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2010, odyssée des modeles de classification
diagnostique (MCD)

Nathalie Loye
Universite de Montréal

MorTs cLES: Modeles de classification diagnostique, diagnostic, modéles a classes
latentes

Cet article vise a définir les modéles de classification diagnostique (MCD) et a
déterminer leur place relativement a d’autres modélisations existantes comme la
TRI. Les modeles RSM, DINA et NC-RUM sont exposés plus en détail. Pour
terminer;, une analyse critique débouche sur des pistes de recherches théoriques
et empiriques.

KEey worbps: Diagnostic classification models, diagnostic, latent class models

This paper gives a definition of diagnostic classification models (DCM) and
purport to compare these models to models that may be more familiar like IRT.
The RSM, DINA and NC-RUM models are examined in more depth. This paper
is including a critical analysis and many theoretical and empirical research
avenues.

PALAVRAS-CHAVE: Modelos de classificacao diagndstica, disgnostico, modelo de
classes latentes

Este artigo pretende definir os modelos de classificagdo diagnostica (MCD) e
determinar o seu lugar relativamente a outras modelizagoes existentes, como é o
caso da TRI. Os modelos RSM, DINA e NC-RUM sdo apresentados mais em
detalhe. O artigo termina com uma andlise critica que aponta pistas para
investigagoes teoricas e empiricas.

Note de I’auteure — Toute correspondance peut étre adressée comme suit: Nathalie Loye,
Université de Montréal, Faculté des sciences de 1’éducation. Département d’administration
et fondements de I’éducation, C.P. 6128, Succursale Centre-Ville Montréal, QC, H3C 3J7,
Canada, téléphone: (514) 343-2129, télécopieur: (514) 343-2497, ou par courriel a I’adresse
suivante : [nathalie.loye@umontreal.ca].
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Introduction

Les mod¢les de diagnostic cognitif sont des modeles de mesure des
habiletés sous-jacentes au processus de réponse aux items d’un test (Loye,
2005). Ils s’appuient sur deux postulats:

» la probabilité¢ de répondre correctement a un item augmente avec la
maitrise des attributs ou habiletés qui lui sont reliés, et,

* il est possible de dresser une liste d’attributs ou d’habiletés en lien avec
le test.

La place accordée a ces modeles de diagnostic cognitif peut, notamment,
se mesurer par le nombre de numéros de revues qui leur ont été consacrés, en
tout ou en partie, durant les trois derniéres années. En effet, ce sujet a fait
I’objet du numéro spécial a I’hiver 2007 du Journal of Educational Measu-
rement (Almond, 2007 ; Bolt, 2007 ; DiBello & Stout, 2007 ; Gierl, 2007 ;
Henson, Templin & Douglas, 2007 ; Roussos, Templin & Henson, 2007 ; Stout,
2007). Peu de temps apres, un article syntheése de Rupp et Templin (2008) est
publié dans le dernier numéro de 1’année 2008 de la revue Measurement :
Interdisciplinary Research & Perspective, le reste de ce numéro étant constitué
par trois articles commentaires qui lui sont reliés (Gierl, 2008 ; Karelitz, 2008 ;
Leighton, 2008). Les analyses et commentaires sur le texte de Rupp et Templin
ont ensuite majoritairement rempli le numéro suivant car ils constituent 11
des 16 textes présentés dans le premier numéro de I’année 2009 (Frey &
Carstensen, 2009 ; Gorin, 2009 ; Hancock, 2009 ; Henson, 2009 ; Jiao, 2009
Levy, 2009 ; Maris & Bechger, 2009 ; Sinharay & Haberman, 2009 ; C.
Tatsuoka, 2009 ; von Davier, 2009 ; Wilhelm & Robitzsch, 2009). Cet ensemble
de réactions montre a lui seul I’intérét que suscitent ces modeles et offre une
occasion intéressante d’en réaliser une synthése.

Nichols et ses collaborateurs avaient donné le coup d’envoi en 1995
(Nichols, Chipman & Brennan, 1995). Dans les trois derniéres années, trois
nouveaux ouvrages consacrés aux modeles de diagnostic cognitif ont vu le
jour (Leighton & Gierl, 2007 ; Rupp, Templin & Henson, 2010 ; K. Tatsuoka,
2009). Enfin, le manuel de statistiques de Rao et Sinharay (2007) contient un
double chapitre consacré au diagnostic cognitif; le premier (DiBello, Roussos
& Stout, 2007) propose une revue des différents modeles existants, alors que
le second (Haberman & von Davier, 2007) est une réflexion critique.



