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Note technique : invariance et modèles de mesure dans les sciences sociales, introduction à l’œuvre de Georg Rasch(
Résumé L’objet de cette note technique est une classe de modèles de mesure probabilistes identifiée par le mathématicien danois Georg Rasch (1901-1980). Des modèles appartenant à cette classe ont été utilisés pour construire et tester des questionnaires dans les différentes sciences sociales. 

Cette classe de modèles est remarquable car la conception de la mesure qui la définit, est similaire à celle des sciences naturelles. En particulier, le critère d’invariance - relative à un cadre de référence - est central. Ces modèles sont susceptibles de faire progresser nos conceptions des sciences sociales et des sciences naturelles.
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Abstract. The present technical note deals with a class of probabilistic measurement models identified by the Danish mathematician Georg Rasch (1901–1980). Models of this class have been used to construct and test questionnaires in the various social sciences. This is a remarkable class of models because the defining conception of measurement is similar to that of the natural sciences. In particular, the criterion of invariance with respect to a frame of reference is central. These models are capable of advancing our conceptions of both the social sciences and the natural sciences.
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Introduction

La question générale par rapport à laquelle s’inscrit cet article est la suivante: les conceptions de la mesure dans les sciences sociales doivent-elles inévitablement être différentes des conceptions de la mesure dans les sciences naturelles? Ou bien pouvons-nous concevoir de la même façon la mesure dans les sciences sociales et dans les sciences naturelles? 

En particulier, pouvons-nous envisager que les instruments de mesure mis en oeuvre dans les sciences sociales aient les mêmes propriétés d’invariance que ceux qui sont mis en oeuvre dans les sciences naturelles ? Par invariance, on entend ici l’absence de biais du à l’item.  Par exemple, il ne faudrait pas que des sujets appartenant à des groupes différents, par exemple les hommes et les femmes, comprennent différemment une même question si les réponses à cette question sont utilisées pour comparer des sujets appartenant à ces deux groupes. En ce sens, l’invariance est bien entendue une condition de possibilité de toute comparaison et de toute agrégation des données.

Les sciences sociales auxquelles nous faisons référence sont, d’une part, la médecine et la santé publique et, d’autre part, les sciences de l’éducation. Dans ces deux domaines, la démarche expérimentale et les quantifications sont très développées, de nombreux instruments de mesure sont mis en oeuvre dans de multiples expériences. Dans une perspective empirique, toute mesure est considérée comme l’expression d’une grandeur (un scalaire) par un nombre réel qui survient dans un « cadre de référence » qui comporte 3 éléments : d’une part un objet à mesurer, d’autre part un agent, par exemple un instrument de mesure et enfin un protocole expérimental qui a pour finalité de standardiser les circonstances de la comparaison de l’objet à mesurer à l’instrument de mesure (par exemple une personne debout et une toise). En ce sens, toute mesure est fondamentalement une comparaison. Les instruments de mesure (les agents) sont des questionnaires standardisés à réponses fermées qui visent à quantifier des concepts relativement abstraits, non directement observables. On parle de variable latente. Le but de ces mesures est de contribuer à l'élaboration d'hypothèses explicatives, voire causales, testables empiriquement.

L’objectif de cette note technique est de présenter une classe de modèles de mesure probabilistes identifiée dès 1959 par le mathématicien danois Georg Rasch et d’utilisation relativement récente dans les sciences sociales. Cette classe de modèles est remarquable car la conception de la mesure qui la définit, est similaire à celle des sciences naturelles. Après avoir posé quelques repères historiques relatifs aux circonstances de la découverte de cette famille de modèles, leur principale propriété: l’« objectivité spécifique » selon la terminologie de Rasch, sera exposée. Nous terminerons en nous interrogeant sur la signification de l’existence de cette famille de modèles pour la méthodologie et l’épistémologie de la mesure dans les sciences sociales.

Rappel historique

Dans les années 1920, Louis Léon Thurstone, un ingénieur autrefois assistant de Thomas Edison, et un des pionniers de l’application des méthodes statistiques à l’étude des processus psychiques, a proposé une série de quatre critères pour que l’on puisse parler de mesure dans les sciences sociales: 

1/ Pour Thurstone, toute mesure implique que l’on puisse faire une comparaison du type « est plus … que », ce qui suppose, d’une part, l’existence d’un continuum et, d’autre part, l’existence une relation d’ordre, en terme de grandeur, d’intensité ou de magnitude, le long de ce continuum. «  Les différentes opinions ne peuvent pas être simplement décrites en terme de plus et de moins. Elles se répandent dans de multiples dimensions, mais fondamentalement l’idée de mesure implique l’existence d’une sorte de continuum linéaire comme la longueur, le prix, le volume, le poids, l’âge. Lorsque l’idée de mesure est appliquée à des résultats scolaires, par exemple, il est nécessaire de forcer les variations qualitatives dans une sorte d’échelle linéaire de réussite scolaire»
 (Thurstone, 1959 : 218, traduction de l’auteur). Bien entendu, Thurstone admet que de nombreux phénomènes relevant des sciences sociales sont multidimensionnels. Ils font alors l’objet d’un ensemble de mesures. Les questionnaires qui permettent de construire de tels ensembles sont appelés des profils. 

