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Ce document fait la synthése des études psychomeétriques liées a nos questionnaires de
personnalité SWIPE et SHAPE, de motivations DRIVE et de raisonnement BRAIN. Pour
chacun de ces questionnaires, sont présentées des informations liées a leur format et a
leur construction, ainsi qua des notions psychomeétriques clés : validité, fidélité, sensibilité
et équiteé des resultats aux questionnaires.
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Preface

Prendre de bonnes décisions RH ne s'improvise pas. Si de nombreuses entreprises font évoluer leurs
pratiques pour le meilleur, certaines continuent de sappuyer sur des méthodologies peu fiables pour
sélectionner les candidats. Dans l'histoire du recrutement, l'entretien non structuré a en ce sens été la
technique la plus utilisée (Buckley, Norris & Wiese, 2000), car pergu comme plus efficace, professionnelle
et agréable que les autres outils (Highhouse, 2008). Cette fagon de procéder a toutefois contribué a
détériorer la qualité des décisions, en laissant une trop grande place a lintuition, aux préjugés et aux biais
cognitifs (Sinclair & Agerstrom, 2020; Miles & Sadler-Smith, 2014; Ames, Kammrath, Suppes & Bolger,
2010). En témoignent, par exemple, les nombreux échecs de recrutement (Murphy, 2011) ou encore la
persistance de nombreuses discriminations dans les processus de sélection (Benson, Li & Shue, 2022;
Kessler, Low & Sullivan, 2019). C'est pourquoi il est important de prendre le temps de mesurer les critéres
qui donneront une prédiction solide de la capacité dun candidat a réussir, plutot que de céder a la
simplicité et la satisfaction immédiate qu'amene une prise de décision intuitive (Maglio & Reich, 2019;
Kirkebgen & Nordbye, 2017). Les recherches en psychologie du travail démontrent ainsi que (1) la
personnalité, les motivations et les capacités de raisonnement saverent de meilleurs facteurs prédictifs
de la performance en poste (Sackett, Zhang, Berry & Lievens, 2023; Sackett, Zhang, Berry & Lievens,
2021; Schmidt, Oh & Shaffer, 2016), (2) une simple équation savére plus performante et précise pour
recruter efficacement (Will, Krpan & Lordan, 2022; Kuncel, Klieger, Connelly & Ones, 2013), ou encore
que (3) les entreprises qui suivent les recommandations des tests - notamment de personnalité et de
raisonnement, réalisent de meilleurs recrutements (Hoffman, Kahn & Li, 2015).

C'est dans ce cadre quAssessFirst développe et distribue des outils de mesure psychométrique avec un
objectif en téte : permettre aux professionnels des ressources humaines de disposer d'indicateurs fiables
et objectifs relatifs aux caractéristiques psychologiques et comportementales des personnes en contexte
professionnel. AssessFirst lie a la fois des outils issus de la psychologie comportementale (qui ont été
développés et validés par des équipes de psychologues du travail et de psychométriciens selon les
standards internationaux les plus exigeants) et une technologie IA. La mise en conformité de ces outils
avec les standards préconisés par [Association Américaine de Psychologie (A.PA.) et la Commission
Internationale des Tests (I.T.C.) permet aujourd’hui a AssessFirst de garantir un haut niveau de qualité
dans la conception des questionnaires et daméliorer continuellement la fiabilité de ses outils d‘évaluation.

Ce document fait la synthése des études psychométriques liées a nos questionnaires de personnalité
SWIPE et SHAPE, de motivations DRIVE et de raisonnement BRAIN. Pour chacun de ces questionnaires,
sont présentées des informations liées a leur format et a leur construction, ainsi qua des notions
psychomeétriques clés : validité, fidélité, sensibilité et équité des résultats aux questionnaires. En ce sens,
il permet de justifier de la qualité et de la pertinence des outils d'évaluation proposés par AssessFirst.
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SWIPE
| Personnalité

Optimiste

Bienvenue dans le futur de I'évaluation de la personnalité

SWIPE est un court questionnaire de personnalité, basé sur des images, qui vous aide
a mieux comprendre la fagon unique dont une personne se comporte en situation
professionnelle. Pensé mobilefirst et réalisable en 5 minutes, SWIPE allie le meilleur de
la psychométrie moderne et de l'expérience utilisateur.

SWIPE




1. Introduction

SWIPE est un court questionnaire de personnalité, basé sur des images, qui vous aide a mieux
comprendre la fagon unique dont une personne se comporte en situation professionnelle. Pensé
mobilefirst et réalisable en 5 minutes, SWIPE allie le meilleur de la psychométrie moderne et de
I'expérience utilisateur. Ce questionnaire est composé de 72 items mesurant 6 traits et 18 facettes de
personnalité, et de 3 items de recueil de données, pour un total de 75 items. SWIPE a été congu en
2023 par I'équipe Science d’AssessFirst et, a date, a déja fait lobjet de 6 publications dans des
congres internationaux de psychologie ou revues scientifiques a comité de lecture.

2. Historique de développement

Alors que la personnalité est un critére déterminant dans la prédiction de la réussite en poste (Judge &
Zapata, 2015), les questionnaires de personnalité actuellement proposés sur le marché sont, dans de
nombreux cas, considérés comme longs, peu modernes et ne permettant pas de favoriser une bonne
expérience utilisateur. En ce sens, les questionnaires traditionnels recoivent généralement des scores
moyens de favorabilité (Hausknecht, Day & Thomas, 2004). Ces conclusions semblent légitimes dans
un monde ou tout est plus rapide, visuel et mobilefirst : Instagram pour partager des photos, Spotify
pour écouter une musique, Google Maps pour trouver son chemin en quelques clics, ou encore Tinder
pour trouver famour en swipant!. Ces codes et moyens daccéder a linformation sont aujourdhui
acceptés par tous, et constituent nos modes d'interactions avec le numérique et ses capacités. Aussi, pour
répondre a la volonté des candidats de se voir proposer des processus de recrutement qui soient plus
rapides et entiérement réalisables via smartphone (Bohm & Jager, 2016), les entreprises se doivent
dintégrer ces nouvelles normes pour rester attractives et compétitives. C'est en marge de ces constats,
et face aux besoins toujours plus importants des professionnels RH de concevoir des processus de
décision qui soient rapides, fiables et engageants, que SWIPE a été pensé et développé (Kubiak, Niesner &
Baron, 2023). Le développement de SWIPE a ainsi été animé par 4 besoins ou postulats.

2.1.Rapide

La durée idéale d'un questionnaire de personnalité est un sujet complexe, qui doit assurer le respect des
attentes des candidats, la perception d'équité et de sérieux de la mesure, et la validité de I'évaluation.
Aussi, lobjectif n'est pas forcément de proposer un questionnaire qui soit le plus rapide possible, mais
plutét de trouver le point d'équilibre parfait permettant doptimiser notre réponse a ces besoins. A ce titre,
les études scientifiques sur le sujet concluent que, (1) les candidats préferent un temps d'assessment
global compris entre 10 et 30 minutes, et qu'il nexiste pas de déperdition au-dela de 20 minutes (Hardy,
Gibson, Sloan & Carr, 2017), (2) que les questionnaires trop longs peuvent perdre en validité (Burisch,
1997) et la mesure étre influencée par d'autres facteurs (Myszkowski, Storme, Kubiak & Baron, 2022), (3)
que les questionnaires trop courts, bien qu'utiles, ne permettent pas de capturer toute linformation sur la
personnalité d'une personne (Hofmans, Kuppens & Allik, 2008), (4) que le nombre idéal de points de
mesure par échelle se situe entre 6 et 9 items ou proposals (Soto & John, 2019). Pour le développement
de SWIPE, nous avons ainsi maximisé ces éléments, en construisant un questionnaire comprenant 8
proposals principales par facette, et dune durée moyenne de 5 minutes, afin d'atteindre un temps global
d'évaluation d'environ 25 minutes, prenant également en compte nos questionnaires DRIVE et BRAIN.

1 Swiper : balayage de I'écran.




2.2.Mobile first

La maniere dont les candidats souhaitent compléter un questionnaire d'évaluation dans le cadre d'un
processus de recrutement a considérablement changé au cours des dernieres années, et soriente
davantage vers f'usage du mobile (Lawrence & Kinney, 2017, Smith, 2015). Ce mode d'administration
présente plusieurs avantages en permettant notamment : (1) de répondre aux évolutions sociétales et
technologiques, qui font aujourd'hui du mobile le principal outil de consommation média (Goovaerts,
2016) et d'acces a internet (Smith, 2015), (2) de proposer la complétion des questionnaires nimporte ou
et nimporte quand (Arthur & Traylor, 2019), (3) douvrir davantage la sélection aux candidats issus de
groupes historiquement discriminés, au sens que les évaluations via mobile sont plus facilement
complétées par les femmes ou les populations afro-américaines et hispaniques (Arthur, Doverspike,
Mufioz, Taylor & Carr, 2014). Néanmoins, il serait naif de simplement chercher a convertir un
questionnaire de personnalité « computer-based » pour le proposer, en l'état, sur mobile. En ce sens,
déployer une évaluation sur mobile sans sassurer de sa pleine adaptation et accessibilité contribue a
détériorer lexpérience utilisateur (Gutierez & Meyer, 2013). En revanche, quand ces évaluations sont
pensées mobile-first et initialement congues pour un déploiement en environnement mobile, les réactions
des candidats sont identiques quel que soit le support utilisé (Kinney, Lawrence et Chang, 2014). En
conséquence, SWIPE a été pensé mobile-first grace a nos équipes de psychologues et de UX designer.

2.3.Engageant

Si la rapidité de SWIPE et sa conception mobile-first contribuent a le rendre plus engageant et apprécié
des utilisateurs, trois éléments principaux sont au coeur de la qualité de I'expérience de SWIPE, a savoir :

- La gamification par Iimage : alors que la personnalité est souvent mesurée grace a des questionnaires
utilisant des échelles de Likert classiques, les nouvelles tendances et possibilités technologiques font
de la gamification un levier dengagement des utilisateurs (Leutner, Akhtar & Chamorro-Permuzic,
2022, Leutner & Chamorro-Permuzic, 2018; Armstrong, Ferrell, Collmus & Landers, 2016; Chamorro-
Permuzic, Winsborough, Sherman & Hogan, 2016). En ce sens, les évaluations gamifiées sont pergues
comme étant plus immersives que les évaluations traditionnelles (Leutner, Codreanu, Liff & Mondragon,
2020), permettent de diminuer l'anxiété des utilisateurs (Mavridis & Tsiatsos, 2016) et daugmenter leur
satisfaction : en résulte une plus forte perception déquité du processus du recrutement et une meilleure
attractivité organisationnelle lorsque ces évaluations sont utilisées (Georgiou & Nikolaou, 2020). Parmi
les différents moyens de gamification, I'utilisation dimages pour mesurer la personnalité se révele une
stratégie efficace (Hilliard, Kazim, Bitsakis & Leutner, 2022; Leutner, Codreanu, Liff & Mondragon, 2020;
Krainikovsky, Melnikov & Samarev, 2019; Leutner, Yearsley, Codreanu, Borenstein & Ahmetoglu, 2017),
au sens qu'elle permet a la fois une mesure valide de la personnalité (Kubiak, Niesner & Baron, 2023) et
doptimiser la satisfaction des utilisateurs (Efremova, Kubiak & Baron, 2023). En effet, ['utilisation
d'images permet d'apporter davantage de contexte a litem et d'information a l'utilisateur, de faciliter et
d'accélérer sa lecture - les images étant traitées beaucoup plus rapidement que le texte par le cerveau
humain (Potter, Wyble, Hagmann & McCourt, 2014), ou encore de collecter d'autres points de données
qui permettent dinférer des indices quant a la personnalité du répondant (Kubiak, Bernard & Baron,
2023). Toutefois, plutot qu'uniquement proposer des images, SWIPE s'inspire aussi des recherches en
marketing, consommation et sciences de la décision, qui montrent que les formats hybrides -
combinant un court texte et une image - sont plus performants (Wu, Wu & Wang, 2020), que les
images permettent d'apporter plus dinformations et de dépasser les biais de textes non-us car trop
longs (Zinko, Stolk, Furner & Almond, 2019), ou encore que les images de qualité professionnelle, qui
représentent un humain, et ou lassociation texte-image est optimale, permettent de générer
lengagement des utilisateurs sur certains médias sociaux (Lie & Xie, 2019). Capitalisant sur ces
conclusions, SWIPE est ainsi un questionnaire « image-based » mais qui associe un court texte
descriptif a chaque image, afin de maximiser la qualité de linformation et 'engagement des répondants.
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* Le « swipe » comme moyen de réponse : [émergence de la consommation via mobile a aussi
contribué a intégrer de nouveaux moyens d'interaction physique avec cette information. Parmi ceux-ci,
le « swipe » - touché de l'écran suivi dun mouvement de glissement, s'est imposé comme lun des
mouvements les plus utilisés par les concepteurs dapplications mobiles, et fait partie de notre
quotidien. Au sens que le « swipe » permet de simplifier les actions et décisions sur mobile en les
rendant binaires, de faire les choses plus rapidement (Rodrigues & Baldi, 2017), ou encore qu'il savére
plus fluide, intuitif et compréhensible pour les utilisateurs, il contribue a accroitre leur satisfaction (Dou &
Sundar, 2016). En somme, la logique du swipe, si elle est avant tout technique et physique, se pose
aussi en levier de satisfaction et de persuasion psychologique (David & Cambre, 2016). Dans le
domaine de l'évaluation de la personnalité, de nouvelles recherches ont commencé a mettre en avant
les effets bénéfiques du swipe pour l'engagement des utilisateurs (Efremova, Kubiak & Baron, 2023) et
la réduction du temps de réponse par item (Weidner & Landers, 2020). Si les utilisateurs peuvent
répondre au questionnaire SWIPE grace a différents moyens - notamment dans la version desktop, le
mouvement de swipe est ainsi le moyen unique de complétion du questionnaire dans sa version mobile.

+ Le format de réponse : les formats de réponse a choix forcé - le répondant doit choisir entre 2 options -
gagnent en popularité et se positionnent comme une alternative aux mesures de type Likert ou a
déclaration unique. Notamment, le choix forcé permet de neutraliser les biais d'acquiescement,
d'extrémité ou d'auto-complaisance - sévérité (Wetzel, Bohnke & Brown, 2016; Paulhus & Vazire, 2007),
ou encore de drastiquement réduire les tentatives de triches (Cao & Drasgow, 2019). Couplés a des
modeles de scoring IRT (Brown & Maydeu-Olivares, 2011), les formats de réponse a choix forcé savérent
donc plus efficaces pour mesurer la personnalité. Néanmoins, ce format de réponse peut étre
cognitivement plus lourd pour les utilisateurs, conduisant a une prise de décision plus compliquée et a
une expérience critiquée (Bartram & Brown, 2004). Bénéficier des avantages du choix forcé, tout en
améliorant l'expérience des utilisateurs grace a ce format, appelle ainsi a des actions adaptatives pour
dépasser les réactions mitigées naturellement inhérentes a ce format. Aussi, trois types de correctifs,
qui ont démontré leurs effets pour améliorer lengagement des utilisateurs face a ce format de réponse
(Dalal, Zhu, Rangel, Boyce & Lobene, 2021), ont été pris en compte pour développer SWIPE :

= (1) Apporter plus de latitude a I'aspect dichotomique de ce format : la critique des formats a choix
forcé réside dans le fait que les utilisateurs souhaiteraient sélectionner les deux propositions, ou
aucune. Aussi, l'absence de cette possibilité dans les questionnaires actuels génére de la frustration
(Bartram & Brown, 2004). Pour y remédier, SWIPE donnera aux utilisateurs la possibilité, un certain
nombre de fois, de sélectionner les deux options de réponse, ou aucune. Nos études montrent que
ce double-choix est bénéfique pour lexpérience utilisateur (Efremova, Kubiak & Baron, 2023) et apporte
de finformation sur la personnalité du répondant (Baron, Storme, Myszkowski & Kubiak, 2023;
Myszkowski, Storme, Kubiak & Baron, in press) ;

= (2) Inclure un feedback suite a la passation : une synthése suite a la passation de SWIPE est proposée
au répondant. Celleci est générée automatiquement et apporte des éléments concrets de
compréhension au répondant quant a sa personnalité, ses comportements privilégiés, son style
personnel et ses axes d'amélioration. Lensemble de ces contenus est tourné positivement et a
pour objectif de permettre au répondant de mieux se connaitre, de maniére simple et objective :
aussi, 90% des utilisateurs trouvent cette synthese facile a comprendre, et 98% la trouve utile? ;

- (3) Retirer les items les moins socialement désirables : si un équilibre entre items formulés positivement
et négativement est nécessaire pour assurer une bonne validité au questionnaire (Soto & John, 2019),
nous avons veillé a retirer les items et propositions de réponse qui étaient jugés beaucoup trop
négativement, et ainsi jamais sélectionnées par les répondants. Cette stratégie permet de ne pas
inclure d'items ou le répondant aurait a faire un choix complexe ou psychologiquement embarrassant.

2Enquéte qualitative réalisée aupres de 180 utilisateurs.




