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Introduction

L’objectif de I’analyse multivariée est d’étudier les interrelations entre
plusieurs variables figurant dans une base de données et, si possible, d’en
généraliser les conclusions par inférence statistique. L’analyse multivariée
réunit un grand nombre de méthodes, souvent complexes, qui tentent de
donner une image simplifiée des multiples relations entre les variables
d’une enquéte ou d’une base de données.

L’importance accordée aux méthodes de 1’analyse multivariée
correspond a une demande sociale. Les sociétés actuelles font face a
une pléthore d’informations spécialisées rendues plus facilement acces-
sibles par le biais de I'Internet. Les collectes des données pullulent et
une grande partie de cette information, qui colite tres cher a colliger aux
gouvernements et aux entreprises, n’est pas traitée correctement. Faute de
connaissances et de moyens, une grande partie de I’information recueillie
est laissée en jachere.
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2 L’analyse multivariée avec SPSS

La plupart des méthodes d’analyse multivariée sont nées avant la
Deuxieme Guerre mondiale, mais leur utilisation posait de multiples
problemes: les calculs a effectuer étaient longs, innombrables et fasti-
dieux ; ces méthodes étaient des lors tres peu utilisées. L’apparition d’or-
dinateurs et de microordinateurs de plus en plus performants allait changer
radicalement cette situation ; des logiciels puissants et faciles a utiliser ont
rendu ces méthodes accessibles aux chercheurs et aux praticiens.

Ce livre s’adresse aux étudiants, aux chercheurs et aux praticiens de
la recherche. Souvent, pour I’étudiant qui doit réaliser une enquéte pour
un travail de session ou réunir des données pour une these, I’analyse des
données est un exercice périlleux et semé d’embiiches. Pour le chercheur
et le praticien, dont la connaissance de I’analyse des données n’est pas
la formation premiere, le traitement statistique des données risque d’étre
superficiel ou, parfois, carrément erroné. Nous proposons ici une approche
pratique et empirique qui allie I’analyse statistique a ’'usage d’un logiciel
statistique facile d’acces.

L’interaction entre, d’une part, le traitement informatique des
données et, d’autre part, ’utilisation d’une méthode statistique et I’inter-
prétation des résultats facilite un apprentissage opérationnel de lart de
Panalyse multivariée.
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CHAPITRE

'analyse des données

L’analyse des données peut se définir comme I’ensemble des méthodes
permettant une étude approfondie d’informations quantitatives. Selon Jean
de Lagarde : «Le propre de I’analyse des données, dans son sens moderne,
est justement de raisonner sur un nombre quelconque de variables, d’ou
le nom d’analyse multivariée qu’on lui donne souvent®. » Pour certains,
le role principal de ’analyse des données est «de mettre en relief les
structures pertinentes de grands ensembles de données?».

La plupart des méthodes de 1’analyse des données sont nées dans
les années 1930 et certaines d’entre elles ont été élaborées bien avant.
La philosophie sous-jacente a la création de ces méthodes est «que tout
progres, dans un domaine quelconque, ne peut etre réalisé que grace a
des méthodes appropriées®». Cette vision tres instrumentale de la science,
doit bien &tre tempérée aujourd’hui.

1. J. de Lagarde (1995), Initiation a ’analyse des données, Paris, Dunod, p. 2.

2. J.-P. Crauser, Y. Harvatopoulos et P. Sarnin (1989), Guide pratique de I’analyse des données,
Paris, Editions d’Organisation, p. 9.

3. Voir a ce sujet: J.-M. Bouroche et G. Saporta (1980), L’analyse des données, Paris, Presses
universitaires de France, p. 3.

4. L. Festinger et D. Katz (1963), Les méthodes de recherche dans les sciences sociales, Paris,
Presses universitaires de France, p. 3.
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4 L’analyse multivariée avec SPSS

L’analyse des données, telle qu’on la connait aujourd’hui, s’inscrit
dans la convergence:

* de disciplines particulieres des sciences de la gestion ou des
sciences sociales ;

* des méthodes de la statistique appliquée ;

* et de I’existence de logiciels tres performants de traitement des
données.

Dans I’analyse des données, on distingue habituellement:

* [’analyse univariée, qui porte sur I’étude des variables prises une
a une dans la présentation et I’interprétation ;

* [’analyse bivariée, qui a pour objectif d’examiner les relations de
deux variables en méme temps;

* enfin, I’analyse multivariée, qui vise 1’étude de plusieurs variables
en méme temps.

Dans ce livre, nous allons présenter seulement les méthodes de
I’analyse bivariée et de 1’analyse multivariée.