2/ Ensuite, pour Thurstone, la construction d’un instrument de mesure implique que l’on puisse évaluer la cohérence et la validité des mesures obtenues par l’application d’un instrument donné en les confrontant à un modèle mathématique explicite. Il note que dans les sciences sociales, de tels modèles mathématiques sont inévitablement de nature statistique et plus exactement probabiliste.

3/ Parmi les critères de cohérence auxquels pense Thurstone, le premier est l’additivité: Si A est plus grand que B par une valeur x, et B plus grand que C par une valeur y, et si A, B et C sont disposés dans cet ordre sur un continuum, alors A doit être plus grand que C par une valeur z=x+y (à l’erreur de mesure près). Si une telle relation ne peut être obtenue, alors il faut remettre en cause l’existence du  continuum.

4/ L’autre critère fondamental est l’invariance. Selon l’expression de Thurstone: “Un instrument de mesure ne doit pas être perturbé dans son fonctionnement par l’objet mesuré…Relativement à l’ensemble des objets qu’il est destiné à mesurer, son fonctionnement doit être indépendant de l’objet mesuré… Pour qu’une échelle soit considérée comme valide, les valeurs attribuées aux items ne doivent pas dépendre des opinions des personnes qui ont servi à étalonner l’échelle. Cette exigence, peut être considérée comme trop sévère en pratique, mais la méthode de mesure doit être capable de passer un tel test pour qu’elle ne pas soit considérée simplement comme l’expression des personnes qui ont développé l’échelle ».  (Thurstone 1928s: 547)
. Thurstone note que cette exigence a plusieurs implications très importantes: « Il devrait être possible d’omettre quelques questions d’un questionnaire sans que cela modifie le résultat de la mesure d’un individu. » (Thurstone, 1926: 446)

La conception de la mesure énoncée par Thurstone est bien évidemment très exigeante, et nombreux sont les auteurs qui ont douté de la possibilité de réaliser des mesures au sens fort dans les sciences sociales. Après Thurstone, les psychologues, qui avaient besoin d’évaluer les sensations perçues et plus généralement les phénomènes subjectifs, ont cherché à concevoir des mesures ne reposant pas sur les propriétés d’associativité et de monotonie d’opérations de concaténation qui semblent impossibles pour la perception, et ont cherché à mettre au point des méthodes empiriques ne passant pas par l’intermédiaire de modèles mathématiques sophistiqués. Parmi ces approches, celle qu'il est convenu d'appeler la théorie du score vrai est la principale. Elle trouve son origine dans les travaux de Charles Spearman (1904), selon lequel tout score observé O est la somme de deux variables non observables: un score vrai V et une erreur de mesure E. La formule générale est donc la suivante : O=V+E. Cette théorie repose sur les hypothèses suivantes: 

Le score vrai et l'erreur de mesure ne sont pas corrélés (sont indépendants)

La moyenne des erreurs dans la population observée est égale à zéro.

Les erreurs de tests réalisés en parallèle ne sont pas corrélées.

La théorie classique des tests (théorie du score vrai) a pu être qualifiée de théorie de la fidélité (ou de la précision), et de nombreux programmes de recherches ont été mis en oeuvre pour développer des méthodes permettant d'estimer et de quantifier l'erreur de mesure. Un avantage évident de cette théorie est sa simplicité (la variable latente – le score vrai- est relié à la variable manifeste –le score observé- par une simple fonction linéaire). Pour cette raison, il s'agit du modèle de mesure le plus employé dans les sciences sociales. Il ne s’agit pas d’appliquer aux données un modèle de mesure pré-défini, mais simplement de vérifier que les hypothèses sous jacentes au calcul d’un score composite, par exemple l’agrégation des réponses à des questions individuelles dans le cadre du calcul du score d’une sous-échelle Likert (1932), sont vérifiées. 