2.4 Fiable

Parmi l'ensemble des modeles de personnalité existant, le modele des Big Five a depuis de nombreuses
années, et a travers plusieurs milliers d'études, démontré sa validité, sa fidélité et son utilité (Goldberg,
1993b; John, Naumann, & Soto, 2008; McCrae & Costa, 2008). Notamment, les traits de personnalité du
Big Five ont de maniére constante permis de prédire la performance au travail (Barrick & Mount, 1991;
Judge, Higgins, Thoresen & Barrick, 1999; Higgins, Peterson, Pihl & Lee, 2007; Kuncel, Ones & Sackett,
2010; Schmitt, 2014), et encore plus quand celleci est contextualisée aux exigences d'un métier
spécifique (Judge & Zapata, 2015; Tett, Toich & Ozkum, 2021). Aussi, la popularité de ce modele améne la
communauté scientifique a constamment le challenger, et a 'améliorer de maniere continue : les
recherches sur le « Big Five Inventory-2 » ont ainsi permis d'introduire une structure hiérarchique plus
robuste au modele, et daméliorer sa fidélité et son pouvoir prédictif, tout en conservant lorientation
conceptuelle et la facilit¢ de compréhension du modele dorigine (Soto & John, 2017a). De méme,
encore plus récemment, le modéle BFI-2 a évolué : ce modele étant historiquement considéré comme
sous-optimal pour évaluer 'échelle Honesty-Humility (H) de FTHEXACO, de nouvelles recherches ont ainsi
proposé Iajout de 3 facettes ad hoc pour la mesure de cette échelle H (Denissen, Soto, Geenen, John &
Van Aken, 2022; Lee, Ashton & De Vries, 2022). Afin d'assurer le développement d'un outil qui repose sur
les modeles de personnalité les plus efficaces et modernes, SWIPE a donc été pensé pour maximiser la
validité convergente avec le BFI-2 + sa nouvelle échelle d'humilité. Plus de détails dans la section suivante.

3. Bases théoriques

3.1.Le modele des Big Five et son évolution

Le questionnaire de personnalité SWIPE repose sur le modéle des Big Five (Goldberg, 1993b; John,
Naumann, & Soto, 2008; McCrae & Costa, 2008). Ce modeéle, aussi nommé modele des cinq facteurs
(FFM : Five Factor Model), a initialerent été développé suite a une analyse factorielle d'un grand nombre
de rapports d'évaluation relatifs a des adjectifs et items de questionnaires de personnalité : d'un point de
vue lexical, le développement du FFM (Digman, 1990; Goldberg, 1992; John, 1990; McCrae & Costa,
1987) est basé sur plusieurs décennies de recherches. Le modele des Big Five identifie ainsi cing grands
traits de personnalité : IExtraversion, Agréabilité, I'Ouverture a lexpérience - ou Ouverture, la
Conscienciosité, et le Stabilité émotionnelle - aussi appelée Névrosisme. Voir les détails dans le tableau 3.1.

Traits Définitions ACL marker items
Extraversion Degré auquel la personne a besoin Quiet, Reserved, Shy vs. Talkative,
d'interactions sociales avec les autres. Assertive, Active
Agréabilité Degré auquel la personne développe des Faultfinding, Cold, Unfriendly vs.
g relations harmonieuses avec les autres. Sympathetic, Kind, Friendly

, Commonplace, Narrow-interest,
Degré auquel la personne se challenge

Rl intellectuellement et se montre curieuse Simple vs. Wide-interest,
’ Imaginative, Intelligent
Conscienciosité Degré auquel la personne a tendance a se Careless, Disorderly, Frivolous vs.
conformer a des normes et standards. Organized, Through, Precise
e Degré auquel la personne a tendance a Tense, Anxious, Nervous vs. Stable,
Stabilité émotionnelle . o .
ressentir des émotions négatives. Calm, Contented

Table 3.1. Traits des Big Five et leur description.




Ce modele est le meilleur point de départ pour le développement doutils de mesure de la personnalité.
En effet, les études montrent que tous les inventaires multidimensionnels de personnalité peuvent étre
reconfigurés autour de ces cing grands traits (Raad & Perugini, 2002). Autrement dit, lensemble des
différences inter-individuelles quant aux comportements, sentiments et modes de pensées peuvent a ce
jour étre résumées a ces cinq traits. Depuis son émergence, ce modéle a réussi a acquérir une forte
solidité et reconnaissance scientifique : aussi, plusieurs dizaines d'années de recherches ont contribué a
son amélioration, et a la création de questionnaires de mesures validés, comme le « Big Five Inventory » -
aussi nommé « BFI », composé de 44 items de type Likert (John, Donahue, & Kentle, 1991).

Néanmoins, les 30 années écoulées depuis la création du BFI ont permis d'affiner et de préciser notre
compréhension de la personnalité, de sa structure et de son évaluation. Aussi, des travaux plus récents
ont permis dintégrer cette connaissance nouvelle, tout en remédiant aux limites structurelles et
psychomeétriques identifiées a la premiere version du BFI. Ces recherches ont ainsi permis d'aboutir a
la publication du « Big Five Inventory - 2 » ou « BFI-2 » (Soto & John, 2017a), et permettent d'introduire
une structure hiérarchique plus robuste au modéle - composé de 15 facettes de personnalité, daméliorer
sa fidélité et son pouvoir prédictif, tout en conservant lorientation conceptuelle et la facilité de
compréhension du modele dorigine. Ces résultats font du « BFI-2 » une mesure fiable et valide des traits
du Big Five et de leurs facettes associées, et indiquent que cette seconde version de linventaire
représente une avancée importante par rapport a la version BFI originale. La version finale du « BFI-2 »
est ainsi composée de 60 items de type Likert. D'autres versions ont également été développées : le
« BFI-22-S » composé de 30 items, et le « BFI-2-XS » composé de 15 items (Soto & John, 2017b).
Linventaire a aussi fait lobjet récent d'une adaptation frangaise, qui a été utilisé dans le cadre du
développement de SWIPE (Lignier, Petot, Canada, Oliveira, Nicolas, Courtois, John, Plaisant & Soto, 2022).

Certaines études suggerent toutefois que les échelles du « BFI » et du « BFI-2 » sont relativement faibles
pour capturer la variance liée a 'humilité, qui s'avere un trait de personnalité important, notamment en
contexte professionnel. Aussi, les corrélations obtenues par les Big Five pour prédire la sphére « Honesty-
Humility » de 'THEXACO-PI-R semblent particulierement faibles pour le « BFI-2 » par rapport a celles d'autres
inventaires comme le NEO-PIR (Ashton, Lee & Visser, 2019; Ashton & Lee, 2019; Lee & Ashton, 2019).
Ces conclusions sont partagées par des analyses plus récentes, qui mettent en avant la pauvreté du
« BFI-2 » pour rendre compte de cette échelle « H » liée a 'humilité. Considérant limpact de cette échelle
dans la prédiction des comportements pro-sociaux (Thielmann, Spadaro & Balliet, 2020), il apparait ainsi
nécessaire de prolonger le modéle des Big Five et du « BFI-2 », en y intégrant un trait lié a 'humilité. De
nouvelles recherches ont ainsi proposé l'ajout de 3 facettes ad hoc pour la mesure de cette échelle H au
modeéle du « BFI-2 » (Denissen, Soto, Geenen, John & Van Aken, 2022; Lee, Ashton & De Vries, 2022).

3.2.Les facettes de personnalité de SWIPE

Les Big Five ont de maniére consistante démontré leur intérét pour prédire la réussite en poste, ou de
nombreux éléments de la vie de tous les jours (Soto, 2019; Soto, 2021). SWIPE a donc été développé
avec pour objectif de maximiser la validité convergente avec le « BFI-2 » et son échelle ajoutée
d’humilité. Afin de permettre d'apporter une lecture fine de chaque profil, une approche par facette est
privilégiée : simplement, une facette de personnalité est un schéma caractéristique de pensée, de
sentiment ou de comportement qui a tendance a étre stable dans le temps et dans les situations
(Allport, 1961; Bleidorn, Schwaba, Zheng, Hopwood, Sosa, Roberts & Briley, 2022). Au final, ce sont
ainsi 6 traits et 18 facettes de personnalité qui sont mesurés par SWIPE. Ceux-ci sont présentés et
définis dans le tableau 3.2.




Traits Facettes Définition

Assertiveness Tendance a se comporter en leader et a influencer les autres.
EXTRAVERSION Energy level Tendance a montrer de lenthousiasme et de [énergie.
Sociability Tendance a aller facilement vers les autres, a se montrer sociable et extraverti.
Compassion Tendance a se montrer bienveillant et compatissant avec les autres.
AGREABILITE Respectfulness Tendance a se montrer respectueux, poli et a éviter les conflits.
Trust Tendance a faire facilement confiance aux autres et a les pardonner.

Greed avoidance Tendance a sattacher aux choses simples, a étre peu matérialiste.

HUMILITE Modesty Tendance a faire preuve de modestie et dhumilité.

Sincerity Tendance a faire preuve de sincérité et a se montrer honnéte.

Aesthetic sensitivity | Tendance a sintéresser a lart sous toutes ses formes.

OUVERTURE Creative imagination | Tendance a faire preuve dinventivité, a se montrer créatif et original.

Intellectual curiosity | Tendance a faire preuve de curiosité et a s'intéresser aux choses abstraites.

Organization Tendance a sorganiser avec méthode et a faire preuve de méthode.
CONSCIENCIOSITE Productiveness Tendance a chercher la performance maximale et a étre efficace.
Responsibility Tendance a se montrer fiable et a respecter ses engagements.
Anxiety Tendance a ressentir le stress et a se montrer réactif.
_ STABILITE D : Tend s fifdeséman e "
EMOTIONNELLE epression endance a ressentir des émotions principalement négatives.

Emotional volatility | Tendance a exprimer et partager ses émotions et ses ressentis.

Table 3.2. Facettes de personnalité mesurés par SWIPE.

4. Construction de SWIPE

Le développement de SWIPE s'est concrétisé a travers un process en 3 phases : (1) la création et le test
de plusieurs séries ditems, (2) la sélection des meilleurs items testés, (3) la création et le test d'une série
de validation composée des items sélectionnés. Ces 3 étapes sont ci-apres présentées plus en détails.

4.1.Phase 1 : séries de test

Entre Mai et Décembre 2022, 6 séries d’items de tests ont été créées et diffusées. Ces séries avaient
pour objectif de collecter de la donnée sur un maximum d'items SWIPE « censés » mesurer des facettes
de personnalité du BFI-2 : censé, car, bien entendu, nombre de ces items testés ne se sont pas révélés
mesurer efficacement la facette quiils étaient censés mesurer. Les séries ont été lancées en séquence :
quand suffisamment de données avaient été collectées sur la série 1, la série 2 était mise en production,
etc. Afin de recueillir de la donnée de qualité et de maximiser le taux de réponse des répondants, chaque




11

série était composée d'uniqguement 60 items au total. Un item étant composé d'une paire dimages,
chacune étant associée a un court descriptif sous format textuel. Au total, ce sont donc 360 items (soit 720
choix de réponse unique) qui ont été testés afin de développer SWIPE. Ces items ont été construits par une
équipe de 5 psychologues, sur base du corpus théorique et sémantique lié au modéle des Big Five.

Les répondants a ces séries ont été invités a [étude car ils réunissaient 3 conditions essentielles : (1)
avoir créé un compte AssessFirst en 2022, (2) avoir complété le questionnaire SHAPE en langue
frangaise, (3) avoir accepté les communications de prospection commerciale et scientifique dAssessFirst
dans le respect de la RGPD. Afin de maximiser le taux de réponse, plusieurs relances mail ont été effectuées.

Enfin, pour pouvoir étudier la qualité des items et la validité convergente de SWIPE au regard du BFI-2 et
de son échelle dhumilité, les participants ayant complété une série de SWIPE ont également été invité a
compléter la version frangaise du BFI-2 (Lignier, Petot, Canada, Oliveira, Nicolas, Courtois, John, Plaisant
& Soto, 2022), a laquelle nous avons également ajouté 12 items mesurant les 3 facettes du domaine
d’humilité (Denissen, Soto, Geenen, John & Van Aken, 2022). Ce second questionnaire était donc
composé de 72-tems de type Likert, et accessible suite a la passation de SWIPE sur la plateforme Typeform.

En résumé, les participants ayant accepté de participer ont suivi la procédure suivante :

Etape 1 Etape 2 Etape 3
INVITATION SWIPE BFI2+H Scale

@

ASSESSFIRST |

Réception du mail dinvitation Complétion d'une série de SWIPE, Complétion du BFI-2 +échelle
présentant la démarche de collecte composée de 60 items - environ 5 d'humilité via la plateforme Typeform
de données et ses finalités. minutes de passation. -environ 10 minutes de passation.

Au total, cette premiére phase a vu la participation de 2989 personnes - environ 500 répondants par série.
Les descriptifs des échantillons de répondants sont présentés dans les tableaux 4.1 et 4.2 ci-apres::

Série Répondants Genre Expérience pro.
Total Femmes Hommes Non binaire Moyenne
01 501 61% 37% 2% 98
02 483 63% 36% 1% 109
03 541 56 % 43 % 1% 102
04 458 62 % 37% 1% 104
05 497 65% 34% 1% 11,3
06 509 58 % 1% 1% 108
Total 2989 61% 38% 1% 106

Table 4.1. Descriptif du genre et de l'expérience moyenne des répondants pour la phase de séries.
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Série Niveau déducation

PhD Master Licence Bac Pro Aucun
01 2% 36% 27 % 15% 14% 6%
02 3% 42% 31% 13% 8% 3%
03 3% 38% 30% 12% 12% 5%
04 1% 37% 33% 12% 12% 5%
05 3% 37% 29% 15% 13% 3%
06 2% 33% 33% 14% 13% 5%
Total 2% 37% 30% 14% 12% 5%

Table 4.2. Descriptif du niveau déducation des répondants pour la phase de séries.

Ces quelques statistiques permettent ainsi de justifier de la diversité des utilisateurs qui ont participé ala
premiéere phase du développement de SWIPE. Si les résultats en termes de distribution des niveaux de
dipléme ou d'éducation montrent une légere surreprésentativité des utilisateurs ayant un Master ou une
Licence, celle-ci sexplique par deux raisons principales : (1) la représentativité naturelle et croissante des
personnes ayant un niveau denseignement tertiaire dans la population - environ 50% selon les chiffres
de 'OECD entre 2017 et 2020, et, (2) I'utilisation Iégérement plus accrue de la solution AssessFirst pour le
recrutement de profils cadres par nos clients - expliquant alors leur prévalence dans notre base de contacts.

4.2 .Phase 2 : sélection des items

Les données récoltées a chaque série ont ensuite été analysées par nos équipes de psychométriciens,
afin de choisir les items et choix de réponse qui mesuraient le mieux leur construit de référence. Aussi,
ces items ont été sélectionnés sur base de plusieurs regles et conditions, notamment :

» Avoir une bonne corrélation avec le construit de référence (r>.30 | r<-.30);

* Que les deux choix de réponse d'un item remplissent la condition précédente;

« Avoir une validité de contenu avec le construit optimale ;

« Sélectionner des items ou la sémantique n'était pas trop répétitive pour une méme facette;

«  Avoir un équilibre de choix de réponse « positifs » et « négatifs » pour une méme facette ;

«  Sélectionner des items diversifiés, lidéal étant davoir un item pour chaque combinaison de 2 facettes;

« Sélectionner des items ou les personnages principaux sont diversifiés, en termes de genre et dorigine.

Ce processus de sélection nous a permis de sélectionner 135 items uniques sur les 360 testés au cours
des 6 séries proposées. Ces 135 items ont ensuite été soumis a une nouvelle phase de collecte de données.

4.3.Phase 3 : série de validation

Afin de procéder a la sélection des items finaux qui composeront SWIPE, les 135 items choisis a I'étape
précédente ont été consolidés au sein d'une série de « validation ». Celle-ci a pour objectif de collecter de
linformation sur chaque item au sein d'un échantillon plus large. Les répondants a cette série finale ont
été invités a I'étude car ils réunissaient 3 conditions essentielles : (1) avoir créé un compte AssessFirst en
2022, (2) avoir complété le questionnaire SHAPE en langue frangaise, (3) avoir accepté les communications
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de prospection commerciale et scientifique dAssessFirst dans le respect de la RGPD. Afin de maximiser le
taux de réponse, plusieurs relances mail ont été effectuées. De méme, certains participants a la phase 1
ont été ré-invité a compléter la série finale. Ce recueil de données s'est déroulé du 09.01.23 au 10.02.23.
Comme pour la premiére phase, les participants ont été invités a compléter SWIPE, puis l'inventaire BFI-2.

Série Répondants Genre Expérience pro.
Total Femmes Hommes Non binaire Moyenne
Validation 4457 54 % 33% 13% 109
Table 4.3. Descriptif du genre et de l'expérience moyenne des répondants de la série de validation.
Série Niveau d'éducation
PhD Master Licence Bac Pro Aucun
Validation 2% 39% 31% 13% 11 % 4%

Table 4.4. Descriptif du niveau de diplome des répondants de la série de validation.