Ce livre se veut une présentation systématique des principales
méthodes d’analyse des données. Nous nous en tiendrons donc a I’exposé
de ces méthodes sans tenir compte ni de ce qui précede (la formulation
d’une problématique, d’hypotheses, etc.)’ ni de la suite (c’est-a-dire
I’établissement de politiques ou de stratégies appropriées).

LES PROBLEMES EPISTEMOL OGIQUES
« DE L’ANALYSE DES DONNEES

L’épistémologie se définit, au sens strict, comme un discours sur la science
(ou les sciences) et, au sens plus large, comme I’étude de la production
des sciences au sein des groupes et de la société globale. Le role de I’épis-
témologie est d’examiner de facon critique «les principes, les hypotheses
générales, les conclusions des différentes sciences pour en apprécier la
valeur et la portée objective®».

5. Voir a ce sujet: J. Stafford (1996), La recherche touristique. Introduction a la recherche
quantitative par questionnaire, Sainte-Foy, Presses de 1’Université du Québec.

6. G. Durozoi et A. Roussel (1987), Dictionnaire de philosophie, Paris, Nathan, p. 113.
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L’analyse des données 5

Dans cette perspective, I’analyse des données peut se définir comme
un systeme de connaissance orienté vers I’€tablissement des faits dans
I’ensemble social. L’objectif principal de I’analyse des données est la
recherche et la définition des faits. On peut résumer cette démarche par
un schéma reliant trois notions essentielles.

LA NATURE EPISTEMOLOGIQUE DE LA RECHERCHE DES FAITS

concept - - -mmm e «Réalité»

Fait

Dans ce schéma, nous posons comme principe qu’il n’y a pas d’adé-
quation automatique entre une réalité et un concept ; la médiation entre les
deux éléments du schéma se fera grace a la notion de fait. Donnons tout de
suite un exemple : le propriétaire d’un hotel veut connaitre la satisfaction
de ses clients. Dans ce cas, la satisfaction n’est pas une réalité tangible,
une donnée immédiate ; pour connaftre la satisfaction des clients, il faudra
passer par le biais d’une mesure. A la limite, on pourrait se contenter
d’une seule question’:

Indiquez votre satisfaction face a cet hotel (entourez le chiffre qui
correspond a votre réponse) :

1 2 3 4
Tres insatisfait Insatisfait Satisfait Tres satisfait

Ici, la «réalité» «satisfaction des clients» se résume aux réponses
obtenues par cette mesure de la satisfaction.

La réponse, ou plutot la moyenne des réponses obtenue devient un
fait. La formulation de la question et la structure de I’échelle des réponses
possibles (de 1 a3,de 1 a4,de l a5oudelanou: 1l =tres insatisfait
et n = tres satisfait) nous amenent au cceur méme des problemes épisté-
mologiques et méthodologiques de I’analyse des données.

7. Ce n’est pas I’idéal ; la mesure serait plus juste si I’on posait plusieurs questions (en découpant
le concept de satisfaction en plusieurs parties) portant sur ’accueil, le prix, la propreté de la
chambre, la salle de bain, I’éclairage, etc. L’échelle (la réponse a la question) pourrait &tre
de 1 a 10 (et non de 1 a 4); il existe plusieurs fagons d’établir ou de mesurer la notion de
satisfaction.
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6 L’analyse multivariée avec SPSS

1.1. LES FAITS SONT DES REPRESENTATIONS

Depuis Platon et Kant, on admet une relative autonomie du monde des
idées; ainsi, ce qu’on percoit comme étant la réalité se rapporte a des
idées, a des énoncés, et non aux choses elles-mémes. La connaissance est
faite de représentations, c’est-a-dire des idées, des mots, des propositions
(hypotheses et conjectures), des schémas et des mesures. Une grande
partie du travail scientifique porte sur la production, la structure et le
contenu de ces représentations. Comme le signale Jean-Michel Besnier:
«[I]l n’est pas de connaissance sans le truchement de signes pour inter-
préter le réel et [...], par conséquent, le mécanisme de production de ces
représentations et de ces signes peut seul donner les clés de la compré-
hension du pouvoir de I’homme de s’assimiler, ce qui n’est pas lui®. »

Bruno Jarroson® montre qu’il y a plusieurs facons de percevoir le

réel ; il distingue quatre théories possibles:

1. «le réalisme fort», qui suppose que la réalité a une autonomie propre
de la pensée de I’homme et qu’elle est totalement connaissable par
des méthodes appropriées ;

2. «le réalisme faible», qui admet 1’autonomie de la réalité, mais est
tres réservé sur la capacité de connaitre facilement cette réalité;

3. «le positivisme instrumentaliste », qui ne s’intéresse qu’au comment
et non au pourquoi; pour le positiviste, il s’agit de savoir comment
mesurer, tout le reste appartient a la métaphysique;

4. «le positivisme idéaliste » : pour le positiviste idéaliste, « seule existe
I’idée du monde en son esprit. L’accord que je rencontre avec les
autres sur les mesures que je fais n’est qu’une idée'. »

Nous le voyons ici, il existe plusieurs théories de la représentation;
ces théories ont une influence sur le mode de pensée des scientifiques, sur
les facons de travailler et de comprendre leur rdle dans 1’établissement
des connaissances.