Le modèle du score vrai a fait l’objet de nombreuses remises en cause. Engelhard (2001) rappelle la sévère critique de la théorie classique des tests formulée par Thurstone : « Je ne pense pas que ces méthodes de corrélation ni que la formule de la fiabilité aient pu être la cause de quelque chose de fondamental, d’important ou de significatif en psychologie. Au contraire, ces méthodes ont probablement étouffé l’imagination scientifique chaque fois qu’elles ont été employées. En tant qu’outils elles sont utiles, mais comme thème principal de la mesure en psychologie, elles sont plutôt stériles ». 
. Par exemple, les principales caractéristiques (validité et fiabilité) du test sont inversement corrélées : plus l'on accroît la fiabilité d'un test, plus sa validité décroît. On appelle ce phénomène le paradoxe de l'atténuation. Par ailleurs, il n'est pas possible de s'assurer directement de la validité d'un test. Mais, le principal problème, du point de vue d'une théorie de la mesure, est que la théorie du score vrai conduit à l'estimation de paramètres (par exemple des mesures relatives à des états du monde) qui ne sont pas indépendants des bases de données particulières à partir desquelles elles ont été établies. Ainsi, l’analyse des propriétés psychométriques (dont l’invariance) des valeurs ou indices numériques appelées mesures dans le cadre de la théorie du score vrai repose principalement sur l’interprétation de coefficients de corrélation. Or ces coefficients dépendent de la variabilité de l’échantillon relativement à l’erreur de mesure et doivent donc toujours être rapportés aux caractéristiques des sujets ayant fourni les réponses analysées. Enfin, les mesures ne prennent de sens et ne peuvent être interprétées que par rapport à un échantillon de référence
. Réciproquement, ces données de référence n’ont d’intérêt que relativement au questionnaire particulier qui a permis de les recueillir. Si ce questionnaire change, il faut répéter le recueil de données. Les unités de mesure sont donc relatives non seulement à l’échantillon de référence, mais aussi au questionnaire qui a été administré, ce qui, selon certains auteurs, revient à dire qu’elles ne sont pas objectives/invariantes (Pour une revue des arguments voir Dickes et al, 1994 et Engelhard, 2001). 

Il fallut attendre la fin de la Seconde Guerre mondiale, avec les travaux de Guttman et de Lazarsfeld notamment, pour assister à un regain d’intérêt pour les modèles de mesure. 

Commençons par l’échelle ou scalogramme de Guttman (1950), encore appelé modèle hiérarchique. Ce modèle est déterministe car il impose un ordre strict: si l’on répond OUI à une question, on sait que l’on a répondu OUI à toutes les questions de niveau inférieur (Tableau 1).

	
	Question 1

	Question 2

	Question 3

	Question 4

	Question 5

	exemple
	sortir du lit
	marcher 10 m
	marcher 100 m
	marcher 1 km
	effort violent

	Sujet A
	OUI
	OUI
	OUI
	OUI
	OUI

	Sujet B
	OUI
	OUI
	OUI
	OUI
	NON

	Sujet C
	OUI
	OUI
	OUI
	NON
	NON

	Sujet D
	OUI
	OUI
	NON
	NON
	NON

	Sujet E
	OUI
	NON
	NON
	NON
	NON


Tableau 1: Modèle hiérarchique ou scalogramme de Guttman 

Lorsqu’elle est réalisée, une telle structure de réponse, permet d’identifier clairement un continuum et de ranger les individus d’une population dans des classes correspondantes à des grandeurs hiérarchisées. Un autre intérêt des scalogrammes est que si l’on considère le tableau des résultats, le score total d’un sujet (i.e. dans le cas ci dessus le nombre de fois qu’un sujet S a répondu OUI) est la seule information dont on a besoin pour classer les sujets: on n’a pas besoin de connaître le détail des réponses à chacune des questions. Ceci vaut également pour le classement des questions ou items. Dans ce cas, le score total est ce que Ronald Fischer (1920) appelle une « statistique suffisante ». Relativement au continuum, la hiérarchie des sujets ne dépend pas des questions qui leurs ont été posées, réciproquement, la hiérarchie des questions ne dépend pas des personnes particulières qui ont servi à les étalonner. On reconnaît ici le critère d’invariance énoncé par Thurstone. Malheureusement, un modèle déterministe, tel que celui du scalogramme de Guttman ne permet pas de prendre en compte l’incertitude où nous sommes relativement à de nombreuses variables d’intérêt dans les sciences sociales, par exemple, les opinions, les valeurs, les jugements. Comme le dit Lazarsfeld (1961, traduction de l’auteur): « Dans les sciences naturelles, par exemple, l’accélération d’un objet est liée de façon déterministe à une force. Par contre, dans les sciences sociales, les indicateurs et les symptômes sont liés par une relation probabiliste à une propensité sous jacente. »
. Il faut donc s’attendre à un tableau de résultat (voir Tableau 2) dans lequel les réponses sont moins ordonnées que dans le tableau 1. 
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	1
	1
	1
	1
	1
	0
	1
	1
	8

	
	0
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	1
	11

	Si
	0
	1
	3
	.
	.
	.
	.
	.
	.
	15
	16
	18
	


Tableau 2: Matrice de réponses observées avec les scores totaux, de type Guttman probabiliste.