Une nouvelle fois, les données récoltées ont ensuite été analysées par nos équipes de psychométriciens,
afin de choisir les items qui mesuraient le mieux leur construit de référence. Un premier tri de ces items a
été réalisé sur la base des mémes critéres que ceux définis lors de la phase 2. Ensuite, la sélection des
items de la version industrielle de SWIPE a été réalisée en testant plusieurs modélisations statistiques. Les
grandes caractéristiques des items sélectionnés sont présentées dans la partie suivante de ce manuel.
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Version finale

La version finale de SWIPE est composée de
75 items a choix forcé. Parmi ces 75 items, 3
sont utilisés a des fins de recueil de données.

Nombre de traits de personnalité considérés
par SWIPE. Ceux-ci permettent de couvrir
lensemble de la personnalité.

Nombre de facettes de personnalité mesurées
par SWIPE. Ces facettes sont directement
issues du BFI-2 et de féchelle ajoutée dhumilité.

Le temps de passation moyen. En moyenne,
les répondants mettent 4,19 secondes pour
répondre a un item.
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6. Validité

Comment savoir si un questionnaire mesure réellement ce qu'il est censé mesuré ? Comment sassurer de la
bonne mesure de chaque échelle ainsi que la juste signification des résultats au questionnaire ? Les réponses a
ces questions sont obtenues grace a sa validation. Lobjectif de la validation d'un questionnaire consiste a
confirmer que celui-ci mesure réellement ce qu'il cherche a mesurer, et a quel point les résultats que nous
pouvons en tirer son précis. Historiquement, la validité a été définie comme une corrélation entre un score a
un questionnaire et un critére externe, qui mesure soit le méme construit, ou qui mesure un construit censé
étre en lien avec le construit associé a ce score. Plusieurs types de validité sont nécessaires pour établir et
assurer la validité d'un questionnaire. Les études de validité de SWIPE portent sur les types de validité suivants :

« Validité de contenu : comme son nhom lindique, la validité de contenu repose sur la nature sémantique
du contenu de litem par rapport au construit mesuré. En ce sens, le contenu doit étre en rapport direct
avec le construit qu'il est censé mesuré, et aussi couvrir tous les aspects principaux du construit mesuré;

- Validité de construit : elle se référe a la mesure dans laquelle le questionnaire évalue réellement la facette ou
le construit psychologique quiil est censé évaluer. Sont notamment proposées des analyses relatives a la
saturation item-dimension, la corrélation inter-dimension, le RMSEA et les paramétres de distribution ;

« Validité convergente : la validité convergente fait référence au degré auquel deux mesures de construits qui
devraient théoriquement étre liés le sont. En dautres termes, la validité convergente mesure a quel degré les
résultats d'un questionnaire sont corrélés avec ceux dun autre questionnaire qui évalue le méme concept;

- Validité prédictive : la validité prédictive d'un questionnaire de personnalité est la mesure de sa capacité a
prédire une variable cible, comme la performance ou le tumover. En d'autres termes, il s'agit de savoir si
les résultats au questionnaire de personnalité peuvent étre utilisés pour prédire la performance future.

6.1.Validité de contenu

6.1.1.Introduction

La validité de contenu est liée a la pertinence du contenu du questionnaire. Elle vise a vérifier dans quelle
mesure le questionnaire représente toutes les facettes d'un construit donné, et a quel point les items du
questionnaire sont représentatifs du construit mesuré. Ce type de validité est important, au sens que la
création ditems pour un questionnaire de personnalité reste avant tout un processus d'essais et erreurs
(Tellegen & Waller, 2008). En ce sens, si elles sont mal développées, les échelles mesurées par un
questionnaire peuvent contenir des items qui ne sont pas suffisamment représentatifs du contenu mesuré
(Smith, Min, Ng, Haynes & Clark, 2022). La validité de contenu permet ainsi d'évaluer le degré auquel le
contenu d'un item est lié au construit de personnalité qu'il est censé mesurer (Worthington & Whittaker,
2006; Colquitt, Sabey, Rodell & Hill, 2019). Historiquement, la validité de contenu ne repose pas sur une
analyse statistique, mais sur une approche rationnelle pour lier le contenu de fitem au construit. Aussi,
une démarche courante consiste a solliciter des juges experts, qui vont se prononcer quant a la
pertinence des items, a travers un exercice manuel de classification des items. Plusieurs indicateurs
sont alors calculés, commme l'accord interjuge, qui représente la proportion de juges qui indiquent que item
est sémantiquement bien lié au construit qu'il mesure (Anderson & Gerbing, 1991; Fleiss, 1981). Toutefois,
cette approche est soumise a plusieurs limites, au sens qu'elle se révele chronophage et cognitivement
colteuse (Krippendorff, 2018; Short, McKenny & Reid, 2018), et peut se voir influencée par la compétence
des juges sélectionnés, qui peuvent se montrer imprécis dans leurs classifications (Fyffe, Lee & Kaplan, 2023).
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Les techniques de Machine Learning (ML) et de NLP (Natural Language Processing), qui sont de plus en
plus appliquées aux sciences comportementales, a la création et a l'analyse de contenus (Campion,
Campion, Campion & Reider, 2016, Hommel, Wollang, Kotova, Zacher & Schmukle, 2022; Jiao & Lissitz,
2020; Lee, Fyffe, Son, Jia & Yao, 2023; Von Davier, 2018) permettent aujourd’hui de dépasser ces limites
et de significativement optimiser le processus de validité de contenu. De récentes recherches (Fyffe, Lee
& Kaplan, 2023) proposent ainsi une nouvelle approche, basée sur le NLP, mais utilisant des modéles de
transformers. Les transformers sont un type de réseaux de neurones profonds qui sont utilisés pour
convertir du texte en représentations numériques. Contrairement aux modeles de langage naturel
précédents, qui utilisaient principalement des réseaux de neurones récurrents (RNN), les transformers se
basent sur une architecture de traitement parallele qui permet une meilleure prise en compte des
relations entre les différents éléments de la séquence de texte. Aussi, en appliquant ces transformers ala
classification de texte, les auteurs ont développé une approche automatisée de la validation de contenu
des échelles de personnalité. Par rapport a l'approche traditionnelle précédemment décrite, cette méthode
permet ainsi de réduire la lourdeur procédurale et cognitive, tout en optimisant les performances de
classification. Aussi, cette méthodologie se pose comme une évolution majeure dans la capacité des
éditeurs a construire des échelles de mesure efficaces, et a valider la qualité des contenus.

6.1.2.Comment ca marche ?

Les taches de classification consistent a entrainer un modele de classification a classifier un texte dans des
catégories prédéfinies. Un modele de classification est ainsi un type de modele dapprentissage automatique
qui est utilisé pour prédire la classe ou la catégorie dun objet ou dune observation en fonction de ses
caractéristiques : dans le cadre de la construction de SWIPE, il s'agit ainsi, en premier lieu dentrainer un
modele qui sera en mesure de déterminer le trait de personnalité auquel se rattache chacun des items du
questionnaire. Le développement de ce modele de classification se déroule en 4 étapes principales :

» La création d'un jeu de données dentrainement : pour construire un modéle de classification efficace, il
est nécessaire de collecter un jeu de données qui contient des items de personnalité et le trait du Big Five
auxquels ils appartiennent. Ces données doivent étre représentatives des différentes classes que lon
souhaite prédire. Aussi, comme lalgorithme de classification apprend sur base de ces données, il est
nécessaire de sassurer quelles soient de bonne qualité, et puissent étre utilisées ;

- La représentation textuelle : il sagit de la fagon dont les données textuelles (les items) sont encodées sous
forme de vecteurs numériques qui peuvent étre traités par des algorithmes d'apprentissage automatique.
Les algorithmes d'apprentissage automatique ne peuvent pas traiter directement le texte brut, car ils
travaillent avec des données numériques. Pour que les algorithmes dapprentissage automatique
puissent traiter les données textuelles, il est donc nécessaire de les encoder sous forme de vecteurs
numériques. Cette représentation numérique permet de prendre en compte les caractéristiques
importantes du texte, telles que les mots utilisés, leur ordre, leur fréquence, etc. ;

+ Lentrainement du modele : consiste a apprendre a un algorithme de classification a identifier les
relations entre les caractéristiques dentrée (les items) et la variable de sortie (le trait de personnalité a
prédire). En dautres termes, lobjectif de lentrainement du modéle est de trouver une fonction qui lie les
caractéristiques dentrée a la classe de sortie;

« Lévaluation du modeéle : aprés avoir entrainé le modele, il est évalué en utilisant un échantillon neutre.
Différentes mesures de performance peuvent étre utilisées pour évaluer la qualité du modele, telle que
lexactitude (accuracy), la précision (precision), le rappel (recall) et le F1-score.
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6.1.3.Le modeéle de classification AssessFirst

Afin de capitaliser sur la richesse de la littérature scientifique et open-source quant a ce suijet, nos études
se sont inscrites dans la continuité de certains résultats déja obtenus par Fyffe, Lee et Kaplan (2023). Aussi,
sur base de leurs résultats, nous avons fait plusieurs choix, permettant de répondre au mieux a notre objectif.

D'une part, si leurs études ont entrainé un modeéle de classification a prédire les classes des 5 traits des Big
Five, nos études pour SWIPE se doivent daller plus loin : en effet, audela des Big Five, SWIPE integre
également un domaine d'humilité. Nos équipes ont donc sélectionné un nouveau jeu de données
dentrainement, qui a été ajouté a celui déja proposé et utilisé par Fyffe, Lee et Kaplan (2023), et qui
comprenait notamment des items appartenant au trait dhumilité. Afin de nous assurer de la qualité des
données et de ne pas pénaliser les performances du modele, ces items ont été sélectionnés dans les
bases open-sources (e.g, IPIP : International Personality item Pool) et dans les questionnaires les plus
réputés (e.g., BFI, BFI-2, BFIF10, HEXACO-100, HEXACO-60, HEXACO-24, BFAS, NEO-PIR). Lenrichissement de
cette base de données nous permettant ainsi dégalement entrainer le modele a prédire la classe dhumilité.

Trait Nombre d'items
Extraversion 669
Agréabilité 762
Humilité 246
Ouverture 777
Concienciosité 780
Stabilité émotionnelle 671

Table 6.1. Nombre d'items d'entrainement par trait.

Note : nous faisons ici le choix d'une analyse de contenu par trait de personnalité, et non par facette. L'analyse par facette requiert
détre en mesure didentifier et de recueiliir suffisamment ditems dentrainement structurés et de qualité par facette, afin de
développer un modele de classification efficace : en effet, les performances du modéele peuvent étre drastiquement affectées en
dessous de 40 exemples par classe (Fyffe, Lee & Kaplan, 2023). Au regard de la complexité a constituer cet échantillon dentrainement,
nous privilégions donc une analyse intermédiaire par trait, le temps de pouvoir créer un set dentrainement par facette.

Dautre part, sur base des résultats obtenus par Fyffe, Lee et Kaplan (2023), nous avons fait le choix d'utiliser
DeBERTa. DeBERTa - « Decoding-enhanced BERT with disentangled attention », est un modéle de traitement
de langage naturel (NLP) basé sur un transformer (He, Liu, Tao & Chen, 2021). DeBERTa est une
amélioration du modéle BERT (Bidirectional Encoder Representations from Transformers), qui est fun des
modeles de NLP les plus performants a ce jour. DeBERTa utilise une architecture transformer similaire a
BERT, mais il présente plusieurs améliorations et innovations pour améliorer les performances sur
différentes taches de NLP, notamment : un décodage amélioré, une attention désentrelacée, une adaptation
multitdches et une compression de modéle. A ce jour DeBERTa a montré des performances
exceptionnelles sur un large éventail de taches de NLP, et ce y compris pour de la classification de textes.

6.1.4.Résultats et validité de contenu
Ce modele de classification a ainsi appris a classifier efficacement des items de personnalité dans six

traits, a partir d'un large corpus de questionnaires. En d'autres mots : sur base du contenu d'un item, ce
modele est maintenant en mesure de déterminer a quel trait de personnalité se rattache le plus cet item.
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Tout lintérét est donc a présent d'utiliser ce modele pour classifier les items de SWIPE dans les 6 traits
de personnalité quils sont censés mesurer, afin de déterminer ce quiils mesurent réellement et leur
attribuer un trait. Les traits attribués par le modele constituent ici le trait de « référence », au sens qu'il S'agit du
trait duquel litem est le plus représentatif. Ces labels attribués par notre modeéle seront ensuite comparés aux
traits que nous avons initialement attribués a chaque item de SWIPE, qui constituent quant a eux la
« prédiction ». Aussi : (1) si nous avons classé les items dans le méme trait que notre modéle, cela
signifie quils sont bien représentatifs du trait qu'ils mesurent, (2) si nous avons classés les items dans un
autre trait que notre modele, cela signifie qu'ils ne sont pas suffisamment représentatifs du trait qu'ils sont
censés mesurer, ou qu'ils sont plus représentatifs d'un autre trait. A noter que méme si nous prenons ici
les résultats de classification du modele comme source de référence en raison de ses performances, et
au sens que les modeles automatisés de classifications d'items de personnalité s'averent souvent plus
performants que les juges humains (83% d'exactitude pour DeBERTa, 71% pour un juge humain, voir Fyffe,
Lee et Kaplan, 2023), il serait toutefois naif de ne pas garder en téte cette marge derreur, qui appelle a
garder un regard critique sur les résultats.

Pour évaluer la validité de contenu des items de chaque trait, 4 indicateurs sont ici mesurés :
« Llaccuracy : mesure la proportion de prédictions correctes par rapport a toutes les prédictions effectuées. I
sagit donc de la capacité a prédire correctement les observations positives et négatives. Elle se calcule

en divisant le nombre total de prédictions correctes par le nombre total de prédictions effectuées. L
accuracyvariede0a1 ;

TruePositives + TrueNegatives

Accuracy =
: TruePositives + TrueNegatives + FalsePositives + FalseNegatives

+ La precision : mesure la proportion de prédictions positives qui sont correctes parmi toutes les
prédictions positives. En dautres termes, la precision mesure notre capacité a ne pas classer a tort une
observation négative comme positive. Elle se calcule en divisant le nhombre de prédiction positives
correctes par le nombre total de prédictions positives. La precision variede0a1;

TruePositives

Precision = — —
TruePositives + FalsePositives

« Le recall, ou sensibilité : mesure la proportion de vrais exemples positifs qui sont correctement prédits
parmi tous les exemples positifs. En dautres termes, le recall mesure la capacité a trouver toutes les
observations positives. Il se calcule en divisant le nombre de prédictions positives correctes par le
nombre total dexemples positifs. Le recall variede0a1;

TruePositives

Recall = — -
TruePositives + FalseNegatives

* Le F1-score : mesure combinée de la précision et du recall. Il s'agit de la moyenne harmonique de la
précision et du recall. Le F1-score peut étre considéré comme lindicateur global d'efficacité. Le F1-score
variede 0 a1, ou une valeur de 1 indique une performance optimale en termes de precision et de recall ;

. precision*recall
Fl—score=2%

precision +recall
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D'un point de vue général, il n'y a pas de scores universellement bons ou mauvais pour chacune de ces
mesures. Les scores dépendent avant tout du contexte et des exigences spécifiques du probleme de
classification. Par exemple, dans certaines applications telles que la détection de fraudes financieres, il
peut étre crucial davoir une haute precision pour minimiser le nombre de faux positifs, méme si cela peut
réduire le recall et manquer certains cas de fraude. Dans d'autres applications, telles que la détection de
spam dans les e-mails, un recall élevé peut étre plus important pour sassurer que tous les messages de
spam sont identifiés, méme si cela peut augmenter le nombre de faux positifs. Néanmoins, il est
généralement admis que, pour chacun de ces indicateurs, et notamment pour le F7-score : (1) un score =
0.9 est excellent, (2) un score compris en 0.8 et 0.9 est bon, (3) un score compris entre 0.7 et 0.8 est
satisfaisant, (4) un score entre 0.5 et 0.7 est passable, (5) un score < 0.5 est considéré comme trés insuffisant.

Les résultats obtenus suite au test des items SWIPE sont présentés dans le tableau 6.2.