Modg¢les de classification diagnostique 77

Basé sur cette abondante documentation, le présent article cherche a mettre
en évidence ce qui caractérise ces modeles, et en quoi ils s’apparentent a
d’autres modélisations existantes ou s’en €loignent. Trois mod¢les, exposés
avec un peu plus de détails, permettent de fournir des illustrations. Le texte vise
¢galement a procurer quelques renseignements pratiques a qui souhaiterait les
utiliser. Des références pertinentes pour chacun des modéles cités sont fournies,
ainsi qu’une liste des applications logicielles actuellement disponibles pour
les appliquer a des données. Pour terminer, notre propre analyse critique de ces
mod¢les prend appui sur notre expérience dans 1’utilisation de ces mode¢les,
ainsi que sur les commentaires retrouvés dans les différentes réactions au texte
de Rupp et Templin (2008) et dans le chapitre critique de Haberman et von
Davier (2007).

Définition des modeles de classification diagnostique (MCD)

En 2008, Rupp et Templin ont publié un texte clé. D’abord, leur article est
I’aboutissement de plusieurs tentatives de classifications de ces modéles de
mesure. Ensuite, ces auteurs proposent une nouvelle appellation qui, selon
nous, trouve mieux sa place en éducation. En effet, en transformant modéles
de diagnostic cognitif (MDC) (cognitive diagnostic models- CDM) en modéles
de classification diagnostique (MCD) (diagnostic classification model-DCM),
ils réglent un probléme souvent soulevé ces dernieres années relativement au
manque de théorie cognitive sous-jacente au processus de réponse aux items
d’un test en éducation.

En effet, cette nouvelle appellation ne sous-entend pas 1’existence d’une
théorie cognitive justifiant I’existence des traits latents (habiletés, attributs)
servant a établir le diagnostic. Ainsi, ces traits latents peuvent théoriquement
étre reliés a tout aspect qui permet d’expliquer la performance des €léves, et
dont le diagnostic présente un intérét. En I’absence de théorie cognitive sur
laquelle se baser, les modeles de classification diagnostique peuvent reposer
sur 1’observation ou I’expérimentation pour identifier les attributs a
diagnostiquer. Méme si les attributs étaient souvent identifiés de maniére
empirique par le passé (voir par exemple, Loye, 2008), 1’appellation MDC
créait souvent une certaine tension.
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Nous retiendrons dans la suite de ce texte la formulation modéles de
classification diagnostique et 1’acronyme M CD en frangais (DCM en anglais).
La définition des MCD proposée par Rupp et Templin (2008) est la suivante :

Diagnostic classification models (DCM) are probabilistic, confirmatory multi-

dimensional latent-variable models with a simple or complex loading structure.

They are suitable for modelling observable categorical response variables and

contain unobservable (i.e., latent) categorical predictor variables. The predictor

variables are combined in compensatory and noncompensatory ways to generate
latent classes. DCM enable multiple criterion-referenced interpretations and

associated feedback for diagnostic purposes, which is typically provided at a

relatively fine-grain size. This feedback can be, but does not have to be, based on

a theory of response processing grounded in applied cognitive psychology. Some

DCM are further able to handle complex sampling designs for items and

respondents, as well as heterogeneity due to strategy use (p. 226).

Les MCD se caractérisent donc par une approche probabiliste, impliquant
des variables indépendantes sous forme de classes latentes (catégories) qui
permettent de prévoir des variables observées dichotomiques (réponse correcte
ou incorrecte aux items du test) ou polychotomiques (par exemple un crédit
partiel attribué aux réponses aux items: tous les points pour une bonne réponse,
une partie des points pour une réponse en partie juste, pas de points pour une
réponse fausse). Tel que précisé par Rupp et Templin (2008), cette définition
met volontairement a 1’écart les modeles pour lesquels les traits latents se
distribuent sur une échelle de mesure continue et les MCD aboutissent a une
classification dans deux ou plusieurs catégories, d’ou 'utilisation du terme
classe latente plutot que variable latente.

La volonté d’établir un diagnostic des sujets selon plusieurs classes
latentes implique une approche multidimensionnelle. C’est bien sfir la force de
I’approche, mais c’est aussi la source des difficultés a produire des données
empiriques qui aboutissent a la classification souhaitée. La force vient du
potentiel d’une information sur la maitrise ou non-maitrise de plusieurs
habiletés sous-jacentes a un méme test. La difficulté vient du fait que les
habiletés sont souvent fortement corrélées les unes aux autres, et donc
difficilement dissociables les unes des autres en pratique.