Lazarsfeld a proposé une première généralisation du modèle de Guttman en développant l’analyse des structures latentes: « Il  suppose qu’une attitude (ou d’une façon plus générale un ‘trait’) peut être représentée comme une variable continue latente. Selon l’intensité de cette attitude (ou de ce trait) chez un sujet déterminé, ce dernier va avoir une probabilité différente de répondre d’une certaine manière à une question donnée » (Boudon, 1999). Pour chaque question, une courbe caractéristique de probabilité de réponse est calculée. Le point d’inflexion de la courbe qui correspond à une probabilité de réponse de 0,5 indique le niveau de difficulté de la question. L’analyse de ces courbes permet d’identifier d’autres caractéristiques importantes des questions telle que, par exemple, le pouvoir discriminant auquel correspond la pente de la partie moyenne de la courbe. Initialement développés pour modéliser le cas de questions à réponse dichotomique (par exemple: Oui/Non, figure 1 et 2), ces modèles ont été généralisés au cas de questions à modalités de réponse ordonnées du type: « tout à fait d’accord, ne sais pas, pas du tout d’accord » (figure 3). Il est également possible d’envisager différents types de fonction réponse: linéaire, logistique, normale, etc.  (voir par exemple, Olivier Martin, 1997). Ces fonctions réponses sont ce qu’on appelle des modèles de réponses à l’item. Ces modèles permettent de construire des tableaux de valeurs estimées (Tableau 3). Il est alors possible de tester la compatibilité entre la matrice de résultats observés et la matrice de résultats estimés par le modèle, et l’on quantifie cette compatibilité, par exemple, par un test de Chi2, afin d’obtenir ce qu’on appelle un index d’ajustement (fit).
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figure 1- Courbe caractéristique d'un item à réponse dichotomique

(en abscisse la valeur latente, par exemple la santé du sujet, en ordonnée sa probabilité de choisir telle modalité de réponse)
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figure 2- Courbe caractéristique de deux items de valeurs différentes le long d’un même continuum
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figure 3- Courbe caractéristique d'une question ayant trois modalités de réponse ordonnées
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Tableau 3- Matrice de valeurs estimées par le modèle, avec les scores totaux

La famille de modèles identifiée par Rasch

Georg Rasch (1901-1980) a identifié une famille de modèles de mesure probabilistes qui complète les différentes perspectives qui viennent d’être rapidement évoquées. Fils de prédicateur, il obtient son doctorat en mathématiques pures à l’Université de Copenhague en 1930. Il étudie alors auprès de Ragnar Frisch, futur prix Nobel d’économie, en 1933 puis fait en 1934 un post-doctorat à Londres dans le « Galton Laboratory » dirigé par Ronald A Fisher. Rasch gagne ensuite sa vie comme consultant auprès de diverses institutions et enseigne les statistiques à différents groupes de professionnels dont des médecins. En 1945 il commence à travailler sur les mesures en psychologie : il aide à la standardisation d’un test d’intelligence. En 1947, il est membre fondateur de la ‘Biometrics Society » et devient ami de L.J. Savage, l’auteur de The foundations of statistics (1954). En 1951, il commence à explorer les propriétés de la distribution de Poisson dans la modélisation des résultats de différents tests. 

A l’origine de sa découverte se trouvait une étude relative aux difficultés de lecture de 125 étudiants. Les données à analyser étaient les résultats des tests de lecture orale subis par les étudiants au cours de leurs années d’apprentissage. Les tests qui avaient été administrés variaient et étaient de difficulté croissante au fur et à mesure des progrès des étudiants. (Tableau 4) . Rasch se demande alors quel modèle mathématique lui permettra de quantifier la probabilité que, par exemple, le sujet 5 ait fait 8 erreurs au test 1, sachant qu’il a fait un total de 15 erreurs aux deux tests. (Tableau 5). Il représente graphiquement les sujets en fonction de leur nombre d’erreurs à chacun des tests (graphique 1).

