et ses intervalles de confiance.

De fagon plus générale, cette proposition s’inscrit dans le droit fil de
Parkes (2007), qui propose différentes étapes d’argumentation relatives a la
fidélité. Bien que celles-ci dépassent le strict cadre de ’article, nous croyons
que les informations relatives au contexte d’utilisation de I'instrument, a
ce que les auteurs considerent comme une fidélité acceptable et aux liens
avec la validité des scores, sont bienvenues afin d’argumenter sur la fidélité
ou non des scores.

Un exemple

Nous allons maintenant analyser la fidélité des scores (n = 1372)
du Test de classement en anglais, langue seconde (TCALS-II) obtenus
au Cégep de I’Outaouais en 1998 (Raiche, 2002). Ce test, qui comporte
85 questions a quatre choix de réponse dichotomisés en bonnes et mau-
vaises réponses, a comme objectif de classer les étudiants dans des cours
adaptés a leur niveau d’anglais durant leurs ¢tudes au collégial. Les admi-
nistrateurs utilisent donc le score total de I’étudiant en guise d’estimation
d’habileté en anglais langue seconde. Raiche (2002) a déja décrit ce test,
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et son analyse en composante principale montre que celui-ci comporte
une dimension. Le lecteur curieux pourra consulter cette référence pour
en apprendre plus sur le test.

Puisque I’enjeu est important, le seuil minimal acceptable est arbi-
trairement fixé a 0,85, plutot que le seuil souvent utilisé de 0,7. L’objectif,
ici, est de montrer que la valeur des coefficients de fidélité de type w doit
étre accompagnée d’informations sur ’adéquation des données au mode¢le
utilisé. Nous allons, dans ce qui suit, calculer les coefficients w .,z €t W 4zp
en plus de I'a, car il est excessivement connu.

Le coefficient w et ses déclinaisons sont obtenus a partir d’un modéle
d’analyse exploratoire basé sur une matrice de corrélations tétrachoriques.
Toutes les analyses sont produites a 1’aide de la librairie psych du logiciel
R (Revelle, 2019). Enfin, les intervalles de confiance a 95% sont calculés
a partir de 500 échantillons bootstrap.

D’abord, 0%, =1768,629. La valeur des coefficients de fidélité des
scores est plutdt encourageante. Ici, a =0,96, IC 959% [0,97; 0,98], ce qui
témoigne d’une trés bonne fidélité des scores. Nous obtenons aussi des
résultats intéressants, quoiqu’assez différents, selon qu’on calcule w, ou
w, avec deux facteurs secondaires, soit w,.,,, =0,97, IC 95% [0,96; 0,98]
ety = 0,75, 1C 95%1[0,74; 0,76]. Les indices d’adéquation des données
aux modeéles utilisés sont tous acceptables. Par exemple, 'indice de Tucker-
Lewis (TLI) est égal a 0,91 et présente une valeur satisfaisante. Méme
chose pour le RMSEA =0,038, 1C95% [0,037; 0,038].

La morale de cette histoire est qu’il ne faut pas se laisser aveugler par
la valeur des coefficients w4, €t W,z 11 €st plutot indispensable d’argu-
menter la fidélité des scores. Le TCALS-II présente de bonnes preuves de
fidélité des scores pour la passation de 1998 et ’adéquation des données
au modele d’analyse factorielle renforce cette hypothese.

Conclusion

Il existe différentes conceptions de la fidélité et cet article visait a cla-
rifier 'apport du recours a 'w dans cette discussion, sachant qu’il peut
étre basé sur différents modeles d’analyse factorielle a un facteur général.
Nous avons donc présenté la logique théorique derriere les déclinaisons
de ce coefficient et comment leurs équations se distinguent. Cela a permis
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de formuler des recommandations dans la section Argumenter plutét que
simplement mentionner la valeur d’'un w, puis de conclure sur un exemple
d’analyse empirique.

Selon Sijtsma et Pfadt (2021),

«si vous souhaitez corriger les performances d’un test en modélisant les
influences ciblées (target influences) et les influences non ciblées (non-target
influences) que vous estimez indésirables, puis déterminer la fidélité sans les
influences non ciblées, vous pouvez utiliser le coefficient w pour le modele
factoriel qui est en adéquation avec les données recueillies » (s. p., trad. libre).

Rappelons que la bonne utilisation du coefficient w et de ses déclinai-
sons nécessite des conditions minimales telles qu’un facteur général, une
bonne adéquation des données au mode¢le d’analyse factorielle utilisé ainsi
que des données continues ou une matrice de corrélations adéquates si les
données sont discretes.

Limites
Cet article n’est évidemment pas sans limites. La limite la plus impor-
tante est probablement liée au fait que nous n’avons pas discuté de I’ap-

plication des coefficients w dans un contexte multidimensionnel selon le
modele de facteur commun.

Une autre limite concerne le fait que nous n’avons pas étudié le com-
portement des différentes versions de I’w dans le cadre d’études de simu-
lation. Il y aura un travail a faire a ce propos, tout spécialement dans le
cadre de données dichotomiques, comme nous I’avons fait dans cet article,
et de données polytomiques.

Enfin, il sera important d’approfondir 'impact de I'utilisation de diftfé-
rents modeles d’analyse factorielle sur 'estimation d” ® yarepigue € 47 @ gy
De plus, il faudra travailler a améliorer I’estimation des erreurs contenues
dans le modeéle hiérarchique et dans le mode¢le bifactoriel. Et a I'instar de
Pfadt et al. (2021), il sera pertinent d’analyser le comportement d’w et ses
déclinaisons en contexte bayésien.
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NOTES

1. Il est a noter qu’on aussi trouve la logique de 'oméga chez Lord et al. (1968) et chez
Greene et Carmines (1980).
2. Notez que ’hypotheése de fidélité des scores parallele n’est pas discutée dans cet article.
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