Rupp et Templin (2008) voient dans les MCD une approche essen-
tiellement confirmatoire de par la structure imposée des liens entre les items
et les habiletés. Une matrice appelée Q (Tatsuoka, 1983) fournit la structure
qui relie les habiletés a diagnostiquer et les items, structure qui peut étre plus
ou moins complexe. Une structure simple pourrait étre observée lorsqu’un
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item ne vise qu’une seule habileté, dans un tel cas les MCD sont peu utiles. La
complexité vient avec la possibilité de combiner les habiletés de multiples
maniéres. Dans la Matrice Q, dont les lignes représentent les items et les
colonnes représentent les habiletés, les valeurs 0 indiquent qu’une habileté
n’est pas nécessaire pour I’item et une valeur / indique qu’elle 1’est.

Certains mode¢les, dits non compensatoires, supposent que I’ensemble des
habiletés indiquées dans la Matrice Q sont requises pour produire une réponse
correcte a un item, une force sur I’une d’elles ne peut alors pas compenser
une faiblesse sur une autre. C’est le cas lorsque, par exemple, les habiletés
décrivent la démarche compléte nécessaire pour produire la bonne réponse.
D’autres MCD sont compensatoires, les habiletés reliées a I’item dans la
Matrice Q ne sont alors pas toutes nécessaires pour produire une bonne
réponse. L’exemple de plusieurs stratégies différentes aboutissant a une bonne
réponse a I’item permet d’illustrer ce phénomeéne. Les classes latentes sous-
jacentes aux différents MCD intégrent 1’une ou I’autre des deux approches, et
pourraient méme combiner les deux.

Que ’on considére une approche compensatoire ou non compensatoire,
I’application d’un MCD avec une Matrice Q obtenue a posteriori aboutit la
plupart du temps a des problémes de convergence dans les estimations et
d’ajustement des données (voir par exemple: Haberman & von Davier, 2007 ;
Loye, 2008 ; Loye et al., sous presse). Il est donc souvent plus approprié, dans
le cas de structures simples, de modéliser les données avec des analyses
factorielles ou encore d’appliquer des modéles multidimensionnels de la
théorie de réponses aux items (TRI). Dans ce cas, I’utilisation de la TRI aboutit
a des traits latents distribués sur un continuum avec une précision statistique
plus grande que les classifications obtenues avec les MCD. C’est vraiment
lorsque la structure est complexe, c’est-a-dire quand les traits latents se
combinent de multiples maniéres pour permettre de répondre correctement
aux items, que les MCD prennent tout leur sens.

Notion de regles de condensation (condensation rules)

Les régles de condensation sont les formules de base qui permettent de
combiner les traits latents de maniére compensatoire ou non compensatoire
pour prédire les variables observées. Ensuite, a partir de ces formules
générales, les parametres spécifiques a chaque modele sont inclus dans ses
équations. Certains modéles intégrent par exemple des parameétres d’items
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pour tenir compte des écarts qui peuvent exister entre la structure théorique des
items dans la Matrice Q et la réalité du processus de réponse des sujets aux
items du test (par exemple, un paramétre de pseudo-chance).

Nous adopterons dans la suite de ce texte les notations proposées par Rupp
et Templin (2008) et qui sont regroupées dans le tableau 1.

Tableau 1
Notations
Identifications Notations
Sujets Nombre total est / Indexés par i=1,...,1
Sujets (non différenciables Nombre total est C Indexés par c¢=1,...,C
dans chaque classe latente)
Items Nombre total est J Indexés par j=1,...,J
Habiletés (attributs, processus) Nombre total est K Indexés par k=1,....K
Réponses (variable observée) X est la réponse du sujet i a I'item j
Habiletés (variables latentes) 0; est le niveau de maitrise du sujet i de I’habileté &
Matrice Q gj vaut 1 lorsque Dattribut k est requis par I'item j,
0 sinon

Maitrise par le sujet i/ des habiletés

requises par I’item j (variable latente) Elj (xi)
Maitrise par le sujet i de I’habileté £

requise par I’item j (variable latente) CU (dzéta)

Nous présentons ici les deux régles de condensation les plus courantes.
L’équation 1 combine les classes latentes de maniére non compensatoire dans
une régle conjonctive. Il suffit alors qu’une seule des valeurs P (L= 1)
soit égale a zéro pour que la probabilité que le sujet i fournisse une bonne
réponse a I’item j soit nulle. Ainsi, le sujet i doit maitriser I’ensemble des
habiletés reliées a I’item j pour espérer répondre correctement a cet item.

