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Analyses statistiques validation d’un questionnaire 

Utilisation du logiciel SPSS 
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collaboration avec le Pr. Christophe Demoulin, Département des sciences de la motricité 

Kinésithérapie spécifique et réadaptation motrice, ULiège 

 

Introduction 

Guide d’aide à la réalisation des statistiques visant à vérifier les propriétés psychométriques d’un 

questionnaire/d’une échelle/d’un outil.  

Les questionnaires de santé sont de plus en plus employés en recherche médicale et en pratique clinique. Il 

est indispensable d’adopter une méthodologie scientifique pour développer ce type de questionnaire ou pour 

traduire des questionnaires de santé préexistants dans la littérature scientifique. Mais le 

développement/traduction d’un questionnaire ne suffit pas, une étape recherche supplémentaire reste 

fondamentale une fois le questionnaire développé ou traduit : l’étape de validation du questionnaire de santé. 

Il est en effet nécessaire de s’assurer que notre questionnaire développé ou traduit possède un niveau de 

qualité suffisant : il doit être démontré, par une analyse qualitative et quantitative, que notre questionnaire 

mesure bien ce qu’il est censé mesurer, que les mesures établies par le questionnaire sont reproductibles et 

que ce questionnaire permet de mettre en évidence des changements de l’état de santé. 

Une méthodologie rigoureuse, issue des principes de l’épidémiologie, est proposée depuis 2007 par Terwee 

et al.1  pour garantir un processus de validation du questionnaire robuste et scientifique. Il s’agit de la 

méthode de référence, publiée dans le « Journal of Clinical Epidemiology », qui a été citée à plus de 5000 

reprises.  

Base de données et import dans SPSS 

Une fois l’ensemble de vos données recueillies, la base de données doit préalablement être construite dans 

Excel. Chaque ligne représente un individu et chaque colonne représente une variable. Il est indispensable 

de donner un identifiant à chaque participant ! Une seule base de données doit être développée et doit 

comprendre l’ensemble des données récoltées pour les analyses ; données socio-démographiques et 

cliniques des participants, encodage du questionnaire (chaque item séparément + total), encodage des autres 

questionnaires/outils utilisés lors de la validation de l’outil, encodage du questionnaire (chaque item 

séparément + total) lors du re-test, etc. Il est important de correctement nommer les variables pour éviter 

toute confusion. Parallèlement, il est recommandé de développer un codebook visant à définir 

exhaustivement chaque nom de variable. Il est également important de nommer les variables sans espaces 

(astuce : utilisez _ pour indiquer un espace. Exemple : « PASI_ITEM1 »). Une fois votre base de données 

encodée dans le logiciel Excel, enregistrez-la en format Excel 97-2003 (format reconnu par SPSS).  

 

 

Exemple d’une BD construite dans Excel pour vérification de propriétés psychométriques d’un questionnaire (PASI). Dans cet 

exemple, le MCS et PCS du SF-36 a été utilisé pour mesurer la validité de construit. Les résultats de ce questionnaire sont donc 

également encodés dans la BD Excel.  
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L’ensemble des statistiques visant à vérifier les propriétés psychométriques d’un questionnaire/d’une 

échelle/d’un outil peuvent se faire sur n’importe quel logiciel statistique. Ce guide décrit les analyses 

statistiques à réaliser avec le logiciel SPSS. Ce logiciel est toutefois payant. Nous vous invitons à télécharger 

la version d’essai du logiciel pour la réalisation de vos analyses. Attention que cette version d’essai gratuite 

n’est valable que 30 jours. Veillez donc bien à avoir une base de données prête et un plan d’analyses 

statistiques prêt avant de télécharger votre version d’essai.   

https://www.ibm.com/account/reg/be-en/signup?formid=urx-19774  

Une fois le logiciel installé, pour importer votre BD Excel dans SPSS, il suffira de cliquer sur « Fichier », 

« importer des données », « Excel ».  