8. J.-M. Besnier (1996), Les théories de la connaissance, Paris, Flammarion, p. 15.
9. B. Jarrosson (1992), Invitation a la philosophie des sciences, Paris, Seuil, p. 128.
10. Ibid., p. 131.
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L’analyse des données 7

1.2. LES FAITS: LA CONSTRUCTION DE LA REALITE

Pour qu’un fait soit reconnu comme scientifique, c’est-a-dire accepté
comme étant valide dans notre culture, il faut le construire (le cerner, le
mesurer, le reproduire) d’une certaine facon. Comme le souligne Gérard
Fourez: «On n’observe donc pas passivement, mais on structure ce qu’on
veut observer en utilisant les notions qui paraissent utiles en vue d’avoir
une observation adéquate, c’est-a-dire qui répond au projet que I’on a. Et
c’est alors qu’on dit qu’on observe des ““faits”*. »

De facon pratique, la connaissance se batit dans une forme de
bricolage sophistiqué entre les idées-propositions et les idées-mesures,
dans un va-et-vient qui est rarement transparent. Ainsi: «La lecon est
générale : un énoncé se produit en méme temps que I’objet qu’il qualifie,
et sa production s’instrumentalise dans toute une série d’opérations qui
font parler 1’objet de connaissance et le contraignent a reconnaitre qu’il
est réellement ce que ’énoncé dit qu’il est?. »

Dans la plupart des sciences sociales, le travail de la connaissance
se fait surtout a partir de I’étude des relations entre plusieurs variables.
Les liens entre la problématique et la mesure sont formalisés a 1’aide
d’un modele. Le modele est une représentation plus ou moins structurée
de la réalité observée; il peut étre qualitatif ou quantitatif. La notion de
modele est I’élément commun de la plupart des disciplines scientifiques.
Selon Bernard Walliser et Charles Prou: «A partir de ces matériaux
[les données] et de considérations théoriques, toutes les disciplines cons-
truisent des modeles empiriques sous forme de simples récits permet-
tant une lecture cohérente d’'un phénomene observé ou d’une évolution
passée, ou de systemes d’équations permettant de simuler un processus
concret!?. »

1.3. LE CARACTERE INACHEVE DE LA REPRESENTATION

Nous I’avons vu, la connaissance est une construction, mais c’est une
construction inachevée ! La représentation de la réalité n’est jamais totale,
jamais définitive: ce serait la fin de toute science. Qu’on le veuille ou

11. G. Fourez (1992), La construction des sciences, Montréal, De Boeck-ERPI, p. 32.

12. M. Callon et B. La Tour (1991), La science telle qu’elle se fait, Paris, La Découverte,
p- 17.

13. B. Walliser et C. Prou (1988), La science économique, Paris, Seuil, p. 62.
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8 L’analyse multivariée avec SPSS

non, toute représentation, aussi scientifique soit-elle, comporte des zones
d’ombre, des obscurités, un non-dit qui démontrent son caractere évanes-
cent, temporaire. Selon Raymond Boudon: «Toute théorie produite par
la connaissance ordinaire comme par la connaissance scientifique est
entourée d’un halo d’a priori relevant de divers types: logiques, mais
aussi épistémologiques, ontologiques, linguistiques, etc.'* »

Le caractere inachevé de la science nous amene a plus de modestie ;
il ne s’agit pas de rejeter les savoirs, mais «de prendre acte du caractere
inéluctablement parcellaire, fragile et contingent de toute science et de
ses rapports avec les pratiques éventuelles qu’elle fonde'> ».

La fragilité des représentations, il faut faire bien attention, ne
concerne que la science en train de se faire a travers une recherche
spécifique. Bruno Latour fait une distinction entre la «science faite» et
la recherche ; la science est slire, objective, froide ; un fait, c’est ce qu’on
ne discute pas. La recherche, la science en train de se faire, est incer-
taine, risquée, subjective, chaude ; un fait est déja construit'®. Quand la
recherche est terminée, le plus souvent, la science devient action sur le

monde : ordinateur ou avion, médicament ou politique économique!”.

1.4. LA VALIDITE DES REPRESENTATIONS SCIENTIFIQUES

La représentation n’épuise pas le réel; il y a toujours un écart entre le
modele formulé et la réalité elle-méme. L’oubli de cet écart «conduit
a I'illusion ontologique de I’unité, de 1’identité, de la stabilité et de la
permanence du sens'®». L’ampleur et la forme de cet écart sont une
mesure de la validité.