Traits Accuracy Precision Recall F1-score
Extraversion 75 87 75 81
Agréabilité .89 1 .89 94
Humilité 1 70 1 .82
Ouverture 96 1 96 98
Concienciosité 93 96 93 95
Stabilité émotionnelle 96 92 96 94
.92 91 .92 91

Table 6.2. Performance en fonction du trait de personnalité (SWIPE).
6.1.5.Interprétation des résultats

Si ce type d'analyse est nouveau, et constitue trés certainement une premiere dans l'étude de la validité
de contenu pour le développement d'un nouveau questionnaire de personnalité, les résultats présentés
apportent des informations intéressantes quant a la qualité des items de SWIPE, et leur représentativité
des traits de personnalité qu'ils sont supposés mesurer. En ce sens::

* Pour le trait « Agréabilité », les résultats sont excellents, avec une précision de 1, un recall de .89 et un
F1-score de .94. La majeure partie des items appartenant au trait Agréabilité (comme défini par notre
modele) ont correctement été classifiés lors du développement de SWIPE, et tous les items classifiés
dans ce trait par SWIPE le sont également par notre modéle de référence;

* Pour le trait « Ouverture », les résultats sont excellents, avec une précision de 1, un recall de .96 et un F1-
score de .98. La majeure partie des items appartenant au trait Ouverture (comme défini par notre
modele) ont correctement été classifiés lors du développement de SWIPE, et tous les items classifiés
dans ce trait par SWIPE le sont également par notre modéle de référence;

* Pour le trait « Conscienciosité », les résultats sont excellents, avec une précision de .96, un recall de .93 et
un F1-score de .95. La majeure partie des items appartenant au trait Conscienciosité (comme défini par
notre modéle) ont correctement été classifiés lors du développement de SWIPE, et tous les items
classifiés dans ce trait par SWIPE le sont également par notre modgle de référence;

* Pour le trait « Stabilité émotionnelle », les résultats sont excellents, avec une précision de .92, un recall
de .96 et un F1-score de .94. La majeure partie des items appartenant au trait Stabilité émotionnelle
(comme défini par notre modele) ont correctement été classifiés lors du développement de SWIPE, et
tous les items classifiés dans ce trait par SWIPE le sont également par notre modele;
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« Pour le trait « Extraversion » on remarque une precision élevée (.87) mais un recall plus faible (.75), ce
qui signifie que, globalement, les items classifiés en Extraversion par SWIPE le sont également par
notre modele de référence, mais que certains items qui sont davantage représentatifs du trait
Extraversion (comme défini par notre modéle) ont été classifiés dans un autre trait lors du
développement de SWIPE ;

» Pour le domaine « Humilité », la précision est plus faible (.70) et le recall est beaucoup plus élevé (1), ce
qui signifie que tous les items représentatifs du trait Humilité, tel que défini par notre modele, ont bien
été attribué a ce trait lors du développement de SWIPE, mais que nous avons trait attribué certains
itemns au trait Humilité, alors quiils semblent plus représentatif d'un autre domaine.

Si les résultats présentés sont excellents pour 4 traits, il convient de davantage s'intéresser aux traits
Extraversion (F1-score = .81) et Humilité (F1-score = .82) qui, s'ils présentent de bons résultats, sont trés
légérement en retrait. Aussi, une analyse approfondie des items ayant fait [objet d'une classification
divergente permet de trouver une explication conceptuelle. En effet, la plupart des items initialement
classés en Humilité lors du développement de SWIPE, sont soient identifiés par notre modele comme
plus représentatif du trait Extraversion, ou du trait Agréabilité. Ce pattern de classification prend
probablement source des liens naturels - et démontrés, qui existent entre ces domaines de personnalité. En
ce sens, les facettes « assertiveness » et « sociability », appartenant au trait Extraversion, présentent des
corrélations négatives avec le trait Humilité (Lee, Ashton & De Vries, 2022; Ludeke, Bainbridge, Liu, Zhao,
Smillie & Zettler, 2019), tandis que le trait Agréabilité est quant a lui positivement corrélé (Lee, Ashton &
De Vries, 2022). De méme, le trait Humilité est tres fortement en lien avec la Dark Triad (Howard & Van
Zandt, 2020), elle méme extrémement corrélée a l'assertiveness (Kaufman, Yaden, Hyde & Tsukayama,
2019). Enfin, nos propres études sur un échantillon de participants ayant complété le BFI-2 montrent des
corrélations significatives entre plusieurs facettes liées a ces traits de personnalité, notamment entre
assertiveness ~ modesty (r =-.36; p < 2.2e-16), entre respectfulness ~ modesty (r =.39; p < 2.2e-16) ou
encore entre respectfulness ~ sincerity (r =-.35; p < 2.2e-16). Ces constats sont d'ailleurs confirmés par
les corrélations inter-dimensions obtenues dans la littérature (Soto & John, 2017). Au regard des liens
existants entre ces facettes et traits de personnalité, il nest donc pas incohérent de voir des items qui sont
classifiés difféeremment entre le modéle de langage et le modéle SWIPE.

Graphique 6.1. Clusters de classification
des items SWIPE par le modéle NLP.
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Aussi, au-dela d'interroger les résultats et la qualité des items de SWIPE, cette conclusion ouvre plutét au
besoin de considérer les biais potentiellement inhérents au modele de classification entrainé. En effet, ce
modele a été entrainé en partant du principe qu'un item ne pouvait mesurer qu’un seul et unique trait de
personnalité (on parle de classification multiclasse ou multiclass classification). Toutefois, de plus en
plus, les éditeurs de questionnaires de personnalité se tournent vers f'usage de « blended items » qui
mesurent différentes facettes de personnalité (Schwaba, Rhemtulla, Hopwood & Bleidorn, 2020),
comme c'est le cas dans le questionnaire SWIPE. Il est donc nécessaire de s'intéresser a des techniques
de classification multilabel (ou muitilabel classification) qui consistent a attribuer plusieurs labels a une
seule observation (Fyffe, Lee et Kaplan, 2023) - cela signifiant que chaque observation, ou chaque item
dans notre cas précis, peut appartenir a plus d'une catégorie simultanément. En général, la classification
multilabel est plus complexe que la classification multiclasse, car elle nécessite une analyse plus fine de
chaque observation pour déterminer les différentes étiquettes qui lui correspondent. Les algorithmes de
classification multilabel peuvent étre plus colteux en termes de temps de calcul et de puissance de
traiterent, mais ils sont souvent plus flexibles et peuvent étre plus adaptés a certaines taches. Aussi,
nos études quant a ce sujet sont en cours, et seront ajoutées a ce guide lorsqu'elles seront disponibles.

6.71.6.Comparaison a dautres questionnaires

Pour aller plus loin dans la compréhension des résultats et de la qualité des items SWIPE, nous pouvons
également comparer les indicateurs obtenus pour SWIPE a ceux obtenus pour d'autres questionnaires
de personnalité. Ces analyses seront ajoutées a ce manuel quand elles seront disponibles.

6.1.7.Conclusion

Les résultats démontrent une excellente validité de contenu des échelles de SWIPE au niveau des traits. En
effet, les indicateurs mesurés mettent en évidence que les items de SWIPE sont bien représentatifs des
traits de personnalité quils mesurent. Les résultats sont excellents pour 4 traits parmi les 6 mesurés
(Agréabilité, Ouverture, Conscienciosité et Stabilité émotionnelle), et bons pour les deux autres (Extraversion
et Humilité). Aussi, bien que les résultats concernant les deux demiers traits cités restent bons, il convient
de mentionner quiils sont, qui plus est, négativement impacté par un chevauchement conceptuel entre les
deux traits, et par le fait de lentrainement par classification multiclasse de notre modgéle. En somme, les
résultats de validité de contenu ici présentés attestent du bien-fondé théorique, conceptuel et sémantique
de SWIPE, et que ses contenus sont représentatifs des Big Five et de [échelle ajoutée dhumilité.

6.2.Validité de construit

6.2.1.Introduction

La validité de construit permet de savoir si le test mesure réellement le construit théorique souhaité, ou
autre chose. Ce type de validité chevauche certains des autres aspects de la validité, car toute preuve de
validité contribue a la compréhension de la validité de construit d'un instrument dévaluation. La validité de
construit est importante, car elle influe sur linterprétation des scores d'un questionnaire. Si un questionnaire
prétend mesurer une facette de personnalité spécifique, comment étre sir quil mesure réellement cette
facette ? Si un questionnaire est censé mesurer une facette spécifique, mais qu'en réalité, ce nest pas le
cas, toute interprétation du score est incorrecte et pourrait conduire a des décisions biaisées. La validité de
construit ne cherche pas simplement a savoir si un questionnaire mesure une facette. Aussi, elle considere
des investigations complexes cherchant a savoir si les interprétations des résultats des tests sont
cohérentes avec un réseau impliquant des termes théoriques et dobservation (Cronbach & Meehl, 1955).
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Il Nexiste pas de méthode unique pour déterminer la validité de construit, mais différentes méthodes et
approches sont combinées. Pour évaluer la validité de construit de SWIPE, nous privilégions ici quatre
méthodes complémentaires, a savoir la saturation item-dimension et la cormrélation inter-dimensions
(Thurstone, 1947; Bollen, 1989; McDonald, 2013), le RMSEA et enfin la présentation des parameétres de
distribution (Fisher, 1912,1920,1921,1922) :

* la saturation item-dimension fait référence a la corrélation entre les scores dun item et les scores totaux
de la dimension ou du facteur auquel il est censé appartenir. En dautres termes, si un item est censé
mesurer une dimension spécifique, alors il devrait étre étroitement associé aux autres items qui
mesurent cette dimension. Ainsi, plus la corrélation entre un item et la dimension est élevée, plus litem
est considéré comme étant fortement lié a cette dimension et donc plus valide. Pour la saturation item-
dimension, une valeur supérieure ou égale .40 est généralement considérée comme satisfaisante et
adéquate : cela suggere que litem mesure bien la dimension a laquelle il est censé se rapporter
(Campbell & Fiske, 1959; Nunnally, 1978; Hair, Black, Babin & Anderson, 1998). Une saturation inférieure a
40 peut étre acceptable si elle est soutenue par une justification théorique ;

« la cormélation inter-dimensions évalue la relation entre les scores de différents facteurs ou dimensions
mesurées par un test. Si deux dimensions sont censées étre distinctes et indépendantes, alors elles
devraient avoir des scores faiblement corrélés. En revanche, si les dimensions sont étroitement liées ou si
elles se chevauchent, les scores devraient étre plus fortement corrélés. Il nexiste pas de seuil universel
pour la corrélation inter-dimension. Toutefois, certains auteurs suggerent que la comélation inter-
dimensions ne devrait pas dépasser la racine carrée de la variance de chaque dimension pour établir la
validité discriminante (Hair, Black, Babin & Anderson, 1998). Il est généralement souhaitable que les
dimensions soient relativement indépendantes, bien quiil puisse exister certaines corrélations modérées
entre les dimensions qui sont justifiées par le modele théorique sousjacent. Si les corrélations entre les
dimensions ne correspondent pas aux attentes théoriques, cela peut indiquer un probleme de validité de
construit. Il est donc nécessaire de pouvoir comparer ces corrélations a celles du construit théorique
fondateur et de référence (le Big Five Inventory-2 dans le cas du questionnaire SWIPE) ;

* le RMSEA, ou Root Mean Square Error of Approximation, est une mesure d'ajustement qui est souvent
utilisée pour évaluer ladéquation dun modele de mesure. Le RMSEA mesure la différence entre les
données observées et les données ajustées du modele, corrigée pour le nombre de parameétres libres du
modele. Plus précisément, le RMSEA évalue l'ajustement absolu du modéle en comparant la variance
non expliquée dans les données avec la variance non expliquée attendue dans les données selon le
modéle. Généralement, un RMSEA < .05 indique un bon ajustement du modéle aux données (Steiger &
Lind, 1980; Browne & Cudeck, 1993);

* les parameétres de distribution correspondent a la distribution des scores dans les questionnaires. lls
permettent didentifier les scores atypiques, dexplorer les différences individuelles dans la distribution
des scores, et de mieux interpréter les résultats.
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Les demiéres études de saturation item-dimension de SWIPE ont été conduites en avril 2023 (N = 4457)
sur les items principaux mesurant chaque dimension. Le tableau ci-dessous présente les résultats de cette
analyse : (1) la saturation varie de .30 < r < .68, (2) la saturation moyenne par facette varie de .46 <r < .58.
Ces conclusions permettent ainsi d'attester de saturations item-dimension satisfaisantes et adéquates.

Traits Facettes i i2 | i3 |4 | i5 i6 | i7 | i8 | Moyenne
Assertiveness 68 64 52 49| 48| 46 | 53 A1 .53
EXTRAVERSION Energy level 58| 54 42 45| 58| .52 | 55| 47 .52
Sociability 51 .51 66 .58 | 48| 49 | 64 41 .54
Compassion 59 30| 42 63| 50 38| .53 .58 49
AGREABILITE Respectfulness A1 | 57| 56 35| 41| .55 | .51 | .31 46
Trust 53| 48| 54| 56| 35| 49 44 44 48
Greed avoidance 5751 .51 .50 .50 40 .63 41 .50
HUMILITE Modesty 46 | 52 | 53 49 | 44| 51 | B4 | 47 49
Sincerity 54 441 51 | 56| 52| 38| 45 42 A48
Aesthetic sensitivity 35 68| .63 52 63 .30 .60 .51 .53
OUVERTURE Creative imagination 61 .53 50 54| .51 | .63]| .62 .57 .56
Intellectual curiosity D52 | 46| 55| .52 49 | 41| 65 48 .51
Organization 58 | 51| 58 | 47 | 52 | 45| 57 .62 .54
CONSCIENCIOSITE Productiveness 53| 47 60| .58 | .61 45 41 42 .51
Responsibility S50 49 | 41| 48| 49 | 47 46 | 44 47
Anxiety 52 42| 47 | 61| 64 63 | 44 40 .52
EM%TT/?g'N“NTgLLE Depression 54| 59 67 49| 57| 55 .58 .61 57
Emotional volatility 44 | 48 | 44 59 48 50 | 59 | 49 .50

6.2.3.Comélation inter-dimension

Table 6.4. Saturation item-dimension de SWIPE.

Les demiéres études de corrélation inter-dimension de SWIPE ont été conduites en avril 2023 (N = 4457).
Afin de pouvoir étudier la dynamique de ces corrélations inter-dimension au regard du modéle théorique
sous-jacent et valider leur cohérence, les analyses suivantes sont proposées : (1) étude des corrélations
inter-dimension de SWIPE - voir tableau 6.5, (2) étude des corrélations inter-dimension du BFI-2 - voir
tableau 6.6, (3) analyse de cohérence entre les deux matrices de corrélations avec la corrélation de rang de
Spearman ou p de Spearman, (4) analyse de leffet de taille avec le g de Cohen - voir tableau 6.7, (5) une
revue théorique explicative des liens entre certaines facettes est également proposée - voir tableau 6.8.
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1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 11 12 183 14 | 15 16 17 | 18
1 A7 | 5 | -12 -29 04 01 24 32 -04| 32 -02 -32|-61 -11 -37 -42 | -18
2 60 170737 -03 12|14 05 5 | 08 -05 -18 17 -54|-74 -36
8 A7 1-09 | 31 -01 14| 22 -15 23 | -17-09 -31 .09 -32|-41 -02
4 47 1 5118 09| 05 -07) 07| 06 .38 41| 43| .02 |-09 | .09
5 37,0 -05/-13 16 11| 35 30| 47 31 -08 ) -14|-26
6 J0 .10 07 -17 ) 09 | -09 26 23| 29  -35 -39 -17
7 52 47 -05/-02 02 14 13 13 05 01 .11
8 49 | -19 | 08 -04| 07 |-04 09 | -04)|-07 .09
9 -09 -01 -08 -04 -19 .01 | -08 -10| .05
10 38| 60 -14 ) 06| 14 |-02]|-09  -20
11 52 1-071-09 20 -24 -43 -31
12 02 17 | 25 -01 | -13 | -27
13 56| 37 07| .05 .05
14 3920 17 | 04
15 04 | -10 | .00
16 80 | .67
17 .61
18

Table 6.5. Corrélations inter-dimension de SWIPE.

Dans lensemble, les dimensions sont faiblement corrélées, ce qui permet de justifier dun niveau de
consistance acceptable. La comparaison aux corrélations inter-dimension du BFI-2 hous permet aussi
détayer 'analyse en analysant ces corrélations au regard du modele théorique sous-jacent.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 11 12 183 14 | 15 16 17 | 18
1 49| 48 /-02 -07 11 .03 30 17 .09 31 17 -21|-36 -06 -38 -45|-25
2 S0 27022 33,0 31).0 22 5|28 01 -07 19 -39|-61 -28
8 a5 1-01) .21 04 16 .05 00 21| 04 -05 -27 .03 )-22|-33 -05
4 43138 .19 1512 13 21 23| 28 | 35 38 .03 |-16 .02
5 33,10 07|02 25 29| 4 19 39 36 -12|-25|-27
6 J0 ) 13,05 05 18 12 19 .16 27 | -29 | -35 -21
7 41 45 00 02 05| .02| .00 05| .06/ .00 .07
8 A0 -03| .16 | .09 .01 -08 .03 -15|-20 -07
9 -07  -02 02 02 -10 -01| .01 -02 .02
10 511 48 01 17 23 -06 -22 -21
11 52 11 15 29 | -28 | -48 | -33
12 J1 125 32 -21 | -37  -42
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1 2 & 4 5 6 7 8 9 |10 |11 |12 | 13| 14 | 15 16 17 | 18
13 42 | 33 | -01 | -01 -04
14 A1 .07 | .00 | -09
15 -05 | -19 | -10
16 66 | .62
17 .58
18

Table 6.6. Corrélations inter-dimension du BFI-2.

Afin de nous assurer de la cohérence entre ces deux matrices, nous utilisons ici le p de Spearman. Il sSagit
dune mesure de corrélation nonparamétrique entre deux variables. Contrairement a la corrélation de
Pearson, qui mesure la relation linéaire entre deux variables continues, la corrélation de Spearman évalue la
relation monotone entre deux variables. La corrélation de Spearman utilise les rangs des observations de
chaque variable plutt que leurs valeurs réelles pour calculer la corrélation. Les observations sont classées
par ordre croissant ou décroissant selon leur valeur, et les rangs correspondants sont assignés. La
corrélation de Spearman varie de-1 a 1, ou une valeur de 1 indique une relation monotone positive parfaite,
une valeur de -1 indique une relation monotone négative parfaite, et une valeur de 0 indique labsence de
relation monotone entre les variables.