	Tests de difficulté croissante
	Étudiant de niveau de lecture croissant

	
	1
	2
	3
	4
	5
	6

	A
	+
	+
	
	
	
	

	B
	
	+
	+
	
	
	

	C
	
	
	+
	+
	+
	

	D
	
	
	+
	+
	+
	+

	E
	
	
	
	
	+
	+


Tableau 4: administration des tests de lecture en fonction du niveau de lecture des étudiants

	sujet
	1
	2
	3
	4
	5
	6
	7
	8
	9
	10
	total par test

	test 1
	0
	2
	4
	4
	8
	5
	8
	12
	18
	10
	69

	test 2
	0
	2
	2
	9
	7
	14
	20
	17
	15
	26
	115

	score total
	0
	4
	6
	13
	15
	19
	28
	29
	33
	36
	184


Tableau 5 : exemple des réponses de 10 étudiants à deux tests adjacents


[image: image3.wmf]0

5

10

15

20

25

30

0

5

10

15

20

test 1


Graphique 1 : représentation graphique des réponses à deux tests adjacents

Il entreprend enfin de modéliser la distribution des erreurs de lecture des sujets. Si le test de lecture a été bien choisi, l’étudiant doit faire peu d’erreurs. Il est donc raisonnable de représenter la distribution des erreurs de lecture par une fonction de distribution de Poisson.

[image: image30.png]05

_: MiuvaisE QOV ¥ Bonne"QDV



La probabilité qu’une personne i lisant un texte j fasse nij erreurs (la somme des Pn =1) s’écrit : 
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 est un paramètre positif qui est fonction de (, un paramètre sujet (ses difficultés de lecture) et de (, un paramètre texte (la difficulté du texte). Eventuellement d’autre(s) paramètre(s) tel que, par exemple, la tendance à deviner, etc., peuvent être pris en compte. 

Rasch fait l’hypothèse que 
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 = (*(. C’est le « modèle de Poisson multiplicatif ». Rasch signale que quelques auteurs (Lord, 1953) avaient publié des formes de ce modèle, mais n’en avaient pas exploré les conséquences. Ce modèle a des propriétés qui le qualifient comme modèle de mesure: additivité (la somme de deux distributions de Poisson est une distribution de Poisson dont le paramètre est la somme des deux paramètres), distribution de la multiplication par rapport à l'addition (A*(B+C) = AB+AC),  mais surtout, par simple dérivation, il est possible d’éliminer de l’équation l’un ou l’autre des paramètres sujet (() ou item (() (voir la démonstration en encadré). 

Le paramètre caractéristique d’un sujet peut donc être estimé « indépendamment » des paramètres des autres sujets et réciproquement, la comparaison des paramètres de deux sujets peut être faite « indépendamment » de tout autre sujet. Autrement dit, la comparaison entre 2 items est indépendante de l’intensité du trait chez les sujets interrogés et réciproquement, la comparaison entre 2 sujets est indépendante de l’intensité du trait représenté par chaque item. Dans l’exemple du test de lecture, on peut mesurer le niveau de lecture de chaque sujet et la difficulté de chaque texte, indépendamment et de façon conjointe, sur un même continuum de difficulté de lecture.  Ce qui signifie que, si les données ajustent (fit) le modèle, l’estimation du paramètre sujet peut être calculée sans prendre en compte l’estimation du paramètre item et réciproquement. 

Rasch réalise l’importance de cette propriété en 1959, à l’issue d’une conversation avec Frisch. Parce que cette propriété est relative à un cadre de référence particulier, les sujets ou les items qui sont comparés, Rasch rapproche cette propriété qu’il nomme « objectivité spécifique » de la notion de « statistique suffisante » de R. Fischer: 

«  Lorsqu’un estimateur suffisant existe, il extrait tous les éléments de connaissance sur un aspect particulier de la situation formalisée par le modèle choisi. Suffisant, signifie exhaustif par rapport à l’aspect en question. Ce qui reste, après qu’un estimateur suffisant ait été extrait des données, est indépendant du trait en question et peut par conséquent être utilisé comme un  contrôle du modèle qui ne dépend pas de la manière dont l’estimateur a reproduit les données originales. La prise de conscience du concept de suffisance… est une contribution significative à la théorie de la connaissance… La formalisation par Fisher de la suffisance fixe… les conditions qu’un modèle doit satisfaire pour être une base objective pour des inférences.» (G. Rasch in Andrich, 1979, traduction de l’auteur)

Progressivement, Rasch a réalisé que cette propriété était une exigence fondamentale qui devait être présentée par tout modèle de mesure, rejoignant ainsi Thurstone: 

La comparaison entre deux stimuli doit être indépendante des individus particuliers qui ont servi à la comparaison,… symétriquement, toute comparaison entre deux individus doit être indépendante des stimuli particuliers qui ont été utilisés pour la comparaison…(G. Rasch in Andrich, 1979)

Il se pose alors la question suivante : “Quelle classe de modèle probabiliste a comme propriété, en commun avec le modèle de Poisson multiplicatif que l’un des paramètres peut être éliminé? » (Rasch,1977, traduction de l’auteur)
. Il nomme la classe de modèles en question  « modèles additifs exponentiels [Additive Exponential Models] » ou « modèles de mesure [Models for Measurement] ».