 

Vérification normalité des variables 

La toute première étape consiste à vérifier la normalité des variables continues de votre base de données.  

4 techniques à appliquer 

1. Test statistique Shapiro-Wilk 

2. Vérification et comparaison des moyennes et des médianes 

3. Verification des histogrammes 

4. Vérification des QQPlot 

Sur SPSS :  

Analyse, explorer, sélection des variables quantitatives continues, cocher « tracés de répartition gaussienne 

avec tests » + « histogrammes » → permet de vérifier 1, 3 et 4 

Analyse, Analyse descriptive, Fréquence, sélectionner les variables quantitatives continues, cocher 

« moyenne et écart type » + « médiane et quartiles » → permet de vérifier 2 

 

Statistiques descriptives population 

Décrire la population, présentation d’une table (voir exemple ci-dessous) comprenant différentes données 

socio-démographiques et cliniques.  

Variables continues suivant une distribution normale → mean ± SD 

Variables continues ne suivant pas une distribution normale → median P25-P75 

Variables qualitative/binaires : fréquences (n, %) 

Sur SPSS :  

Analyse, Analyse descriptive, Fréquence, sélectionner les variables quantitatives continues, cocher 

« moyenne et écart type » OU « médiane et quartiles » OU ne rien cocher pour les variables 

qualitatives/binaires.  

https://www.ibm.com/account/reg/be-en/signup?formid=urx-19774
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Exemple d’une table descriptive de la population reprenant certaines variables sociodémographiques, cliniques, ainsi que les 

résultats de 2 questionnaires administrés pour évaluer la validité de construit.  

 

Analyses psychométriques 

1/ Cohérence interne 

Deux éléments à mesurer  

1. Alpha de Cronbach  

L’alpha de Cronbach est une mesure de l’homogénéité de l’échelle et des différents items/domaines 

de l’échelle entre eux. Idéalement, on calculera une valeur d’alpha de Cronbach pour l’échelle 

complète et une mesure de l’alpha de Cronbach en supprimant, individuellement, un a un les items. 

L’idée de cette deuxième analyse est d’identifier un item qui aurait éventuellement un impact 

important sur l’homogénéité de l’échelle. 

 

L’alpha de Cronbach varie entre 0 et 1. Un Alpha de Cronbach se situant entre 0.7 et 0.95 indiquera 

une bonne cohérence interne de l’échelle2. En effet, une valeur supérieure à 0.95 pourrait indiquer 

une homogénéité trop importante des items ce qui pourrait correspondre à une redondance des 

items entre eux.  

 

2. Corrélation item vs score total (sans l’item) 

On mesure aussi, comme reflet de la cohérence interne, la corrélation entre chaque item et le 

score total de l’échelle (sans cet item).  

Une corrélation supérieure à 0.6 et significative est considérée comme une corrélation 

importante3.  

 

Sur SPSS : Analyse, Echelle, fiabilité, sélection de l’ensemble des items (mais pas le score total !) + cocher 

« alpha de Cronbach ». Dans statistiques, cocher « éléments », « échelle », « échelle sans l’élément » et 

« corrélation ».  

On obtient alors l’alpha de Cronbach « total » ainsi qu’une table comme celle-ci-dessous reprenant 

plusieurs éléments.  
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Exemple de table de résultat obtenue sur SPSS pour la mesure de l’Alpha de Cronbach. Les troisièmes et cinquièmes 

colonnes sont particulièrement intéressantes pour l’évaluation de la cohérence interne de l’échelle.  

 

La dernière colonne renseigne l’alpha de Cronbach en excluant individuellement chacun des items.  

La troisième colonne renseigne la corrélation de chaque item avec le score total de l’ensemble des 9 autres 

items. Attention toutefois que cette méthode de corrélation de chaque item avec le score total de l’échelle 

ne fonctionne que dans le cas où le score global de votre questionnaire correspond à une addition des 

différents items de l’échelle. Dans le cadre ou le score total de l’échelle nécessite une statistique plus 

complexe (pondération plus importante pour certains items, par exemple), il conviendra d’utiliser une autre 

méthode de calcul de corrélation.   