Les résultats montrent une valeur p = .66 (p < 2.2e-16), permettant de démontrer la cohérence entre les deux
matrices de corrélation. En somme, les corrélations inter-dimension présentent dans SWIPE se retrouve
également dans le construit théorique fondateur, et sont ainsi inhérentes aux facettes et concepts mesurés.

Pour aller plus loin dans la compréhension des convergences et divergences entre les deux matrices, nous
proposons aussi une analyse des effets de taille avec le g de Cohen. Le coefficient de Cohen, est une
mesure de leffet de la taille dune différence entre deux groupes dans une étude statistique. Le coefficient
de Cohen varie de-1 a 1, ou 0 indique quiil Ny a pas de différence entre les groupes, 1 indique une différence
maximale et-1 indique une différence maximale dans l'autre sens. En général, une valeur g = .0 indique qu'
ny a aucune différence, une valeur g = .3 correspond a une différence faible, g = .5 correspond a une
différence moyenne, et g = .8 correspond a une différence forte. Aussi, pour nous assurer de la cohérence
des corrélations inter-dimension entre les deux matrices, nous cherchons a obtenir des valeurs de g au plus
proche de 0. Les résultats de cette analyse sont présentées dans le tableau ci-dessous.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 |10 |11 |12 |13 | 14 | 15 16 17 | 18

1 -02| .11 |-10|-23|-08 -03|-07| .15 |-14| .01 |-19|-12|-33|-05| .01 | .03 | .08
2 14 -10 -15 05  -12 | -19| 05 -17 | 03 | -21  -06  -11|-02|-19|-24  -09
& 02 -08 .10 -06 -02 17 -15 02  -21 -04 -04 .06 -10|-09 .04
4 05 .16 -01|-06 -06 -21|-14 -18 .11 .07 .07 -02 .07 .06
5 04 -01 -12 -16 -10 -19  -13 12 .09  -07 .04 .12 .01
6 00 -02 02 -22 -09 -22 08 .07 .01 -06 -04 .04
7 5103 -05 -04 -03 13| 14 .08 -02 .01 .04
8 J10-16 1 -09 -13 ) 06 | .04 07 | 11 | 13 | .16
9 -02 01 -09 -06 -09| .02 -09 -08 .03
10 =16 17 =16 -11  -09 05 .14 .02
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1 2 & 4 5 6 7 8 9 |10 |11 |12 | 13| 14 | 15 16 17 | 18
11 01 -18 -24 -10 .04 .06 .03
12 -14 |1 -08 -08 20 | 26 .17
13 J8 .04 08 .07 | .09
14 -03 14 17 | 13
15 09 | .09 .10
16 30 | .09
17 04
18

Table 6.7. Analyse des coefficients de Cohen.

En conclusion, les corrélations inter-dimension de SWIPE sont relativement faibles et correspondent aux
attentes théoriques : en ce sens, il nexiste pas de différence significative entre les corrélations inter-
dimension mises en lumiére dans SWIPE, et celles du BFI-2. Les deux matrices sont équivalentes. Aussi,
les corrélations inter-dimensions les plus fortes concernent des facettes dont les liens ont a de multiples
reprises étaient identifiés et justifiés dans la littérature scientifique :

Facette n°1 Facette n°2 Etudes qui soutiennent l'existence d'un lien
Soto & John, 2017; DeYoung, Quilty & Peterson, 2007; Fgllesdal & Soto, 2022; Halama, Kohut, Soto &
Assertiveness Energy level | John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco, Cortijos-Berabeu, Oceja, Soto & John, 2021; Vedel, Wellnitz,
Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
o . Soto & John, 2017, Fgllesdal & Soto, 2022; Halama, Koht, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco,
Sociabiltty Assertiveness Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 2021; Vedel, Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
o Soto & John, 2017; Fgllesdal & Soto, 2022, Halama, Kohut, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco,
Sociabiltty Energy level Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 2021; Vedel, Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
. Soto & John, 2017, Fgllesdal & Soto, 2022; Halama, Kohtt, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco,
Respectfulness | - Compassion Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 2021; Vedel, Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
Trust Compassion Soto & John, 2017, Fgllesdal & Soto, 2022; Halama, Koht, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco,
P Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 2021; Vedel, Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
Creative Aesthetic Soto & John, 2017, Courtais, Petot, Lignier, Lecocq & Plaisant, 2018; Fgllesdal & Soto, 2022; Halama,
imadination sensitivi Koht, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco, Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 20271; Vede,
9 Tty Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
Intellectual Aesthetic Soto & John, 2017; Courtais, Petot, Lignier, Lecocq & Plaisant, 2018; Fgllesdal & Soto, 2022; Halama,
curiost sensitivi KohUt, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco, Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 20271; Vede,
ty ity Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
Intellectual Creative Soto & John, 2017; Fgllesdal & Soto, 2022, Halama, Kohut, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco,
curiosity imagination | Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 2021; Vedel, Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
. Soto & John, 2017; Fgllesdal & Soto, 2022, Halama, Kohut, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco,
Productiveness | Energy level Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 2021; Vedel, Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
Soto & John, 2017, Courtois, Petot, Lignier, Lecocq & Plaisant, 2018; Fgllesdal & Soto, 2022, Halama,
Responsibility Organization | Kohut, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco, Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 20271; Vede,
Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
. . Soto & John, 2017; Fgllesdal & Soto, 2022, Halama, Kohut, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco,
Responsibility | Productiveness Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 2021; Vedel, Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
Modesty Assertiveness | Lee Ashton, & de Vries, 2022, Ludeke, Bainbridge, Liu, Zhao, Smillie & Zettler, 2019.
Modesty Greed Denissen, Soto, Geenen, John & van Aken, 2022
avoidance ' ' ' ' i
Anxiety Energy level | Halama, Koht, Soto & John, 2020; Vedel, Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
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. Soto & John, 2017; Fgllesdal & Soto, 2022, Halama, Kohut, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco,
Depression Energy level Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 2021; Vedel, Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
Soto & John, 2017; Courtais, Petot, Lignier, Lecocq & Plaisant, 2018; Fgllesdal & Soto, 2022; Halama,
Depression Anxiety Kohut, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco, Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 20271; Vedel,
Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
Emotional Anxie Soto & John, 2017; Fgllesdal & Soto, 2022, Halama, Kohut, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco,
volatility by Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 2021; Vedel, Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
Emotional Soto & John, 2017, Courtais, Petot, Lignier, Lecocq & Plaisant, 2018; Fgllesdal & Soto, 2022; Halama,
volatil Depression Kohut, Soto & John, 2020; Gallardo-Pujol, Rouco, Cortijos-Bernabeu, Oceja, Soto & John, 20271; Vedel,
ty Wellnitz, Ludeke, Soto, John & Andersen, 2021.
Table 6.8. Revue théorique des liens inter-dimensions.
6.2.4. RMSEA
Les dermere;sl etudes. de RMSEA pour T RMSEA s RMSEA
SWIPE ont été conduites en avril 2023. nesert 010 nesthe - 015
Pour chaque facette, lindice RMSEA est ssertiveness : estheticsensitvity | .
inférieur a .05 (mean RMSEA = .01), Energy level 006 | Creativeimagination = .016
'ndlql‘Jant une b(?nne adequat!on du Sociability 011 Intellectual curiosity 015
modele aux données. Cela suggere que _ —
le modéle a une bonne capacité a Compassion .008 Organization 017
expliquer les relations entre les variables Respectfulness 001 Productiveness 013
mesurées et que les différences entre -
. q . . Trust 010 Responsibility >.001
les données observées et les données
prédites par le modgle sont faibles. Ces Greed avoidance 018 Anxiety >.001
|nf9r_r1"!at|ons appo.rtent un,e preuye de Modesty 015 Depression o1
validité de construit supplémentaire au - : -
questionnaire SWIPE. Sincerity 018 Emotional volatility 011

6.2.5.Parametres de distribution

Table 6.9. Indice RMSEA pour chaque facette.

La distribution des scores obtenus par un questionnaire de personnalité est un aspect important de la
validité de construit du questionnaire. En effet, la maniéere dont les scores sont distribués pour chaque
facette de personnalité peut foumir des informations importantes sur la maniére dont le test mesure
réellement cette facette, ainsi que sur la maniere dont les scores sont interprétés. Nos analyses de
parameétres de distribution se centrent sur 6 parametres principaux et nécessaires :

la moyenne, qui est un indicateur de la tendance centrale des scores dans la distribution;

la médiane, qui est la valeur qui divise la distribution en deux parties égales : la moitié des scores sont
supérieurs a la médiane, et lautre moitié sont inférieurs. Cest également un indicateur de la tendance
centrale des scores dans la distribution, qui est moins sensible aux scores extrémes que la moyenne ;

lécart-type, qui est une mesure de la dispersion des scores autour de la moyenne. ll est calculé en prenant
la racine carrée de la variance des scores;

I'étendue des scores;;

Iasymeétrie , qui est calculée en comparant la fréquence des scores a gauche et a droite de la moyenne.
Si la distribution des parfaitement symétrique, lasymétrie est nulle. Si la distribution est asymétrique vers
la gauche, l'asymétrie est négative. Sila distribution est asymétrique vers la droite, lasymeétrie est positive ;

laplatissement (ou coefficient d'aplatissement), qui est calculé en comparant la distribution des scores a
une distribution normale. Si la distribution est moins aplatie que la distribution normale, I'aplatissement
est négatif. Si la distribution est plus aplatie que la distribution normale, l'aplatissement est positif.
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Les attentes pour les parametres de distribution dépendent du contexte et de linstrument de mesure utilisé.
Toutefois, en général, voici ce que fon attend pour de « bons » parameétres de distribution :

+ La moyenne doit étre proche de la valeur médiane : cela indique que la distribution est symétrique. Si la
moyenne est significativement différente de la médiane, cela peut indiquer une asymeétrie de distribution;

« L'écarttype doit étre raisonnable et suffisamment grand pour capturer les différences individuelles dans

la dimension mesurée, mais pas trop grand pour ne pas diluer les différences entre les individus. En

général, on s'attend a ce que I'écart-type soit denviron 2 pour les échelles de personnalité en 10 points ;

L'étendue doit capturer la variation dans la dimension mesurée, mais ne pas étre trop grande pour diluer

les différences entre les individus. En général, on s'attend a ce que I‘étude soit comprise entre 4 et 6;

» L'asymétrie (skewness) doit étre proche de 0 (distribution symétrique). Si lasymétrie est significativement
différente de O, cela peut indiquer une asymétrie dans la distribution ;

» Laplatissement (kurtosis) doit étre proche de 0 (distribution normale). Si laplatissement est
significativement différent de O, cest que la distribution est soit plus plate, soit plus pointue.

Il est important de noter que ces attentes peuvent varier en fonction du contexte et de linstrument de
mesure utilisé. Par exemple, pour certains questionnaires de personnalité, il peut étre normal d'avoir une
distribution asymétrique ou une étendue plus grande. En ce sens, il est nécessaire de mettre en perspective
les résultats ci-apres présentés pour SWIPE avec ceux généralement obtenus dans littérature scientifique
avec le BFI. Aussi, plusieurs recherches ont démontré des aplatissements légerement plus négatifs pour le
BFI (Plaisant, Courtois, Réveillére, Mendelsohn & John, 2009; Rammstedt, 2007; DeYoung, Carey, Krueger &
Ross, 2016). Par exemple, une étude menée par Plaisant, Courtois, Réveillere, Mendelsohn et John (2009),
relative a la validation factorielle des BFI en langue frangaise, a montré un aplatissement légerement négatif
- entre -.53 et .56. Il convient aussi de noter que de légeres asymeétries et aplatissements ne sont pas
inhabituels dans les mesures des facettes de personnalité, et ne remettent pas en question la validité et la
fiabilité du BFI-2. Les distributions des scores de personnalité sont effet souvent légerement asymeétriques
ou avec des coefficients d'aplatissement différents de zéro.

Les demieres études de parameétres de distribution de SWIPE ont été conduites en avril 2023 (N = 4457).

Facettes Moyenne Médiane Ecart-type Etendue Asymétrie | Aplatissement
Assertiveness 5.75 6 219 3.65 N -8
Energy level 542 5 215 419 -18 -13
Sociability 5.57 6 2.05 4.39 22 -15
Compassion 5.51 5 1.93 4.66 .02 -21
Respectfulness 5.54 6 2 450 18 -1
Trust 5.92 5 234 342 .05 -1.1
Greed avoidance 5.67 5 2.16 417 27 -36
Modesty 5.62 5 213 423 32 -14
Sincerity 5.81 5 241 373 A1 -6
Aesthetic sensitivity 5.56 6 2.06 437 23 -09
Creative imagination 5.69 5 22 409 39 -28
Intellectual curiosity 5.52 5 1.96 4.59 A1 -14
Organization 548 6 1.98 4.55 -09 -08
Productiveness 549 5 1.95 4.62 -07 -15
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Responsibility 5.45 5 194 412 15 -33
Anxiety 5.67 5 22 4.09 .36 -22

Depression 5.32 6 1.89 476 32 9
Emotional volatility 56 6 2.05 439 19 -15
559 539 2.09 425 17 =23

Table 6.10. Parametres de distribution de SWIPE.

Les parametres de distribution sont ainsi cohérents avec les standards attendus, et également avec la
littérature scientifique relative au modele théorique sousacent, le BFI-2. La normalité des distributions
peut étre interprétée par des indices comme la superposition des moyennes et des médianes, et a laide
des coefficients de symétrie et d'aplatissement qui sont proches de 0.

6.2.6.Conclusion

Plusieurs résultats ont permis de démontrer la validité de construit de SWIPE, et notamment : (1) les
saturations inter-dimensions répondent aux standards requis, (2) les corrélations inter-dimensions sont
globalement faibles, et les comélations les plus fortes convergent avec celles inhérentes aux construits
mesurés, et trouvent un support marqué dans la littérature scientifique, (3) les indices RMSEA pour chaque
facette respectent largement les seuils adéquats, et enfin, (4) les paramétres de distribution sont bons et
refletent ceux théoriqguement attendus. SWIPE mesure donc bien les facettes quiil prétend évaluer.

6.3.Validité convergente

6.3.1.Introduction

La validité convergente est une mesure de la similitude entre les scores dun test de personnalité et ceux
dautres tests ou mesures qui évaluent la méme dimension ou facteur de personnalité. En d'autres termes,
elle permet de veérifier si un test de personnalité mesure effectivement ce quiil est censé mesurer. Plus
spécifiquement, la validité convergente s'intéresse a la corrélation entre les scores dun test et ceux dautres
mesures ou tests qui évaluent la méme facette de personnalité. Une forte corrélation entre les scores
indique que les échelles sont convergentes et mesurent le méme construit, ce qui renforce la validité du test.

Il convient de noter qu'il nexiste pas de seuil « officiel » pour juger de la qualité de la convergence entre les
deux mesures. Aussi, le seuil approprié dépend du contexte spécifique dans lequel le questionnaire est
utilisé et des caractéristiques de la population cible. De plus, la validité convergente doit étre évaluée en
conjonction avec dautres mesures de validité pour avoir une évaluation compléte de la qualité du test de
personnalité. Cependant, plusieurs auteurs et recherches ont proposé quelques suggestions ou seuils de
satisfaction : (1) une corrélation de .7 ou plus entre un questionnaire et dautres mesures qui évaluent la
méme dimension est un indicateur d'une trés forte validité convergente par Campbell et Fiske (1959), (2)
une corrélation de .6 est recommandée comme seuil de validité par Worthington et Whittaker (2006), (3)
une corrélation de .5 ou plus est considérée comment une bonne validité convergente par Bagozzi et Yi
(1988) et par Revelle et Condon (2015), (4) une corrélation de .4 est considérée comme acceptable par
Nunnally et Bernstein (1994). En somme, il nexiste pas de consensus clair ou de regle dor (Marsh, Hau &
Wen, 2004) sur la valeur exacte a utiliser comme seuil de validité convergente, il est recommandé de viser
des comélations de .5 minimum pour justifier dune bonne validité convergente d'un questionnaire de personnalité.
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6.3.2.Validité convergente avec le BFI-2

Nous étudions la validité convergente du questionnaire SWIPE, avec la version francaise du BFI-2 (Lignier,
Petot, Canada, Oliveira, Nicolas, Courtois, John, Plaisant & Soto, 2022). Les demieres études de validité
convergente de SWIPE avec le BFI-2 ont été conduites en avril 2023 (N = 4457).

Facette SWIPE Facette BFI-2 r
Assertiveness Assertiveness 77
Energy level Energy level 71
Sociability Sociability 72
Compassion Compassion .58
Respectfulness Respectfulness .55
Trust Trust 70
Greed avoidance Greed avoidance .62
Modesty Modesty 61
Sincerity Sincerity .58
Aesthetic sensitivity Aesthetic sensitivity .66
Creative imagination Creative imagination 70
Intellectual curiosity Intellectual curiosity .64
Organization Organization .66
Productiveness Productiveness 70
Responsibility Responsibility .55
Anxiety Anxiety .76
Depression Depression 72
Emotional volatility Emotional volatility 72

Table 6.11. Validité convergente (r) des facettes mesurées par SWIPE avec le BFI-2.