En 1960, invité par L.J. Savage, il retourne à Chicago pour une année. A l’occasion de son séjour, il finit la rédaction de son livre (1960) dans lequel il analyse principalement le modèle de Poisson multiplicatif et le modèle logistique. Jerzy Neyman l’invite à présenter son travail au « Fourth Berkeley Symposium of Probability Theory and Mathematical Statistics » (Rasch, 1961 ; sur ces aspects voir également Wohlk-Olsen, 2003).

Encadré: Séparation des paramètres item/sujet et loi de Poisson(1781-1840)
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 erreurs à un texte j est le produit des 2 probabilités: 
[image: image12.wmf])

(

*

)

(

)

,

(

vj

vi

vj

vi

a

P

a

P

a

a

P

=



[image: image13.wmf] 

!

 

  

*

  

 

*

!

 

  

*

  

 

 

)

,

(

)

(

)

(

  

  

vj

a

vi

a

a

e

a

e

vj

a

vi

a

P

vj

v

j

v

j

vi

v

i

v

i

x

t

x

t

x

t

x

t

-

-

=



[image: image14.wmf] 

!

 

 

!

 

*

  

*

  

)

(

 

)

,

(

)

(

)

(

 

  

vj

vi

a

a

a

a

vj

a

vi

a

P

vj

v

j

vi

v

i

v

j

i

e

x

t

x

t

x

t

t

+

-

=

=
[image: image15.wmf]!

 

 

!

 

  

*

  

)

(

)

(

  

*

 

vj

vi

a

a

vj

a

vi

a

v

vj

a

j

vi

a

i

v

j

i

e

+

+

-

x

t

t

x

t

t


En posant 
[image: image16.wmf]·

=

+

t

t

t

j

i

 et 
[image: image17.wmf]·

=

+

v

a

vj

a

vi

a



[image: image18.wmf]!

 

 

!

 

  

*

  

)

,

(

)

(

)

(

  

*

 

 

vj

vi

a

a

vj

a

vi

a

P

v

a

v

vj

a

j

vi

a

i

v

e

·

·

-

=

x

t

t

x

t


La probabilité que ce lecteur fasse 
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 erreurs à l’ensemble de ces 2 tests suit une loi de Poisson de paramètre: 
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La probabilité s’écrit: 
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Pour démontrer l’indépendance entre les paramètres lecteur et texte, il faut démontrer que la probabilité que le lecteur fasse 
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au texte i, sachant qu’il en a fait 
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 au total ne dépend pas du lecteur. (Le paramètre 
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ne doit pas figurer dans l’expression de la probabilité.

Cette probabilité s’obtient à partir des probabilités conditionnelles:
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Le paramètre lecteur 
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ne figure plus dans l’expression. Cette probabilité n’est fonction que des paramètres des textes i et j. (CQFD)

Relations avec la théorie de la mesure conjointe

Parallèlement à ces travaux, la réflexion sur les modalités et les représentations des mesures dans les sciences sociales a connu des avancées importantes. On le sait, les mesures dites « fondamentales », c’est à dire celles pour lesquelle la structure additive est immédiatement observable, telle que la longueur ne sont pas le seul type de mesure possible. Il existe également des grandeurs, telle la densité, dont la structure interne n’apparait pas immédiatement comme additive : si l’on combine des objets de différentes densités, la densité de l’objet résultant n’est pas la somme des densités des objets constitutifs. Il n’en reste pas moins que la densité est une grandeur quantitative mesurable. Sa mesure dépend d’une relation entre deux grandeurs fondamentales : la masse et le volume. Il s’agit d’une mesure de type « dérivée » selon la terminologie de Campbell (1920). Par analogie avec la notion de mesures dérivées dans les sciences naturelles, Luce et Tukey (1964) ont proposé la théorie des « mesures additives conjointes [additive conjoint measurement] » qui rend possible la mise en évidence de l’existence de structures quantitatives, additives, à partir de l’observation de relations ordinales dans les sciences sociales. Cette théorie est décrite en détail dans Krantz et al (1971 ; voir également Krantz, 1964). Le cas le plus simple de mesure conjointe est celui d’une variable P telle que P=f(A,X) où A et X sont deux variables indépendantes et f une fonction mathématique. Schématiquement, étant donné un tableau indiquant dans chaque cellule la valeur de P en fonction de A et X  il est possible d’affirmer l’existence d’une structure additive pour la variable P, si un certain nombre de conditions (indépendance, double annulation, solvabilité, condition archimédienne, etc.) sont satisfaites. Parmi ces conditions, la condition de double annulation est la plus importante, elle concerne des séries d’inégalités entre les valeurs de P en fonction des différents niveaux de A et de X (pour plus de détails voir, par exemple, Stankov et Cregan 1993 et Michell, 2000). 