Pour ce faire, il sera nécessaire de calculer x nouveaux scores totaux, auxquels on retirera à chaque fois un 

item séparément. On mesurera ensuite une corrélation entre l’item 1 et le (score total – item 1) ; entre l’item 

2 et le (score total – item 2), etc. 

Sur SPSS :  

1. Transformer, Calculer la variable, score_moins_item1 = (calcul du score total selon la pondération 

utilisée en supprimant l’item 1)  

2. Analyse, corrélation, bivariée, sélection de chaque item séparément et (score total de l’échelle – ces 

items), cocher « Spearman » (en cas de distribution non normale des variables -préalablement 

testée) ou « Pearson » (en cas de distribution normale des variables) 

 

2/ Fiabilité test-retest 

En cas de variable continue (exemple : score total d’un questionnaire sur une échelle quantitative 

continue) : mesure d’un Coefficient de Correlation Intraclasse (ICC) et de son intervalle de confiance à 

95% entre le test (T1) et le retest (T2) sur le score total de l’échelle mais aussi sur les items/domaines 

individuels. Un ICC supérieur à 0.7 est considéré comme acceptable1. 

Sur SPSS : Analyse, Echelle, Sélectionner total questionnaire T1 et total questionnaire T2 (ou chaque item 

du questionnaire T1 avec chaque item du questionnaire T2 séparément), Statistiques, ICC two-way mixed, 

absolute agreement + interprétation de l’ICC obtenu en mesures uniques.  
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Exemple de table de résultat obtenue sur SPSS pour la mesure de l’ICC et de son intervalle de confiance à 95%. 

En cas de variable binaire (exemple : score total de l’échelle donne une donnée binaire - outil de diagnostic 

par exemple) : mesure d’un Kappa de Cohen et de sa p-valeur. Un Kappa de Cohen supérieur à 0.41 est 

considéré comme acceptable4.  

Sur SPSS : Analyse, Fréquence, Tableau croisé, Sélectionner total questionnaire T1 et total questionnaire 

T2 (ou chaque item du questionnaire T1 avec chaque item du questionnaire T2 séparément), Kappa 

Cohen. 

 
Exemple de table de résultat obtenue sur SPSS pour la mesure d’un Kappa de Cohen et de sa p-valeur.  

 

3/ Standard Error of Measurement (SEM) 

Applicable uniquement pour une échelle avec un score total continu.  

Le SEM permet en quelques sortes de calculer la quantité d’erreur de mesure présente dans un instrument 

et reflète donc la fiabilité de cet instrument. Le SEM peut être utilisé pour fournir une fourchette autour 

de la valeur observée dans laquelle se trouve la « vraie » valeur théorique. L’intervalle ± 1 SEM donne une 

probabilité à 68% de contenir la vraie valeur ; l’intervalle ± 2 SEM donne la probabilité à 95% de contenir 

la vraie valeur5.  

Pour calculer un SEM, il y a théoriquement deux méthodes : 

1. Pour la première méthode, il sera nécessaire de préalablement mesurer la différence entre le score 

de la première (T1) et de la seconde (T2) administration (score du test – le score du retest = 

Difference).  
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Exemple d’une BD construite dans Excel permettant de calculer la Difference ente le test (PASI_Total) et le retest 

(PASI_Total_retest). Ce calcul peut être effectué directement dans SPSS par le calcul d’une nouvelle variable.  

 

Ensuite, il sera nécessaire de calculer l’écart type de cette différence (SDdifference) et de diviser la 

valeur obtenue par la racine de 2. 