L’équation 2 combine les traits latents de maniére compensatoire dans
une regle disjonctive. Dans ce cas, il suffit que I'une des valeurs P ({5, = 1)
soit égale a 1 pour que la probabilité que le sujet i donne une bonne réponse
a I’item j soit égale a 1. Ainsi, le sujet n’a besoin que de maitriser 1’une des
habiletés reliées a I’item j pour espérer répondre correctement a cet item. Une
seule habileté peut donc compenser les autres.
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P(XU:l):ﬁP(é’ijkzl) (D)

P(X;=1) =1—H(1— PCu=1) (2)

Taxonomie des modeles de classification diagnostique (MCD)

Rupp et Templin (2008) ont fait I’exercice de classer les modéles existants
selon le type de variables observées, le type de variables latentes et selon le
mode de combinaison des variables latentes pour prédire les variables
observées (compensatoire ou non compensatoire). Le résultat de leur
classification est I’objet du tableau 2 qui met en évidence la grande variété
des modeles existants, propose une vision d’ensemble et fournit une référence
pertinente pour chacun d’eux. Notons que la différence qui existe entre la liste
des modéles répertoriés par Rupp et Templin (2008) et ceux répertoriés par
DiBello et ses collaborateurs (2007) tient a la nature discréte des variables
latentes imposée par la définition des MCD. Par exemple, Embretson propose
deux mod¢les multidimensionnels de la TRI basés sur une Matrice Q et non
compensatoires (Embretson & Reise, 2000 ; Whitely, 1980). Ces modéles sont
le multi-component latent trait model (MLTM) et le general component latent
trait model (GLTM). Ils ne sont pas répertoriés ici car les parameétres
représentant les habiletés sont continus dans ces deux modéles.
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Tableau 2

Taxonomie (Rupp & Templin, 2008)

Variables Variables
observées latentes
(dépendantes) (indépendantes)
© Y g
o & o T 2 5
E = £ £ §¢&
) £ = £ = gz
Noms des modeles 2= =4 3 8, 8 2 Références
Rule space method (RSM) X X X X (Tatsuoka, 1983;2009)
Skill hierarchy method (AHM) X X X X (Leighton, Gierl & Hunka, 2004)
Bayesian inference network (BIN) X X X X X X (Yan,Mislevy & Almond, 2003)
Deterministic inputs, X X X (Junker & Sijtsma, 2001)
noisy ‘and’ gate (DINA)
Higherorder DINA (HO-DINA) X X X (de la Torre & Douglas, 2004)
Multi-strategy DINA (MS-DINA) X X X (de la Torre & Douglas, 2005)
Loglinear Cognitive Diagnosis Model ~ X X X X X (Henson, Templin & Willse, 2009)
(LCDM)
Deterministic inputs, noisy ‘or’ gate X X X (Templin & Henson, 2006)
(DINO)
Noisy inputs, deterministic ‘and’ gate ~ X X X (Junker & Sijtsma, 2001)
(NIDA)
Noisy inputs, deterministic ‘or’ gate X X X (Templin & Henson, 2006)
(NIDO)
Non-compensatory Reparametrized X X X X X (DiBello, Stout & Roussos,
unified model / Fusion model 1995 ; Hartz, 2002)
(NC-RUM)
Compensatory Reparametrized X X X X X (Templin & Henson, 2006)
unified model / Fusion model
(C-RUM)
Reduced Reparametrized unified model X X X (Templin & Henson, 2005)
(RE-RUM)
General diagnostic model (GDM) X X X X X (von Davier, 2005)
Loglinear cognitive diagnosis model ~ X X X X X (Henson, Templin & Willse, 2009)
(LCDM)
Multiple classification latent class model X X X X X X (Maris, 1999)

(MCLCM)

Note. Adapté de Rupp, A., & Templin, J. (2008). Unique characteristics of diagnostic
classification models: A comprehensive review of the current state-of-the-art.
Measurement : Interdisciplinary Research & Perspective, 6(4), p. 239.
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Disponibilité des logiciels
Le tableau 3 présente les logiciels actuellement disponibles pour appliquer
les MCD a des données.