6.3.3.Conclusion

Les analyses présentées démontrent une bonne validité convergente de SWIPE avec le BFI-2. Les
corrélations sont comprises entre .55<r<.77. En ce sens, les comrélations de 9 facettes dépassent le seuil
de .7 proposé par Campbell et Fiske (1959), et toutes les corrélations dépassent les seuils de .5 proposés
par dautres. Nous pouvons des lors conclure que les relations entre SWIPE et le BFI-2 sont suffisamment
fortes pour valider une base de construits similaires.

6.4.Validité prédictive

La validité prédictive d'un questionnaire de personnalité est la mesure de sa capacité a prédire une variable
cible, comme la performance ou le tumover. En dautres termes, il s'agit de savoir si les résultats au
questionnaire de personnalité peuvent étre utilisés pour prédire la performance future. La preuve de validité
prédictive est particulierement applicable lorsque lon souhaite faire une inférence, a partir dun score du
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questionnaire, de la position de évalué sur une autre variable de critére évaluée de maniére indépendante a
une date ultérieure. Les études de validité prédictive liées a SWIPE sont actuellement en cours de réalisation.

6.5.Conclusion

La validation dun questionnaire de personnalité est cruciale pour sassurer que les mesures obtenues sont
précises. Dans cette étude, nous avons examiné la validité de contenu, la validité de construit, et la validité
convergente de SWIPE. Nos analyses montrent que : (1) SWIPE couvre les construits théoriques quiil est
censé mesurer, (2) le questionnaire est bien structuré et montre une bonne homogénéité de la mesure, (3) il
existe une forte corrélation entre SWIPE et le BFI-2, ce qui confirme la similitude des construits mesurés.
Dans lensemble, les résultats obtenus répondent aux standards psychométriques les plus exigeants, et
démontrent la validité de SWIPE : SWIPE mesure bien les facettes de personnalité présentées. Aller plus loin
dans les qualités psychométriques de SWIPE requiert toutefois de s'intéresser a sa fidélité. En ce sens, un
questionnaire doit étre valide et fidele pour étre utilisé dans le cadre de décisions professionnelles
(recrutement, mobilité, etc.). En effet, un questionnaire valide mais non fidéle signifierait que le test mesure
bien ce quiil doit mesurer, mais que les scores individuels sont incohérents. Au contraire, un questionnaire
valide et fidele signifie que le questionnaire mesure systématiquement ce quiil est censé mesurer : en dautres
mots, il frappe constamment dans le mille. Les preuves de fidélité sont présentées dans le chapitre suivant.

Synthese de validite

Lobjectif de la validation dun questionnaire consiste a
confirmer que celui-ci mesure réellement ce quiil cherche a
mesurer, et a quel point les résultats que nous pouvons en
tirer son précis. Les études portent sur les validités de
contenu, de construit, convergente et prédictive.

F1-Score moyen. Les résultats démontrent une
excellente validité de contenu des échelles de
(]

SWIPE au niveau des traits.

RMSEA moyen, indiquant une bonne adéquation
du modele aux données, et apportant des preuves
(]

de validité de construit du questionnaire SWIPE.

Corrélation moyenne avec les échelles du BFI-2,
7 O qui démontre la validité convergente de SWIPE, et
o

valide la mesure de construits similaires.




7. Fiabilité

Comment savoir si les résultats d'un questionnaire sont fiables ? Comment s'assurer que le questionnaire
produit des résultats similaires lorsque les mémes questions sont posées a une méme personne a
différents moments ? Les réponses a ces questions sont obtenues grace a l'étude de sa fiabilité. Alors que
la validité renseigne sur la capacité d'un questionnaire a réellement mesurer ce que fon souhaite mesurer, la
fiabilité permet de savoir si cette mesure sera consistante et fiable a chaque fois que ce méme questionnaire
est complété par une méme personne. En somme, la fiabilité dun questionnaire est une mesure de sa
cohérence ou de sa stabilité dans le temps. Elle vise a déterminer si un questionnaire produit des résultats
similaires lorsque les mémes questions sont posées a une méme personne a différents moments ou a
des personnes similaires. Lobjectif de la fiabilité est donc de garantir que les résultats obtenus sont fiables
et précis. La fiabilité d'un questionnaire peut s'évaluer de deux maniéres différentes et complémentaires :

+ La cohérence inteme, qui est une mesure statistique utilisée pour évaluer la fiabilité dun test
psychométrique. Elle évalue 'homogénéité ou la similarité des différents items dun test qui sont
supposés mesurer la méme dimension psychologique. Autrement dit, la cohérence intere évalue si
plusieurs éléments qui proposent de mesurer laméme chose produisent des scores similaires;

- La fidélité test-retest, qui est une méthode pour évaluer la fiabilité dune mesure en mesurant la méme
variable a deux moments différents. Elle permet de mesurer la stabilité temporelle de la mesure et
destimer la proportion de la variance totale qui est attribuable a lerreur de mesure. Elle est souvent utilisée
dans les études longitudinales ou pour évaluer la stabilité dun test sur une période de temps donnée.

7.1.Cohérence interne

Le concept de cohérence inteme a été introduit par le psychologue Lee Cronbach dans les années 1950.
Ce demier propose lalpha de Cronbach comme une mesure de la fiabilité dun questionnaire, qui calcule la
corrélation moyenne entre les différents items. Lalpha de Cronbach a depuis été largement utilisé comme
mesure de la cohérence interne dans les tests psychométriques. Si lalpha de Cronbach a gagné en
popularité en raison de sa facilité de calcul et dinterprétation, il présente toutefois plusieurs limites dans
[évaluation de la fiabilité de questionnaires plus modemes : (1) il est difficile dobtenir des consistances
intemnes élevées dans les questionnaires a choix forcé, car ce format fausse la cohérence interne des
instruments (Brown & Maydeu-Olivares, 2013), (2) lalpha de Cronbach a tendance a sous-estimer la fiabilité
(Bourque, Doucet, LeBlanc, Dupuis & Nadeau, 2019), (3) il est davantage adapté aux échelles
unidimensionnelles - ou chaque item ne mesure qu'une seule facette (Cortina, 1993), et, (4) il est fortement
influencé par le nombre ditems, le nombre de dimensions orthogonales et la moyenne des corrélations
entre les items (Cortina, 1993). Son usage est donc de plus en plus critiqué, et non recommandé.

Pour dépasser ces limites, plusieurs auteurs recommandent ['utilisation d'un autre indicateur, 'Omega de
McDonald, introduit par J.B. McDonald en 1970. McDonald, un psychologue américain, a créé cette
mesure de fiabilité comme alternative a lalpha de Cronbach, en partant dune approche factorielle. Lomega
présente notamment deux avantages : (1) il tient compte de la force de 'association entre les items et un
construit, (2) il tient compte du lien entre les items et lerreur de mesure. Depuis sa création, lomega de
McDonald a été largement utilisé et validé dans de nombreuses études. Par exemple, une étude de Revelle
et Zinbarg (2009) démontre qu'il s'agit du meilleur indice de fiabilité, parmi 12 au total. D'autres études ont
depuis confirmé ces résultats, venant confirmer fomega de McDonald comme le coefficient le plus
adéquat pour juger, avec précision, de la fiabilité d'échelle de personnalité (Kelley & Pomprasertmanit, 2015;
Trizano-Hermosilla & Alvarado, 2016; Bourque, Doucet, LeBlanc, Dupuis & Nadeau, 2019). Il est maintenant
souvent recommandeé en place de falpha de Cronbach.
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Depuis, dautres méthodes ont également vu le jour, afin de contourner les difficultés rencontrées par alpha
(Green et Yang, 2009; Osburn, 2000; Revelle et Zinbarg, 2009; Sijtsma, 2009; Trizano-Hermosilla et Alvarado,
2016), et notamment les indicateurs lambda2, lambda4 et lambda6 (voir tableau de définition ci-apres).
Ces mesures sont notamment issues des premiers travaux de Guttman (Guttman, 1945), qui a identifié 6
types de coefficients (lambda 1 a 6), et a montré que chacun était une limite inférieure de la fiabilité, définie
comme le rapport de la variance du score réel a la variance du score observé (Guttman, 1945; Callender &
Osburn, 1979). Comme synthétisé par Bourque, Doucet, LeBlanc, Dupuis et Nadeau (2019) : « lambda1
sous-estime largement la fidélité réelle et nest pas utilisé comme estimateur de fidélité, mais comme étape
intermédiiaire pour dautres calculs » (p. 82), (2) lambda3 est équivalent a l'alpha de Cronbach d'un point de
vue mathématique, (3) « lambda-5, quant a luj, est efficace lorsquiil existe une covariance élevée entre un item
et les autres, lesquels, en retour, nont pas une covariance €levée entre eux, ce qui nest pas désirable dans le
cas dune échelle psychométrique » (p. 83). Parmi ces indicateurs lambda, nous privilégions ainsi ceux qui
disposent du plus grand appui empirique quant a leur capacité a estimer la fidélité réelle, a savoir les
lambda2, lambda 4 et lambdaé. Ceux-ci sont davantage définis dans le tableau ci-apres.

Indicateur Définition Etudes

Lambdaz2 est une limite inférieure de fiabilité, qui est égale a
la vraie fiabilité si les composants sont tau-équivalents.
Lambda2 est intéressant car il donne toujours une borne
inférieure qui est aussi bonne qu'alpha, mais peut étre

lambda2 nettement meilleur dans d'autres cas. Le lambda2 est
toujours plus élevé que le lambda et est supérieur ou égal
au lambda3 (donc a I'alpha de Cronbach) en cas _
. - Bourgue, Doucet, LeBlanc, Dupuis & Nadeau, 2019,
dindependance entre les erreurs des items. Momirovi¢, 1996; Malkewitz, Schwall, Meesters &
Lambda4 est calculé en divisant le questionnaire en deux Hardt, 2023 Guttman, 1945, Callender & Osbum,
moitiés (méthode split-half). Ensuite, la covariance entre les | |/ /> Callender & Osburm, 1979, Sijisma, 2009,
. T . . Thompson, Green & Yang, 2010; Osburn, 2000; van
scores obtenus a chaque moitié de questionnaire est der Ark, van der Palm & Siftsma, 2011; Cho, 2022
Lambdad calculée. La variance du score total du questionnaire Revelle, 1979; Tang & Chui, 2012 Hunt & Bentler,

(comprenant les deux moitiés) est également calculée. 2015; Benton, 2013; Berge & Socan, 2004.
Lambda4 est généralement considérée en prenant le split
qui maxime la fiabilité. Le lambda4 représente donc un
coefficient de bissection.

Lambda-6 refléte la proportion de variance moyenne de
lambda6 | chaque item expliquée en régressant cet item sur tous les
autres items, c'est-a-dire la corrélation multiple au carré.

Table 7.1. Définition des indicateurs lambda.

Il est important de noter que ces indicateurs ne sont pas interchangeables et que leur choix dépendra des
objectifs de létude et des caractéristiques de léchelle de mesure. Toutefois, plusieurs recherches ont
montré que : (1) f'alpha de Cronbach serait f'un des indicateurs les moins efficaces, (2) I'alpha de Cronbach
et le lambda2 sous-estiment systématiquement et significativement la fiabilité, (3) le meilleur indice serait
lomega dans le cas ou il y a peu ditems, (4) et le lambda6é dans tous les autres cas (Bourque, Doucet,
LeBlanc, Dupuis & Nadeau, 2019). Aussi, bien que lambda4 soit un coefficient de fiabilité qui reste
intéressant en termes de facilité de compréhension, et qu'il est moins susceptible de sous-estimer la
fiabilité comme peut le faire lalpha de Cronbach, il peut avoir tendance a surestimer la fiabilité s'il y a un
grand nombre d'items, ou si la taille de [échantillon est petit (Benton, 2013; Berge & Socan, 2004) : toutefois,
au regard de la nature du questionnaire SWIPE, composé d'un nombre restreint ditems, et de 'échantillon
assez large utilisé pour nos études, ce risque est minimisé. En somme, bien que tous ces indicateurs soient
proposés dans le cadre des études SWIPE, les plus cohérents sont ici lomega, le lambda4 et le lambdaé.

Par ailleurs, une étude des erreurs de mesures est également proposée (Kim & Feldt, 2010). Lerreur de
mesure pour un test de personnalité est la variation aléatoire de la mesure de la personnalité qui peut se
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produire en raison derreurs de mesure ou de facteurs extérieurs qui affectent les résultats du test. Cette
erreur peut étre due a plusieurs facteurs, tels que des différences individuelles dans la compréhension des
questions du test, des erreurs de notation ou de codage des réponses, des variations dans [état desprit ou
humeur de la personne testée, ou encore des erreurs dans la méthode de mesure utilisée. Lerreur de
mesure peut avoir un impact sur la fiabilité et la validité des résultats du test de personnalité, car elle peut
conduire a des scores qui ne refletent pas fidelement les facettes de personnalité de la personne testée.
est donc nécessaire de la minimiser. Aussi, pour calculer la fiabilité de SWIPE relative a lerreur de mesure,
nous privilégions plusieurs analyses :

« La présentation des courbes d'information et derreur de mesure pour chaque facette;

» Le calcul de lempirical reliability (empirical_rxx), qui fait référence a la fiabilité dun questionnaire mesurée
a partir des données empiriques obtenues lors de ladministration du test a un échantillon de personnes;

» Le calcul de la marginal reliability (marginal_nxx), qui est une estimation de la fiabilité dun questionnaire
calculée a partir dun modele statistique qui prend en compte la structure des scores du test et les erreurs
de mesure. La marginal reliability est considérée comme une estimation théorique de la fiabilité dun test.

Les seuils d'acceptabilité pour chacun de ces indicateurs ont varié au cours du temps, dépendent du
type de questionnaire, du nombre d’items ou encore de la distribution des réponses des participants.
Néanmoins, il est généralement recommandé des valeurs de : (1) .6~.7 pour lalpha de Cronbach
(Nunnally, 1978), (2) de .7 pour fomega de McDonald (McDonald, 1999), (3) de .6 pour les indicateurs
lambda (Callender & Osburn, 1979), (4) de .6-.7 pour f'empirical_rxx et le marginal_rxx (Chalmers, 2012).

Enfin, une étude de la saturation inter-items est réalisée. Elle indique dans quelle mesure les différents items
qui mesurent une facette de personnalité sont liés les uns aux autres. Plus précisément, la saturation inter-
itemns est la corrélation moyenne entre chaque item. Elle mesure la cohérence intere du questionnaire et
permet de déterminer dans quelle mesure les items mesurent la méme chose. La saturation inter-items
moyenne est considérée comme un indicateur plus simple de la cohérence interne d'une échelle que fa de
Cronbach, au sens quelle minimise les effets du nombre total ditems. Généralement, un niveau
d’homogénéité dit optimal est atteint quand la saturation inter-tems pour une facette est comprise entre
15 et .40 (Piedmont & Hyland, 1993). Toute les valeurs en dessous de .1 laisse penser que les items sont
trop différents et mesurent des construits différents. A linverse, une saturation inter-tems supérieure & .4
montrent que les items sont trop similaires et sont redondants. Globalement, le seuil d'acceptabilité se situe
doncentre .15 et .50 (Clark & Watson, 1995).

7.1.1.Alpha de Cronbach

Les dernieres études dalpha de Facettes - Facettes e
Cronbach pour SWIPE ont été conduites Assertiveness 75 Aesthetic sensitivity 70
en avril 2023 (N = 4457). A lexception

. . . Energy level 77 Creative imagination .76
de 5 dimensions, qui présentent des a gy Ve fagnat
compris entre .65 et .70, les coefficients Sociability 75 Intellectual curiosity 66
a SonJE tous SUpérieur,S. a -70', montrant Compassion 70 Organization 74
des résultats de fidélit¢ adéquats du :
Respectfulness .66 Productiveness 71

questionnaire SWIPE. Qui plus est, ces
résultats sont a mettre en perspective Trust 65 Responsibility 73
au regard de la structure courte, a choix

. ;. . Greed avoidance .68 Anxi 79
forcé et multidimensionnelle de SWIPE, i
qui fait de I' a de Cronbach un indicateur Modesty 73 Depression 81
dont le pertinence nest ici pas optimale. Sincerity 64 Emotional volatility 71

Table 7.2. Alpha de Cronbach (a) pour chaque facette SWIPE.




7.1.2.0mega de McDonald

Les demieres études de lfomega de
McDonald pour SWIPE ont été
conduites en avril 2023 (N = 4457). Les
coefficients w sont tous supérieurs a
.70, montrant des résultats de fidélité
adéquats du questionnaire SWIPE.
Aussi, au regard de la pertinence de
lomega de McDonald dans le cadre des
analyses de fiabilité, ces résultats
semblent davantage adaptés pour juger,
avec pertinence, la fidélit¢ et de la
cohérence interne de SWIPE. Ces
conclusions démontrent la cohérence
des échelles de SWIPE.

7.1.3.Indicateurs lambda
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Facettes w Facettes w
Assertiveness .78 Aesthetic sensitivity 74
Energy level 81 Creative imagination 79
Sociability 79 Intellectual curiosity .70
Compassion 72 Organization .78
Respectfulness 72 Productiveness 74
Trust 71 Responsibility .76
Greed avoidance 73 Anxiety 81
Modesty .76 Depression 84
Sincerity 70 Emotional volatility 74

Table 7.3. Omega de McDonald (w) pour chaque facette SWIPE.