SEM=  
𝑆𝐷 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑐𝑒

√2
  

2. Dans la seconde méthode on utilise l’ICC mesuré à l’étape précédente. Il faudra mesurer l’écart 

type des valeurs du test (SDT1) et des valeurs du retest (SDT2). Grâce à ces deux SDs, il sera 

possible de calculer un écart type poolé (SD pooled) via la formule qui suit : SDpooled= √
𝑆𝐷12+ 𝑆𝐷22

2
 

SEM= 𝑆𝐷𝑝𝑜𝑜𝑙𝑒𝑑 𝑥 √(1 − 𝐼𝐶𝐶) 

 

4/ Minimal Detectable Change (MDC) 

Avec le SEM, on calcule généralement également le MDC.  

Le MDC est défini comme le changement du score de l'instrument au-delà de l'erreur de mesure. Cela 

signifie que le MDC fournit une valeur pour le changement minimum qui doit être observé afin d'être sûr 

que le changement observé est réel et non, potentiellement, un produit de l'erreur de mesure de l'instrument. 

Le MDC peut être calculé pour des sujets individuels (MDCind) ainsi que pour l’ensemble de l’échantillon 

(MDCgroup). Les deux sont utiles : Le MDCind peut être utilisé dans la pratique clinique ou pour indiquer 

si, individuellement il y a une modification chez chaque sujet. Le MDCgroup fournit une aide à 

l'interprétation des scores moyens de l’échantillon d’étude2. 

MDCind= 1.96 ∗ 𝑆𝐸𝑀 ∗ √2 

MDCgroup=
𝑀𝐷𝐶 𝑖𝑛𝑑

√𝑛
 ou n=le nombre de sujets inclus dans l’analyse 

 

5/ Limit of Agreement (LOA) 

Les Limit of Agreement (LoA) (également connues sous le nom de méthode de Bland et Altman)6,7 sont un 

indicateur de l'erreur de mesure et peuvent être utiles lorsque vous souhaitez vérifier la présence d'une 

erreur systématique entre deux observateurs, deux instruments ou dans une situation de test-retest. Les 

LoA représentent les limites dans lesquelles se trouveraient 95% des valeurs de la distribution des erreurs 

de mesure La méthode de Bland et Altman est basée sur un graphique tel que celui présenté ci-dessous 

(Plus d’infos : https://www.medcalc.org/manual/blandaltman.php ; 

https://www.ibm.com/support/pages/bland-altman-plot). Ce graphique est construit avec les variables 

suivantes : 

• Créer une nouvelle variable avec la formule  
(𝑡𝑒𝑠𝑡 (𝑇1) + 𝑟𝑒𝑡𝑒𝑠𝑡 (𝑇2))

2
 qui représente le score moyen 

du questionnaire de chaque participant. Dans cet exemple, nous appellerons cette variable 

“T1T2_mean”. Sur le Bland et Altman plot, cette variable sera représentée sur l’axe des X.   

• Créer une nouvelle variable avec la formule (𝑇1 − 𝑇2) représentant la différence entre le test et le 

retest pour chaque participant et qui sera représentée sur l’axe Y du Bland et Altman plot. Dans cet 

exemple nous appellerons cette variable “T1T2_diff”.  

Sur SPSS : Créer un Scatter plot avec ces deux variables en cliquant sur Graphiques, Boite de dialogue, 

Dispersion/points – Dispersion simple. Mettre la variable T1T2_mean sur l’axe des X et la variable 

T1T2_Diff sur l’axe des Y.  

https://www.medcalc.org/manual/blandaltman.php
https://www.ibm.com/support/pages/bland-altman-plot
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Vous avez maintenant un Scatter Plot mais les LoA ne sont pas encore visibles. Pour les obtenir, vous devez 

d’abord calculer la différence moyenne entre les variables T1 et T2. Dans SPPS, cliquer sur Analyse – 

Comparer les moyennes – Test t pour échantillons appariés. Sélectionner les variables T1 et T2. Vous 

obtiendrez ainsi une table appelée « Paired samples Test ». Dans cette table la « Mean » représente la 

différence moyenne standardisée entre les deux scores, aussi appelée d̄. Vous trouverez le “Std Deviation” 

qui vous sera utile pour calculer les LoA et que nous appellerons SDdifference. 