Tableau 3
Logiciels (Rupp & Templin, 2008)

Logiciel MCD Type de logiciel et références
BUGLIB RSM Licence de recherche [tatsuoka@prodigy.net]
AHM AHM Licence de recherche [mark.gierl@ualberta.edu]
DCM DINA, NIDA, Freeware a utiliser avec M-Plus [jtemplin@uga.edu]
DINO, NIDO,
NC-RUM réduit,
C-RUM
DCMdans R DINA, DINO Freeware a utiliser avec R (gratuit)

[alexander.robitzsch@igb.hu-berlin.de]

DINA dans Ox DINA, HO-DINA, Freeware a utiliser avec Ox (gratuit)
MS-DINA, G-DINA [j.delatorre@rutgers.edu]

Arpeggio NC-RUM Commercial [www.assess.com]

(complet et réduit)
LCDM LCDM Freeware a utiliser avec M-Plus [jtemplin@uga.edu]
MDLTM MDLTM Licence de recherche [mvondavier@ets.org]

Note. Adapté de Rupp, A., & Templin, J. (2008). Unique characteristics of diagnostic
classification models: A comprehensive review of the current state-of-the-art.
Measurement : Interdisciplinary Research & Perspective, 6(4), p. 250.

Trois modeéles en particulier

Nous nous attardons sur trois modeles dans les paragraphes qui suivent.
Pour chacun d’eux sont présentées quelques considérations théoriques,
accompagnées d’une fiche technique. Pour les deux derniers modéles, des
considérations pratiques issues de notre expérience liée a leur application a
des données sont ajoutées.

Le premier mod¢le est le Rule space (RSM). Nous I’avons retenu pour
deux raisons. La premicére est son caractere intuitif qui le différencie des autres
modeles, a I’exception du modéle AHM qui en est issu. Le fait que le RSM est
I’un des modéles les plus anciens, et qu’il a été appliqué a des données
empiriques avec succes a plusieurs reprises, constitue la deuxiéme raison. Par
exemple, Tatsuoka a utilisé son mod¢le avec les données du Scholastic aptitude
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test (SAT) (mathématique) en 1993 (Birenbaum, Kelly & Tatsuoka, 1993) et
avec les données de 1’étude sur les Tendances de 1’enquéte internationale sur
les mathématique et les sciences (TEIMS) (Dogan & Tatsuoka, 2008 ;
Tatsuoka, Corter & Tatsuoka, 2004). Buck et ses collaborateurs ont utilisé des
données en lecture et en compréhension de texte en 1997 et 1998 (Buck,
Tatsuoka & Kostin, 1997 ; Buck & Tatsuoka, 1998). Yepes-Baraya (1998) a
utilisé les données en sciences du National A ssessment of Educational Progress
(NAEP).

Le RSM se caractérise par 1’utilisation du mod¢le logistique a deux
parametres (2PL) de la TRI pour créer un plan de classification cartésien dans
lequel I’axe des abscisses représente la valeur estimée de I’habileté des sujets
notée 0, et ’axe des ordonnées correspond a une mesure (caution indice),
notée £ et issue de la TRI (Tatsuoka, 1984), de I’adéquation entre les réponses
de chaque sujet et ce qui est attendu (atypicality ou person fit). L’indice  est
calculé globalement pour 1’ensemble des items du test, toutefois il est
également possible de calculer ;, §,, {5, ... relativement a des sous-ensembles
d’items reliés a des contenus différents (par exemple algebre, géométrie, etc.).
Les coordonnées (0, {) générées pour chaque sujet correspondent a un point
dans le plan cartésien.

La structure du test sous forme d’une Matrice Q est attribuable a Tatsuoka
(1983). Une matrice contenant K habiletés peut ensuite théoriquement aboutir
a 2K combinaisons possibles. Toutefois, la réalité est plus parcimonieuse pour
Tatsuoka qui a exploité les propriétés de 1’algébre de Boole pour identifier
des états de connaissances plausibles en se basant sur le fait que certaines
habiletés sont préalables a d’autres (par exemple, un éléve ne peut maitriser
la multiplication que s’il sait faire une addition). Les combinaisons plausibles
d’habiletés qui sont identifiées permettent de générer les patrons de réponses
idéaux correspondants en se basant sur la Matrice Q. Il est alors possible
d’estimer les paramétres 0 et £ de ces patrons idéaux, puis de placer les points
correspondants dans le plan cartésien.