Perline et al. (1979) ont démontré que les modèles appartenant à la famille identifiée par Rasch sont les seuls modèles probabilistes compatibles avec les principes de la théorie de la mesure conjointe dans le cas probabiliste. Ce résultat, très important et malheureusement semble-t-il méconnu (Cliff, 1992; Michell, 2000), confirme le caractère crucial de cette famille de modèles pour la méthodologie de la mesure dans les sciences sociales.

Implications pour la recherche empirique dans les sciences sociales

En conclusion, des modèles appartenant à la famille de modèles identifiée par Rasch ont été utilisés en psychologie, dans les sciences de l’éducation, en santé publique et dans certains domaines d’économie appliquée pour développer des instruments de mesure ou identifier des continuum de mesure dans des ensembles de données déjà recueillies (cas moins favorable).

Lorsque les questions donnent lieu à des réponses, des scores bruts, qui sont proches des réponses attendues par le modèle (ie si les questions ajustent le modèle), il est possible de transformer ces scores bruts en mesures de type intervalle dont l’unité est le ‘Logit’ et de tester l’unidimensionalité des questionnaires et la hiérarchie des questions le long du continuum d’intérêt. A cette égard, la possibilité de « calibrer’ » indépendamment chaque question, permet la mise au point de banques de questions informatisées qui permettent de ne poser à chaque individu que celles qui sont adaptées à sa situation pour le situer sur chaque continuum d’intérêt (c’est le domaine de l’administration informatisée des tests et des  banques de questions). Une autre caractéristique du modèle de Rasch est qu'il a été dès l’origine conçu dans la perspective de la mesure des individus et non de celle des groupes de sujets. Rasch souligne que l’élimination des paramètres reste possible dans le cas individuel et pas seulement en ce qui concerne les paramètres de groupes. Enfin, la propriété d’objectivité spécifique est mise à contribution pour tester l’absence de biais du à l’item [item bias ou Differential Item Functioning], c’est-à-dire « l’invariance relative »
 des mesures obtenues. 

Les modèles appartenant à la famille de modèles de mesure identifiée par Rasch et ses élèves l’ont été à cause de leurs propriétés mathématiques.  Leur qualification comme modèles de mesure est justifiée par leur respect d’un certain nombre de critères exigeants parmi lesquels se trouve celui d’invariance et dont une première liste avait été formulée par Thurstone. Si les données observées ajustent de tels modèles de mesure, alors il est possible d’affirmer que les scores transformés sont bien des mesures au sens fort (ie mesure d’intervalle), par opposition aux mesures ordinales dont se satisfait la psychométrie classique. Mais surtout, une différence importante entre les conceptions « classiques » de la mesure dans les sciences sociales et l’approche de Rasch tient à l’importance respective où sont tenues les données empiriques et le modèle de mesure. En d’autres termes, il ne s’agit pas tant d’expliquer les données recueillies, que d’identifier, au sein de ces données, des continuum compatibles avec des opérations de mesure. Si les données n’ajustent pas le modèle (soigneusement choisi) appartenant à la famille des modèles de Rasch, alors il faut chercher ce qui dans les données pose problème et essayer de comprendre pourquoi on ne peut procéder à de véritables mesures dans le cadre de référence étudié. En quelque sorte, priorité est donnée au modèle. Selon les termes de Paul Dickes et al. (1989). : 

La réalisation d'une mesure s'inscrit donc naturellement comme un processus de recherche vérifiable dès lors que l'on reconnaît que son objet est latent… Il s'agit de tester si les relations observées dans le système empirique sont compatibles avec la représentation que l'on s'en fait. Un modèle de mesure n'est rien d'autre que l'explicitation (et la formalisation) de ces hypothèses à mettre à l'épreuve des faits… Cette reconnaissance du caractère théorique de la mesure s'accompagne d'une explicitation plus grande. Auparavant, le modèle mis en oeuvre restait plus implicite. 