Les demieres études relatives aux indicateurs lambda pour SWIPE ont été conduites en avril 2023 (N =
4457) et concement les lambda2, lambda4 et lambda6. Dans lensemble, toutes les valeurs sont
supérieures a .70. Les valeurs les plus faibles concernent les facettes trust, sincerity et intellectual curiosity,
mais restent tres proches de .70. Aussi, ces résultats démontrent la fiabilité globale du questionnaire SWIPE.

Facettes lambda2 lambda4 lambda6
Assertiveness 75 79 75
Energy level 78 84 78
Sociability 76 .80 75
Compassion .70 73 .68
Respectfulness .68 72 67
Trust .66 72 .65
Greed avoidance 70 74 .68
Modesty 73 77 72
Sincerity .65 71 .63
Aesthetic sensitivity .70 73 .68
Creative imagination .76 .80 75
Intellectual curiosity .66 72 .64
Organization 75 77 73
Productiveness 7 .76 .70
Responsibility 74 78 73
Anxiety 79 83 79
Depression 82 84 81
Emotional volatility 71 75 .70
72 77 71

Table 7.4. Lambda2, lambda4 et lambda6 pour chaque facette SWIPE.
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7.1.4.Erreur de mesure et reliability IRT
Les demieres études relatives aux erreurs de mesure, a lempirical et la marginal reliability pour SWIPE ont

été conduites en avril 2023 (N = 4457). Pour chaque facette sont présentés : (1) l'erreur de mesure - test
standard errors SE(B), (2) la reliability rxx(B) - reliability, (3) la courbe d'information - test information.
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Responsibility.

S sy —
Anxiety.

S . S—
Depression.

Test Standard Erors. Reliabllity Test Information

\

Emotional stability.

Tost Standard Erors. Reliabllity Test Information

Dans les tableaux suivants, sont présentés les valeurs de lempirical_Lrxx et de la marginal_rxx. Pour ces
deux indicateurs, les recommendations de valeurs seuils sont de .6-.7 (Chalmers, 2012). Hormis la facette
de personnalité Sincerity (empirical_rxx = .57 et marginal_rxx = .53), fensemble des facettes répondent a
ces recommandations de seuil, apportant une preuve de fidélité supplémentaire au questionnaire SWIPE.
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Facettes empirical_rxx marginal_rxx Facettes empirical_rxx marginal_rxx
Assertiveness 74 72 Aesthetic sensitivity 70 .67
Energy level 73 .70 Creative imagination 73 71
Sociability 75 73 Intellectual curiosity .66 .65
Compassion .60 54 Organization 70 .66
Respectfulness .63 .62 Productiveness 70 70
Trust .65 .64 Responsibility 72 71
Greed avoidance .64 .61 Anxiety g7 74
Modesty 70 .64 Depression 76 70
Sincerity .57 .53 Emotional volatility 70 70
.70 .67
Table 7.5. Empirical_rxx et marginal_rxx pour chaque facette SWIPE.
7.1.5.Saturation inter-items
. i o Facettes MIC Facettes MIC
Les demiéres études de saturation inter- nesort o1 Aesthe - o1
itemns pour SWIPE ont été conduites en ssertiveness . esthetic sensitivity :
avril 2023 (N = 4457). Les coefficients MIC Energy level 22 Creative imagination 26
sont tous cqmprls enTre Y 5, et .50, c;e qUI Sociability 23 Intellectual curiosity 18
montre un niveau optimal dhomogénéité ' —
pour chaque facette du questionnaire Compassion 21 Organization 25
(Piedmont & Hyland, 1993; Briggs & Cheek, Respectfulness 18 Productiveness 20
1986; Clark & Watson, 1995). En somme, -
. . Trust 16 Responsibility 20
les items mesurant une facette spécifique
sont bien liés entre eux, mais pas trop afin Greed avoidance 21 Anxiety 23
déviter une redorjdance." Chaque item Modesty 20 Depression 30
apporte ainsi un niveau dinformation qui o : -
lui est unique et spécifique Sincerity 18 Emotional volatility 20

7.1.6.Conclusion

Table 7.6. Moyenne des saturations inter-items par facette.

Les résultats des analyses de cohérence intemne présentés indiquent que SWIPE est fiable et répond aux
standards exigés en matiére de qualité et de fidélité de mesure. Les coefficients alpha de Cronbach et
omega de McDonald sont tous élevés, ce qui signifie que les items du questionnaire sont fortement liés les
uns aux autres, et mesurent une méme dimension de la personnalité de maniéere consistante. Cette
conclusion est dautant plus intéressante au regard des biais de sous-estimation de l'alpha de Cronbach.
Aussi, si les conclusions de l'analyse de l'alpha de Cronbach sont satisfaisantes, celles liées a fomega de
McDonald sont davantage adaptées au contexte de la mesure et des échelles de SWIPE. De méme, les
indicateurs lambda, qui sont plus adaptés (notamment les lambda4 et lambda6), viennent confirmer et
démontrer la cohérence inteme du questionnaire SWIPE, et donc sa fiabilité globale.
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7.2 .Fiabilité testretest

La fiabilité testretest est une mesure de la cohérence temporelle dun questionnaire ou dune échelle de
mesure. Elle consiste a administrer le méme questionnaire a un groupe de participants a deux moments
différents, avec un intervalle de temps entre les deux administrations. La corrélation entre les deux résultats
est ensuite calculée pour déterminer la fiabilité du test. Si la corrélation est élevée, cela signifie que les
scores des participants sont stables au fil du temps et que le questionnaire peut donc étre considéré
comme fiable. La fiabilité testretest est particuliecrement importante pour les questionnaires de
personnalité, car elle permet de sassurer que les résultats sont cohérents et fiables sur le long terme
(Spearman, 1904; Thomdike, 1918; Guilford, 1936; Anastasi, 1954; Cronbach, 1951). Plusieurs études
récentes ont dailleurs cherché a analyse la fiabilité test-retest du BFI et du BFI-2, montrant par exemple une
fiabilité test-retest élevée pour les cing domaines de personnalité, avec des corrélations allant de .63 a .86
(Seybert & Becker, 2019; Courtois, Petot, Lignier, Lecocq & Plaisant, 2018; Zhang, Li, Li, Luo, Ye, Yin, Chen,
Soto & John, 2022; Courtois, Petot, Plaisant, Allibe, Lignier, Réveillere, Lecocq & John, 2020, Gnambs, 2016).

Les études de fiabilité test-retest sont en général menées a des intervalles de 3, 6 et 9 mois. Aussi, SWIPE
étant un nouveau questionnaire, les intervalles de temps sont actuellement trop restreints pour pouvoir
demander a un échantillon de personnes de repasser le questionnaire. Les études de fiabilité test-retest
liées a SWIPE seront donc réalisées dans les intervalles de temps opportuns pour pouvoir réaliser une
étude fiable : en juillet 2023 (t+3 mois), en octobre 2023 (t+6 mois) et en janvier 2024 (t+9 mois). Les
résultats de ces études seront ajoutés a ce manuel technique des que possible.

Synthése de fiabilité

La fiabilit¢ permet de savoir si une mesure est fiable a
chaque fois que ce méme questionnaire est complété
par une méme personne. Elle vise a déterminer si un
‘ questionnaire produit des résultats similaires lorsque les
CREATIF - mémes questions sont posées a une méme personne.

Alpha de Cronbach moyen, montrant des résultats
de fidélité adéquats du questionnaire SWIPE,
[ ]

malgré la sous-estimation de cet indicateur.

Omega de McDonald moyen, demontrantla forte
7 6 cohérence des échelles de SWIPE. Lindicateur
[ J

est plus adapté aux formats multidimensionnels.

Lambda4 moyen. Le lambda4 est davantage
7 7 adapté a la nature du questionnaire, et permet
& une nouvelle fois dattester de la fidélité de SWIPE.
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8. Sensibilité

La sensibilité, aussi appelée discrimination, désigne la capacité dun questionnaire a distinguer les
personnes ayant un niveau élevé sur une facette et les personnes ayant un niveau faible. Elle reflete donc la
capacité du questionnaire a identifier la singularité de chaque individu. Un questionnaire de personnalité
sensible peut ainsi identifier les différences subtiles entre les personnes, et aider a comprendre leurs
comportements avec davantage de précision et de discrimination. La sensibilité se réfere ainsi a la capacité
du questionnaire a identifier correctement les personnes qui possedent la caractéristique mesurée et a
éviter les faux positifs (personnes qui ne possédent pas la caractéristique, mais qui sont identifiées comme
telles par le questionnaire). Cette propriété est directement liée a la qualité du score.

Les premieres tentatives de mesure de la discrimination étaient basées sur des échelles cumulatives
(Guttman, 1944; Walker, 1931; Loevinger, 1948; Loevinger, 1953, cités par Hankins, 2008). Ferguson est
toutefois f'un des premiers a proposer de conceptualiser la discrimination sous la forme d'un coefficient. En
ce sens, S’il existe un nombre maximum de différences possibles dans un échantillon, le coefficient de
discrimination correspond au ratio entre le nombre de différences réellement constatées, et ce nombre
maximal de différences. Ce coefficient, appelé delta de Ferguson (Ferguson, 1949; Kline, 2000), est ainsi le
rapport entre les différences observées entre les personnes et le nombre de différences maximum
possibles. Il se veut étre un indice direct et nonparamétrique du degré de distinction faite par un instrument
entre des individus. Si aucune différence nest observée, alors 6 = 0. Si toutes les discriminations possibles
sont observées, alors & = 1. Généralement, une distribution normale devait avoir une excellente
discrimination, ou & = .9 (Ferguson, 1949). Les discriminations plus faibles étant attendues pour les
distributions leptokurtiques (car ces distributions ne parviennent pas a discriminer autour de la moyenne) et
les distributions asymétriques (car celles<i ne parviennent pas a discriminer a une extrémité de la distribution).
Démontrer l'excellente discrimination des échelles dun questionnaire requiert donc un 6 = .9 pour chaque
échelle de mesure. Par exemple, dans une récente étude d'adaptation du BFI-2 en Russe, Kalugin, Shchebetenko,
Mishkevich, Soto et John (2021) ont montré que toutes les échelles possédaient de fortes discriminations.

Les dernlerfes études sensibilité de Facettes 5 Facettes 5

SWIPE, basées sur le calcul du &6 de

Ferguson, ont été conduites en avril 2023 Assertiveness 96 Aesthetic sensitivity .96

(N =4457). Les coefficients 6 sont tous Energy level 96 Creative imagination 96

supérieurs a .9, montrant une excellente - .
R . Sociability 96 Intellectual curiosity .96

discrimination des échelles de mesure.

En dautres termes, cela signifie que le Compassion 93 Organization 96

questlop fare eSt.C'f‘pabIe .de.o.letecter Respectfulness 96 Productiveness 96

avec précision les différences individuelles _—

dans la personnalité des personnes Trust 96 Responsibility 90

testées, et qu'il est sensible aux Greed avoidance 96 Anxiety 96

variations |nd!V|,dueIIes (ljans les fgcettes Modesty o4 Depression 97

de personnalité mesurées. Les résultats

sont présentés dans le tableau 8.1. Sincerity 91 Emotional volatility 96

Table 8.1. Delta de Ferguson () pour chaque facette SWIPE.

Comment bien lire les résultats : le & de Ferguson est le rapport entre les différences observées entre les personnes et le nombre
de différences maximum possibles. Un & de 0 signifie que 0% de toutes les discriminations possibles sont assurées par [échelle,
tandis qu'un & de 1 signifie de 100% de toutes les discriminations possibles sont faites. Par exemple, pour la facette « Sociability », &
= 96, ce que signifie que 96% de toutes les discriminations possibles sont faites par [échelle « Sociability ».




9. Equité

Léquité dans le contexte dun questionnaire de personnalité fait référence a la mesure dans laquelle celuici
est équitable et impartial pour toutes les personnes qui le passent, quelle que soit leur origine, leur sexe, leur
orientation sexuelle, leur race ou leur culture. En dautres termes, un questionnaire équitable est congu pour
étre objectif et juste pour toutes les personnes qui le passent, sans biais ou discrimination a lencontre dun
groupe particulier. Nos équipes mettent en ce sens tout en ceuvre pour veiller au caractere équitable des
questionnaires et des analyses prédictives, et pour sassurer que fusage de nos algorithmes dans les
processus décisionnels namenent pas de discriminations via des biais algorithmiques insoupgonnés.
Aussi, dans le cadre du développement de nos questionnaires, les études d'équité sont de deux types :
(1) celles liées a l'accessibilité du questionnaire, et (2) celles liées a léquité dans les résultats au questionnaire.

9.1.Accessibilité de SWIPE

Lexpérience utilisateur et laccessibilité de la solution sont des enjeux dimportance et dintérét pour
AssessFirst. En ce sens, nous avons a coeur de proposer un processus dévaluation et une interface de
restitution qui soient simples a appréhender et compréhensibles. Les efforts que nous déployons font
aujourdhui dAssessFirst lacteur incontoumable de lexpérience utilisateur : fexpérience que nous
proposons est fluide, transparente, et surtout, elle s'adresse a tous, quel que soit I'age, le métier, le diplome,
la maitrise des outils numériques, etc. En témoigne par exemple [évaluation faite par les candidats de la
solution, disponible ici dans les Google Reviews. Les actions mises en place par AssessFirst pour assurer
et améliorer laccessibilité du questionnaire SWIPE incluent :

« Lorientation professionnelle du contenu : SWIPE et ses résultats ont été spécifiquement développés
pour étre pertinents dans un but professionnel. Les dimensions évaluées ont été choisies en raison de
leur pertinence pour lefficacité professionnelle. Les conclusions tirées de Iutilisation dAssessFirst se
limitent a ce cadre précis;

+ Le niveau de langue : AssessFirst sappuie sur une équipe « Localization » composée de psychologues et
dexperts de la gestion linguistique, afin de proposer des contenus textuels compréhensibles et
accessibles par tous, dans toutes les langues (15 langues disponibles a ce jour). En ce sens, nous
travaillons avec des traducteurs natifs afin de construire et de valider lensemble de nos contenus;;

+ La validation du questionnaire : comme le démontre ce manuel technique, SWIPE a été développé pour
répondre aux standards psychométriques les plus exigeants en termes de validité, fidélité et sensibilité ;

+ Faimess by design : Nous construisons nos questionnaires a partir de contenus neutres, dans la mesure
ou ils ne font référence a aucun code culturel ou social. De plus, les textes a lire ont été grandement limités
dans SWIPE, avec -65% de texte que SHAPE par exemple. Ce travail de réduction des volumes de textes
permet ainsi de favoriser laccessibilité de SWIPE a des personnes affectées par des troubles de lalecture;

+ Text to speech : AssessFirst a développé son propre outil de text-to-speech, ou lecture automatique des
questionnaires. Cette fonctionnalité permet ainsi daccéder a un assistant vocal qui lit les questions,
renforgant des lors laccessibilité pour les personnes en situation de handicap visuel ;

+ Gestion des contrastes : AssessFirst met en place des actions permettant de personnaliser les
contrastes et l'affiche des contenus web, afin de les rendre plus faciles a lire pour les utilisateurs ayant
des déficiences visuelles;

« Intégration des utilisateurs : De nombreux partenariats sont mis en place avec des clients cible qui
proposent la solution a des publics qui pourraient avoir des difficultés daccessibilité a loutil (e.g.
utilisateurs en situation de handicap, éloignés de 'emploi, publics jeunes, publics éloignés du numérique,
publics sans expérience professionnelle). Des échanges réguliers avec ces partenaires et les utilisateurs
nous permettent daméliorer sans cesse la solution afin de répondre au mieux a leurs besoins.
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Ces actions catalysent l'accessibilité de la solution AssessFirst. Cest dailleurs la une obsession de tous
chez AssessFirst : faire en sorte que chacun puisse tirer parti de fensemble de ses résultats, afin de mieux
comprendre ce qui le rend unique et valoriser ses talents. Aujourd’hui, les résultats que nous obtenons chez
nos partenaires font dAssessFirst 'une des entreprises les plus innovantes et les plus inclusives de la HR
Tech. Nous avons impacté la trajectoire de vie de plus de 5 000 000 de personnes. 5 000 000 d'individus
qui ont eu fopportunité d'étre considérés pour qui ils sont réellement en tant qu'étre humain, au-dela de leur
parcours académique, professionnel, de leur age, ou encore de leur genre. Cest dans ce sens que vont les
actions ici présentées : elles viennent soutenir la qualité de f'expérience utilisateur pour tous les publics.

9.2.Equité dans les résultats

Les données présentées dans cette section démontrent qu'il nexiste pas de différences majeures ou de
taille deffet forte dans les résultats au questionnaire SWIPE en fonction des variables de genre et d'age.
Note : seules les informations personnelles nécessaires a [utilisation correcte dAssessFirst sont
demandées a nos utilisateurs. Par exemple, il n'y a aucune mention de lorientation religieuse, politique ou
sexuelle, quel que soit le moment. Quand il s'agit de Iage, nous demandons la date de naissance afin de
nous assurer que cela naffecte pas la fagon dont les questions sont traitées. De méme, toutes les variables
ci-apres analysées ninterviennent a aucun moment dans le calcul des résultats dans la solution.