Chaque sujet et chaque état idéal correspondent donc a un point dans le
plan cartésien. La premiére étape pour réaliser le diagnostic d’un sujet consiste
a calculer et a ordonner les distances entre le point de ce sujet et les points
représentant les différents états idéaux. Par la suite, les L distances plus petites
qu’un seuil prédéterminé sont retenues. Dans un troisiéme temps, le calcul
des probabilités postérieures correspondant a chacun des L états idéaux retenus
permet de pondérer chaque état idéal pour calculer la probabilité de maitrise
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de chacune des habiletés. En pratique, certaines considérations peuvent étre
utilisées pour ajuster les états idéaux finalement inclus dans le calcul des
probabilités. Pour plus d’information a ce sujet, voir le chapitre 7 dans K.
Tatsuoka (2009).

Le tableau 4 présente la fiche technique du modéle Rule space (RSM) de
Tatsuoka.

Tableau 4
Fiche technique du RSM
Fiche technique
Références Tatsuoka, 1983, 1995, 2009
Type Non compensatoire
Scores Dichotomiques
Classes latentes Dichotomiques ou polychotomiques

Parametres spécifiques Meéthode analytique et non statistique

Equation Le RSM n’est pas un modéele statistique donc il n’y a pas
d’équation représentant le modele
Le RSM transforme les données en probabilités de maitrise
des habiletés.
Il nécessite une matrice Q et des états de connaissance plau-
sibles qui permettent de faire le lien entre observable et latent

Logiciel BUGLIB

Note. Adapté de Rupp, A. A. (2009, avril) Software for calibrating Diagnostic Classification
Models. Symposium conduit lors de I’ American Educational Research Association de
San Diego, CA. Documentation disponible a: [http ://www.education.umd.edu/EDMS/
fac/Rupp/].

Le deuxiéme mod¢le a été choisi en raison de sa simplicité. Le modele
DINA (deterministic inputs, noisy ‘and’ gate model) (de la Torre & Douglas,
2004 ; Junker & Sijtsma, 2001) est un modeéle non compensatoire pour lequel
les données doivent étre dichotomiques. Il se caractérise par deux parameétres
d’item. Le paramétre de pseudo-chance g; permet de prendre en considération
le fait qu’un individu devine la réponse a I’item j au lieu de la trouver grace
aux habiletés identifiées dans la Matrice Q. Le parametre d’étourderie s;
correspond au cas ou un individu maitrisant toutes les habiletés requises fournit
une mauvaise réponse a un item. Ainsi, la probabilité de donner une bonne
réponse 4 un item peut étre (1-s;) ou (g;) selon que les habiletés sont ou non
maitrisées. L’objectif est de maximiser la différence entre la probabilité de
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bien répondre a I’item selon que I’on possede (1-s;) ou pas (g;) les habiletés
spécifiées. La principale limite de ce modéle tient au fait que la probabilité
de bonne réponse ne tient pas compte du nombre ou du type d’habiletés qui
ne sont pas maitrisées (Roussos et al., 2007). Notons que quelques applications
empiriques ont été tentées, avec un succes parfois mitigé (de la Torre, 2008 ;
de la Torre & Douglas, 2004 ; Loye et al., sous presse), probablement
partiellement a cause de cette limite.

Le tableau 5 présente la fiche technique du modeéle DINA. Les méthodes
d’estimation des paramétres y sont mentionnées, ainsi que des références
pertinentes. Le logiciel Ox peut étre téléchargé gratuitement pour tout usage
relié a la recherche. L’algorithme peut étre obtenu gratuitement sur demande
aupreés de Jimmy de la Torre [j.delatorre@rutgers.edu]. De plus, de la Torre
propose une présentation didactique du modéle DINA et de 1’estimation de
ses parametres (de la Torre, 2009).

Tableau 5
Fiche technique du DINA

Fiche technique
Références Macready & Dayton, 1977

Junker & Sitjma. 2001

de la Torre & Douglas, 2004
Type Non compensatoire
Scores Dichotomiques
Classes latentes Dichotomiques

Paramétres spécifiques  Pseudo chance (g))

Etourderie (s)
= 1 5/(‘ 1- je
Equation P(X;=1]&,5,8)=(1-s)" g~

J
Estimation MMLE (Bock & Aitkin, 1981)

MCMC (de la Torre & Douglas, 2004)

EM (Gitomer & Rock, 1993 ; Haertel, 1984, 1990)

Logiciel Algorithme dans Ox (Doornik, 2002)
[http ://www.oxmetrics.net/]