On a donc affaire, non seulement à une opération de mesure, mais aussi à un test de la pertinence de l’introduction d’une variable théorique inobservable qui permet en outre de faire la démarcation entre instruments de mesure et simples inventaires d’expression quantitative. Cette approche – rationaliste - est opposée à celle communément suivie pour analyser des données dans les sciences sociales. Comme le dit David Andrich (2002) la fonction de la mesure ainsi conçue dans les sciences sociales est similaire à celle de la mesure dans les sciences physiques telle que décrite par Kuhn (1977): mettre en évidence des anomalies dans les données et tester des théories. Ces modèles qui reposent sur les mêmes critères que les mesures utilisées dans les sciences naturelles, sont donc susceptibles de faire progresser nos conceptions de la mesure dans les sciences sociales.

Alain Leplège, Docteur en Médecine et Philosophie, est Maître de Conférence dans le département de Philosophie de Université d’Amiens et chercheur associé à l’Institut d’Histoire et de Philosophie des Sciences et des Techniques (UMR 8590, Paris1/CNRS). Entre 1993 et 2001, il a travaillé dans l’Unité 292 de l’INSERM au développement d’instruments de mesure de qualité de vie pour les évaluations médicales et de santé publique. Ses intérêts actuels portent sur la philosophie des sciences biologiques et médicale et l’épistémologie de la mesure dans les sciences sociales.
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Notes

� EMBED Equation.3  ���





� EMBED PBrush  ���








( Une première version de cet article a été présentée à la journée thématique de philosophie des sciences sociales « Epistémologie de la mesure » sous les auspices de l’Université Paris I-Sorbonne et du CNRS, à l’Institut d’Histoire et de philosophie des Sciences et Techniques, Paris, le 30 mai 2002.


L’auteur remercie David Andrich pour lui avoir permis de consulter les transcriptions de la série d’interviews de Georg Rasch qu’il a réalisées en 1979.
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� The various opinions cannot be completely described merely as more or less. They scatter in many dimensions, but the very idea of measurement implies a linear continuum of some sort, such a length, price, volume, weight, age. When the idea of measurement is applied to scholastic achievement, for example, it is necessary to force the qualitative variations into a scholastic linear scale of some kind.


� A measuring instrument must not be seriously affected in its measuring function by the object of measurement ... Within the range of objects for which the measuring instrument is intended, its function must be independent of the object of measurement… If the scale is to be regarded as valid, the scale values of the statements should not be affected by the opinions of the people who help construct it. This may turn to be a severe test in practice, but the scaling method must stand such a test before it can be accepted as being more than a description of the people who construct the scale.


� It should be possible to omit several test questions at different levels of the scale without affecting the individual score.


� I do not believe that these correlational methods and particularly the reliability formulae have been responsible for much that can be called fundamental, important or significant in psychology. On the contrary, the correlational methods have probably stifled scientific imagination as often as they have been of service. As tools in their proper place they are useful but as the central theme of mental measurement, they are rather sterile.


� C’est le cas des mesures d’intelligence où par exemple un QI de 100 renvoi au score moyen de la population générale et où un score de 90 renvoi à la limite supérieure des résultats atteints par les 25% de la population qui atteint les résultats les plus faibles aux différents tests qui servent à calculer le QI.


� In the natural sciences, for example the acceleration of an object is related to a force in a deterministic way.But in the social sciences, indicators or symptoms have a probabilistic relation to the underlying propensity.


� When a sufficient estimate exists, it extracts every bit of knowledge about a specified feature of the situation made available by the data as formalized by the chosen model. Sufficient stands for exhaustive as regards the feature in question.  What is left over when a sufficient estimate has been extracted from the data is independent of the trait in question and may therefore be used for control of the model that does not depend on how the actual estimates happen to reproduce the original data. The realization of the concept of sufficiency,… is a substantial contribution to the theory of knowledge… Fisher’s formalization of sufficiency nails down the… conditions that a model must fulfill in order for it to yield an objective basis for inference


� The comparison between two stimuli should be independent of which particular individuals were instrumental for the comparison; …Symmetrically, a comparison between individuals should be independent of which particular stimuli with the class considered were instrumental for comparison…


� Which class of probability models has the property in common with the Multiplicative Poisson Model, that one set of parameter can be eliminated by means of conditional probabilities while attention is concentrated on the other set and vice versa?


� L’expression d’invariance relative - à un cadre de référence - est de David Andrich qui la préfère à celle d’objectivité spécifique dont il pense qu’elle est source de confusion.
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