 

Sur SPSS, double cliquer sur le Scatter Plot pour ouvrir l’Editeur de Graphiques. Vous pouvez désormais 

insérer une ligne d̄ en cliquant sur ce symbole   , ajouter une ligne de référence à l’axe Y. Il sera possible 

d’ajouter la valeur d̄ que vous avez préalablement calculé. 

Vous pourrez ajouter les LoA de la même manière en utilisant les formules suivantes 

o LoA supérieur = d̄ + 1.96 × SDdifference 

o LoA inférieur = d̄ - 1.96 × SDdifference 

Pour des raisons d'interprétation, une quatrième et dernière ligne de référence est souvent ajoutée à y=0.  

Attention que le Bland et Altman nécessite que les variables T1 et T2 aient une distribution normale.  

 

Exemple de graphique de Bland et Altman surlignant la Mean Difference et les LoA 

6/ Validité de Construit / Contre un critère 

Un questionnaire est dit « valide » si celui-ci mesure bien ce qu’il est supposé mesurer. Pour ce faire, il 

conviendra de vérifier que le score du questionnaire est bien corrélé à une mesure plus objective, dite Gold 

Standard (exemple= corrélation entre le score d’un questionnaire d’activité physique et une mesure plus 

objective d’activité physique par podomètre par exemple). Cette validité est appelée validité contre critère. 

Dans le cadre ou un Gold standard n’existe pas (exemple : questionnaire de qualité de vie), il conviendra de 

mesurer la validité de construit. La validité de construit sera mesurée pour comparer l’échelle à une autre 

échelle ayant un construit similaire.  

La validité se mesure à partir d’hypothèses qui sont développées en amont selon l’avis d’experts, l’expérience 

clinique ou des données obtenues par la littérature. Les statistiques consistent à mesurer la corrélation entre 
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les deux échelles (ou l’échelle et le Gold standard) pour vérifier les hypothèses développées.  La validité de 

construit/reliée à un critère est confirmée si 75% des hypothèses sont vérifiées.  

Une corrélation supérieure à 0.6 et significative est considérée comme une corrélation importante3.  

Sur SPSS : Analyse, corrélation, sélection du score total du questionnaire A et soit le Gold standard ou le 

questionnaire B (ou de certains items/domaines du questionnaire, selon les hypothèses définies dans le 

protocole), Corrélation entre les deux mesures (Pearson ou Spearman selon la distribution des variables). 

 

7/ Effets plancher/Plafond 

Si >15% des répondants ont le score min / max au questionnaire.  

 

8/ Responsiveness/Sensitivity to change 

Ils existent plusieurs méthodes pour évaluer la sensibilité au changement d’un outil8. Deux approches sont 

présentées ci-dessous :  

• Vérification d’hypothèses sur la corrélation entre les changements mesurées par l’outil/le 

questionnaire étudié (A) et les changements mesurés par un ou plusieurs autres outils de référence (B). 

La démarche est identique à celle pour mesurer la validité de construit, mais la mesure s’effectue sur 

les changements entre deux temps (T1 & T2). 

 

Sur SPSS :  

1) Créer une variable qui est la différence entre la valeur à T2 et T1 pour le questionnaire A: 

Transformer, calculer la variable, variable cible= Diff_A, expression numérique= A_T2 – 

A_T1. Identique pour outil B.  

2) Analyse, corrélation, sélection Diff_A et Diff_B (ou autres paires, selon les hypothèses 

définies dans le protocole), Corrélation entre les variables (Pearson ou Spearman selon la 

distribution des variables). 