9.2.1.Equité selon le genre

Historiqguement, les données relatives a la personnalité sont peu impactées par le genre : en ce sens,
hommes et femmes présentent globalement les mémes comportements. Contrairement a [opinion
populaire, méme s'il existe certaines différences, cellesci sont largement exagérées, et les attributs
psychologiques et cognitifs entre genres sont pour la grande majorité similaire : (1) Janet Shibley Hyde
(2005), a travers une large méta-analyse pionniére, propose par exemple hypothése de similarité des
genres en montrant que pour 78%, les différences entre hommes et femmes sont nulles ou tres faibles -
notamment quant aux facteurs psychologiques, (2) Ethan Zell, Zlatan Krizan et Sabrina Teeter (2015)
renforcent ces conclusions en mettant en avant un chevauchement de 84% dans la distribution des scores
entre hommes et femmes, et des effets faibles ou trés faibles dans 85% des cas. Aussi, de plus récentes
études ont montré que certaines différences entre genre peuvent étre le reflet de la maniere dorganiser les
mémes données (Eagly & Revelle, 2022) : par exemple, pour les construits psychologiques uniques, les
différences entre les genres sont plus prononcées en combinant plusieurs indicateurs qui différent selon le
genre pour produire des échelles de typicité globale. Aussi, dautres études ont quant a elles démontré
labsence d'adverse impact pour les algorithmes basés sur des données liées a la personnalité, avec un
impact ratio moyen de .91 (Kubiak, Baron & Niesner, 2023; Efremova, Kubiak, Baron & Frasca, in press).

Ces résultats ne doivent toutefois pas contribuer a cacher de légeres différences, naturelles, qui peuvent
exister entre les hommes et les femmes sur certaines facettes de personnalité spécifiques : néanmoins, si
elles existent, ces différences restent quasi-nulles, négligeables ou faibles. Les femmes ont ainsi tendance
a avoir des scores plus élevés que les hommes sur les traits dagréabilité et de neuroticisme, tandis que les
hommes ont tendance a avoir des scores plus élevés que les femmes sur les traits dextraversion et de
conscience. Cependant, les différences de scores entre les sexes sont souvent de petite taille et il y a
également une grande variabilité individuelle (Schmitt, Realo, Voracek & Allik, 2008; Weisberg, DeYoung &
Hirsh, 2011; Costa, Terracciano & McCrag, 2001; Lippa, 2010, Kajonius & Jonhson, 2018). Aussi, comme le
démontrent les indices de taille d'effet de différentes études, ces différences sont modestes et ne concement
généralement que quelques facettes. Par exemple, les effets les plus marqués se retrouvent sur :

« Compassion (d = .45), Politeness (d = .36), Emotional volatility (d = .30) et Withdrawal (d = .40), et sur les
domaines Agréabilité (d = .48) et Neuroticisme (d =.39) (Weisberg, Deyoung & Hirsh, 2011);

« Anxiety (d =.56), Altruism (d = .51), Modesty (d = .45) et Sympathy (d = .57), et sur les traits Agréabilité (d =
.58) et Neuroticisme (d = .40) (Kajoniusa & Johnson, 2018);

+ Anxiety (d = .43), Assertiveness (d = .27) et Altruism (d = .32) (Costa, Terracciano & McCrae, 2001) ;
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En somme, les facettes qui semblent plus sensibles aux genres sont les facettes Assertiveness, Anxiety, et
Compassion. Au regard de ces constats, il est dés lors probable de retrouver des effets similaires dans le
questionnaire SWIPE, avec des tailles semblables. Les demieres études déquité de genre de SWIPE,
basées sur lanalyse des tailles deffet par le d de Cohen, ont été conduites en avril 2023 (N = 3001), sur un
échantillon composé de 1624 femmes, 985 hommes et 392 non-binaires. Les résultats sont présentés dans les
graphiques (Graph 9.1) et tableaux (Table 9.1). Généralement, une valeur d = .0 indique quiil Ny a aucun effet, une
valeur d= .3 comrespond a un effet faible, d = .5 comespond a un effet moyen, et d = .8 correspond a un effet fort.
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O Non binaire
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Graphique 9.1. Scores moyens aux 18 facettes en fonction du genre.

8 9

10 11 12 13 14 15 16 17 18

Facettes d Cohen Taille d'effet
Assertiveness -35 Faible
Energy level .01
Sociability .05
Compassion 44 Faible
Respectfulness 21 Tres faible
Trust 01
Greed avoidance 25 Tres faible
Modesty 34 Faible
Sincerity 26 Tres faible
Aesthetic sensitivity 14
Creative imagination -10
Intellectual curiosity -14
Organization .06
Productiveness -03
Responsibility .02
Anxiety 40 Faible
Depression 21 Tres faible
Emotional volatility 54 Moyenne

Table 9.1. d de Cohen et taille des effets selon le genre (Homme/Femme).

Globalement, toutes les moyennes se
situent entre 5 et 6, ce qui est proche
de la moyenne théorique de 5.5.
Comme initialement discutées, les
principales différences se trouvent sur
Compassion (.93), Anxiety (.78),
Assertiveness (.67) et Emotional
volatility (1.07). Si ces différences se
justifient d'un point de vue théorique,
elles sont aussi tres certainement
dues, pour partie, a [échantillon utilisé.

Les tailles deffet ici mises en lumiere
viennent confirmer la littérature sur le
Sujet : en ce sens, quelques différences
existent, notamment sur les facettes
liées a l'agréabilité et au neuroticisme.
Il convient toutefois de noter que : (1)
ces effets sont rares, (2) il sagit
surtout deffets trés faibles ou faibles,
(3) ils sont potentiellement inhérents a
un effet déchantilonnage. En effet,
léchantillon faisant ici objet d'analyse
a été obtenu suite a sollicitation pour
compléter une recherche scientifique
en ligne : certaines tendances qui sont
spécifiques aux personnalités des
personnes qui prennent le temps de
répondre a ce genre de démarche ont
toutefois été identifiées (Valentino,
Zhirkov, Hillygus & Guay, 2020;
Marcus & Schiitz, 2005). En
conclusion, bien que quelques effets
soient mis en avant, il Nexiste toutefois
pas de différence majeure entre les
résultats des hommes et des
femmes sur les 18 facettes SWIPE.
Les résultats de SWIPE sont ainsi
équitables selonlegenre.
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Pour compléter les analyses déquité de genre, les deux tableaux (voir tables 9.2 et 9.3) suivants présentent les
tailles deffet obtenues suite a (1) la comparaison des femmes et des personnes nonbinaires, (2) la comparaison
des hommes et des personnes nonbinaires. Les effets identifiés sont rares, et ceux identifiés sont trés faibles.

Facettes d Cohen Taille deffet Facettes d Cohen Taille deffet
Assertiveness -28 Trés faible Assertiveness -07
Energy level -05 - Energy level -07
Sociability -08 - Sociability 13
Compassion .18 - Compassion -25 Tres faible
Respectfulness 22 Tres faible Respectfulness -00
Trust -02 - Trust .03
Greed avoidance 19 - Greed avoidance .06
Modesty 32 Faible Modesty .03
Sincerity 21 Tres faible Sincerity .05
Aesthetic sensitivity 04 - Aesthetic sensitivity 10
Creative imagination -14 - Creative imagination .03
Intellectual curiosity -22 Tres faible Intellectual curiosity .08
Organization 19 - Organization -13
Productiveness .09 - Productiveness -12
Responsibility 19 - Responsibility -17
Anxiety 23 Tres faible Anxiety a7
Depression a2 - Depression .08
Emotional volatility .16 - Emotional volatility 37 Faible

Table 9.2. d de Cohen et taille des effets selon le genre (Femme/Non-binaire). Table 9.3. d de Cohen et taille des effets selon le genre (Homme/Non-binaire).

9.2.2.Equité selon l'age

Que sait-on de la stabilité de la personnalité au cours du temps ? Est-ce que la personnalité évolue avec
I'age ? La réponse, issue de plusieurs dizaines d'années d'études en psychologie, est claire : la personnalité
n'est pas facilement malléable, mais elle n'est pas non plus forgée dans la pierre. Aussi, selon une méta-
analyse d'études longitudinales (Bleidorn, Schwaba, Zheng, Hopwood, Sosa, Roberts & Briley, 2022) :

* Le jeune age adulte est I'étape de la vie la plus critique pour le développement de la personnalité
(Arnett, 2000; Roberts & Mroczek, 2008; Roberts & DelVecchio, 2000; Roberts & Davis, 2016). Cest au
début de I'age adulte que les différences de traits se cristallisent et que la plupart des traits subissent
des changements prononcés. Plus précisément, tout au long de I'enfance et de 'adolescence, mais
particulierement lors de la transition vers le jeune age adulte, les traits deviennent de plus en plus
stables avec l'atteinte d'un pic de stabilité vers lage de 25 ans;

* Les estimations de stabilité de personnalité culminent vers Iage de 25 ans, plafonnent au milieu de
lage adulte et restent stables ou éventuellement diminuent Iégerement a un age avancé (voir aussi
Roberts, Walton & Viechtbauer, 2006; Soto, John, Gosling & Potter,2011).

En somme, les conclusions de la littérature convergent pour dire que la personnalité devient trés stable a
partir du jeune age adulte. Aussi, les changements potentiels a 'age adulte voient surtout les personnes
devenir plus agréables (Roberts, Walton & Viechtbauer, 2006) et plus stables émotionnellement. En
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conséguence, les scores moyens aux facettes de personnalité ne devraient pas significativement différer
en fonction de I'age - et ainsi étre équitables, bien qu'il pourrait exister une faible tendance a obtenir des
scores moyens plus marqués sur les facettes liées a lagréabilité, et des scores moyens plus faibles sur les
facettes liées a la stabilité émotionnelle, pour les tranches plus agées (Roberts et al., 2006).

Les demieres études déquité selon fage de SWIPE, basées sur lanalyse des tailles deffet par de d de
Cohen, ont été conduites en avril 2023 (N = 306), sur un échantillon avec un 4ge moyen de 40 ans (o = 10.97).
Sur base de cet age moyen, deux groupes de comparaison ont été choisis : les personnes dont fage est <40 ans
(N =155) et les personnes dont lage est = a 40 ans (N = 151). Les résultats sont présentés dans les graphiques
(Graph 9.2) et tableaux (Table 9.4). Généralement, une valeur d = .0 indique quiil Ny a aucun effet, une valeur d= .3
comrespond a un effet faible, d = .5 comespond a un effet moyen, et d = .8 correspond a un effet fort.

O <40 ans O =40ans

Globalement, toutes les moyennes se
situent entre 5 et 6, ce qui est proche de
la moyenne théorique de 5.5. Les
principales différences se trouvent sur

des facettes liees a fagréabilite, et a
MWW fhumilité, un domaine proche (Denissen,
Soto, Geenen, John & Van Aken, 2022) :
Compassion (.69), Sincerity (1.13),
Greed avoidance (93) et Modesty (.62).
Cellesci sont aussi certainement dues a

la faible taille de I'échantillon.

1T 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18

Graphique 9.2. Scores moyens aux 18 facettes en fonction de I'age (2 classes).

Facettes d de Cohen Taille d'effet Les tailles deffet ici mises en lumiere
Assertiveness 16 viepnent conﬁrmgr la 'I'rttérature sur le
suijet : en ce sens, il Nexiste pas de fortes
Energy level 00 ) différences selon fage. Aussi, méme si
Sociability 05 : les effets sont faibles ou tres faibles,
Compassion 20 - certallnes_.tgndances lies aux facettes
: d'agréabilité (scores moyens plus hauts
Respectfulness -19 - pour les = a 40 ans) et aux facettes de
Trust 28 Tras faible stabilité émotionnelle (scores moyens
: plus faibles pour les < 40 ans) viennent

Greed avoidance -46 Faible

confimer les hypotheses initialerent
Modesty -32 Faible proposées (Roberts, Walton &
Viechtbauer; 2006). Il convient finalement

Sincerity » e de noter que : (1) les effets sont rares et
Aesthetic sensitivity -19 - concement uniquement 5 facettes sur
Creative imagination -11 - les 18 mesurés par SWIPE, (2) il sagit

. surtout de tailles deffets trés faibles ou
Intellectual curiosity 14

faibles, (3) ils sont potentiellement
Organization 18 - inhérents a un effet déchantillonnage, qui
est seulement composé de N = 306
personnes. En conclusion, il nexiste pas
Responsibility ~00 ) de différence majeure et significative

Productiveness .04
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Anxiety 1 : entre les résultats des = a40 ans et des
<40 ans sur les 18 facettes mesurées
par SWIPE. Les résultats du sont ainsi
Emotional voIatiIity 2 - jugés équ[[ab|es selon rége

Table 9.4. d de Cohen et taille des effets selon I'age (2 classes).

Depression .09

O 20-29 ans O 30-39 ans 40-49 ans O >50ans

Pour compléter les analyses deéquité
d'age, une analyse plus fine a également
été réalisée en prenant en compte 4
catégories dages:(1)20a29ans,(2)30a
39 ans, (3) 40 a49 ans, (4) 50 ans et plus.
Globalement, toutes les moyennes se
situent entre 5 et 6, ce qui est proche de
la moyenne théorique de 5.5. De plus, il
nexiste pas de différences avec un effet
fort et significatif entre ces différentes

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 1213 14 15 16 17 18 cateégories dége.

Graphique 9.1. Scores moyens aux 18 facettes en fonction de I'age (4 classes).
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9.2.3.Conclusion

Que cela soit en termes de genre ou de catégories d'age, il nexiste pas de différences majeures entre les
résultats obtenus par les différents groupes au questionnaire SWIPE d’AssessFirst. En somme, les
résultats obtenus permettent de soutenir 'hypotheése selon laquelle le questionnaire proposé ne
discrimine aucun public et savere équitable. Les effets les plus marqués concernent le genre et
uniquement quelques facettes. Aussi, ces effets mentionnés sont tres faibles ou faibles, potentiellement
explicables par d'autres interactions ou échantillonnages, et trouvent tous une justification conceptuelle.

Synthese d'équité

L'équité dans le contexte dun questionnaire de personnalité fait
référence a la mesure dans laquelle le questionnaire est équitable et
impartial pour toutes les personnes qui le passent, quelle que soit leur
origine, leur sexe, leur orientation sexuelle, leur race ou leur culture.

d de Cohen moyen pour la variable de genre. Les
résultats démontrent quiil nexiste aucun effet du
[ ]

genre sur laplupart des facettes de personnalité.

Enthousiaste

d de Cohen moyen pour la variable dage. Les
08 résultats déemontrent quil nexiste aucun effet de
= °

[age surla plupart des facettes de personnalité.




Conclusion

Les études psychométriques présentées dans ce manuel technique démontrent et attestent de la solidité
scientifique des questionnaires développés par AssessFirst. En ce sens, les différentes analyses proposées
montrent la validité, la fidélité, la sensibilité et I'équité de chaque questionnaire. Il est important de souligner
que ces résultats ont été obtenus grace a un processus rigoureux de développement et de validation des
questionnaires, qui respectent les normes intermnationales les plus strictes en matiere de psychométrie. La
mise en conformité de ces outils avec les standards préconisés par IAssociation Américaine de
Psychologie (A.PA.) et la Commission Internationale des Tests (L.T.C.) permet aujourd’hui a AssessFirst
de garantir un haut niveau de qualité dans la conception des questionnaires et dameéliorer continuellement
la fiabilité de ses outils dévaluation. Ces efforts et ce devoir de qualité permettent de répondre aux exigences
des professionnels des ressources humaines en matiere dévaluation des candidats et des collaborateurs.

D'autres analyses seront régulierement ajoutées a ce manuel afin de parfaire cette démonstration de
robustesse scientifique. Aussi, la roadmap des prochaines études inclut : (1) la validité prédictive de
SWIPE - entre mai et la fin d'année 2023, (2) la fidélité test-retest de SWIPE - en juillet 2023, octobre 2023
et janvier 2024, (3) des études liées a Iéquité de niveau hiérarchique de SWIPE. Aussi, d'autres analyses
viendront compléter les analyses liées au questionnaire BRAIN, notamment quand a sa fidélité testretest.

Pour plus d'informations sur les aspects scientifiques relatifs a nos outils et a notre produit, vous pouvez
contacter votre Account Manager et/ou Customer Success référent, ou I'un de nos experts ci-dessous.

Emeric KUBIAK
Psychologue
Head of Science (@AssessFirst

Simon BARON
Psychologue
Chief Product Officer (@AssessFirst
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ASSESSHIrst X Science

AssessFirst s'appuie sur la science des comportements et sur une technologie I.A. qui élimine les biais pour
vous permettre de prendre les meilleures décisions de recrutement, de management et développement des

personnes.
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ASSESSFIRST

AssessFirst a développé une solution de
recrutement predictif permettant aux entreprises
de prédire dans quelle mesure les candidats et
collaborateurs réussiront et prospéreront dans
leur travail. La solution AssessFirst analyse les
données de plus de 5 000 000 de profils, quils
soient candidats, salariés ou professionnels du
recrutement. Plus de 3 500 entreprises utilisent
la solution pour augmenter leurs performances
jusqua 25 %, diminuer leurs colts de
recrutement de 20 % et réduire le taux de
tumover de leurs employés de 50 %.