 

• Evaluation d’une taille d’effet (« effect size ») qui permet de savoir si les participants ont eu un réel 

changement sur la variable d’intérêt. L’idée sera de diviser l’échantillon de patients en trois catégories : 

1) ceux qui ont amélioré leur résultat, 2) ceux qui ne l’ont pas changé/qui sont restés stables, et 3) 

ceux qui ont détérioré leur résultat. Dans cette méthode, l’idéal serait de demander aux participants 

s’ils ressentent une amélioration importante vs statut quo, vs détérioration de la variable d’intérêt 

(exemple : de leur qualité de vie « générale »). Il est donc nécessaire d’ajouter une question 

« d’ancrage » en plus du questionnaire. 

 

Pour les trois catégories, on va ensuite calculer des « standardized response mean » (SRM) en utilisant 

la formule suivante : 
𝑀𝑜𝑦𝑒𝑛𝑛𝑒 (𝐷𝑖𝑓𝑓_𝐴)

é𝑐𝑎𝑟𝑡−𝑡𝑦𝑝𝑒 (𝐷𝑖𝑓𝑓_𝐴)
. Pour permettre d’utiliser les cut-offs de Cohen et al, on 

transforme le SRM obtenu précédemment en utilisant la formule 

𝑆𝑅𝑀
√2

⁄

√(1−𝑟)
 dans laquelle « r » est la 

corrélation entre les scores à T1 et à T2. Vous interprétez les SRM transformé comme suit : SRM 

<0.20 est un effet négligeable, 0.20≤SRM<0.49 est un petit effet, 0.50≤SRM<0.79 est un effet 

modéré et SRM≥0.80 est un effet important9. Idéalement, on trouvera un effet important pour le 

groupe de personnes dont les résultats se sont soit améliorés ou détériorés et un effet négligeable dans 

le groupe de personne dont les résultats sont restés stables.  

 

Sur SPSS :  
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1) Analyse, Analyse descriptive, Explorer, insérer le variable ‘Diff_A’ dans la liste des variables 

dépendantes, et la variable catégorisant l’échantillon en trois groupes selon 

amélioration/stable/détérioration dans la liste des facteurs. Onglet « Options », cocher 

d’exclure seulement les composants non-valides. Vous trouverez ainsi la moyenne et l’écart-

type de la variable Diff_A à utiliser dans les formules.  

2) Analyse, corrélation, bivariée, sélection des variables A_T1 et A_T2, cocher « Spearman » 

(distribution non normale) ou « Pearson » (distribution normale). Vous utilisez cette valeur 

pour transformer les SRM. 

 

9/ Minimal Clinical Important Difference (MCID)  

Le MCID est le changement minimal du score que le patient perçoit comme important, contrairement au 

SDC qui est le plus petit changement statistiquement significatif. L'un est une mesure statistique (puis-je 

détecter un changement ?), l'autre une mesure clinique (ce changement est-il important ?)10. Le MCID 

permet de vérifier si une petite différence après une intervention ou entre deux groupes est réellement 

cliniquement significative.  

Une des techniques pour mesurer le MCID repose sur la méthode de l’ancrage, « Anchor-based 

approach »11. Dans cette méthode on demandera aux participants s’ils ressentent une amélioration 

importante vs pas importante de la variable d’intérêt (exemple : de leur qualité de vie « générale »). Il est 

donc nécessaire d’ajouter une question « d’ancrage » en plus du questionnaire. On calculera ensuite un score 

moyen des sous-catégories de patients qui ont décrit une amélioration ou pas de la variable d’intérêt. On 

utilisera ensuite une ROC pour pouvoir distinguer amélioration importante vs pas importante.  

Il existe d’autres techniques pour mesurer le MCID telles que la « Distribution based approach » ou encore, 

la combinaison des deux méthodes « Visual anchor-based MIC distribution ». Aucun consensus n’existe sur 

la méthode la plus appropriée à utiliser.   
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