On peut évaluer la validité des représentations par une approche
générale et une approche instrumentale, la premiere approche étant une
condition de la deuxieme. L’approche générale repose sur «le point de
vue falsificationniste» de Karl Popper: «Les théories scientifiques se
distinguent des mythes uniquement par ceci qu’elles sont critiquables et

14. R. Boudon (1990), L’art de se persuader, Paris, Fayard, p. 272.

15. J.-M. Lévy-Leblond (1996), La pierre de touche. La science a l’épreuve..., Paris, Gallimard,
p- 50.

16. B. Latour (1995), Le métier de chercheur : regard d’un anthropologue, Paris, Editions de
I’INRA, p. 11-14.

17. Voir a ce sujet: N. Journet (1996), « Comment peut-on étre relativiste ? », Sciences Humaines,
n° 67.

18. F. Laplantine (1996), La description ethnographique, Paris, Nathan, p. 35.
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L’analyse des données 9

modifiables, a la lumiere de la critique. Mais elles ne peuvent étre véri-
fiées ni rendues probables!'®. » Pour Raymond Boudon, cette vision de la
science a un cdté tragique, car «elle implique en effet que toute théorie
scientifique est condamnée d’avance, que I’histoire de la science est celle
d’une suite d’échecs se corrigeant les uns les autres? ».

Habituellement, on tient compte de la validité externe et de la
validité interne des modeles?®. La validité externe se rapporte aux liens
entre les concepts choisis et le probleme étudié; la plupart du temps, il y
a une pléthore de problemes et peu de concepts réellement opérationnels
(mesurables). Pour certains, la seule regle de validité est de suivre les
procédures usuelles de la recherche, décrites dans tous les manuels.

La validité interne se concentre le plus souvent dans I’analyse des
écarts entre les résultats du modele et la réalité observée. La validité
interne s’évalue a partir de ’étude méticuleuse des résidus?. On peut
aussi aborder le probleme de la validité interne par le biais de la cohérence
formelle de la représentation présentée (refus des contradictions), par sa
simplicité ou son caractere esthétique. Ainsi: «On a expliqué quelque
chose lorsqu’on parvient a relier, dans un discours cohérent, la représen-
tation qu’on s’est donnée d’un phénomene aux autres représentations que
’on a et auxquelles on tient3. »

Il n’est pas facile de vérifier la validité des représentations formu-
lées; dans la plupart des cas, cette question est abordée, soit de facon
nébuleuse, en fonction des diverses théories (paradigmes) qui portent sur
la teneur de la réalité étudiée, soit de fagon strictement instrumentale, par
I’utilisation de tests statistiques, sans tenir vraiment compte du contexte
historique et social. Dans un certain sens, le «vrai» est plus un besoin
humain qu’une notion démontrable.

19. K. Popper (1990), Le réalisme et la science, Paris, Hermann, p. 26.

20. R. Boudon (1995), Le juste et le vrai. Etudes sur ['objectivité des valeurs et de la connais-
sance, Paris, Fayard, p. 520.

21. Voir a ce sujet: E. Carmines et A. Zeller (1979), Reliability and Validity Assessment, Newbury
Park, Sage University Paper, n° 17.

22. Voir I’élaboration des tests de validité interne des modeles par Pearson, Fisher et Gosset: A.

Desrosieres (1993), La politique des grands nombres. Histoire de la raison statistique, Paris,
La Découverte, p. 352-355.

23. G. Fourez (1992), La construction des sciences, Montréal, De Boeck-ERPI, p. 221.
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10 L’analyse multivariée avec SPSS

1.5. LA PLACE DE L’ANALYSE DES DONNEES
DANS LE PROCESSUS DE RECHERCHE

L’analyse des données correspond a certaines étapes bien spéciales
du processus de recherche. Voici par exemple les principales étapes
d’une recherche faite a I’aide d’un questionnaire fermé (dans ce type de
questionnaire, les réponses sont définies a 1’avance)?*:

1. Probleme de base

Questions posées (problématique)
Hypotheses

Conceptualisation

Spécification des concepts

Choix des indicateurs

Formation des indices (questions)
Prétest

Rédaction finale du questionnaire
Echantillon

. Collecte des données

A P ISl o N

—_ = =
No= o

Codification des réponses

—
98]

. Traitement informatique des données

_
o

. Analyse des données

—
|91

. Interprétation des données

—_—
N

. Rédaction du rapport de recherche

Dans cette longue liste, les étapes 1 a 3 servent a bien cerner le
probleme étudié. Les étapes 4 a 10 ont pour objectif de construire les
principaux outils qui seront utiles pour I’enquéte. L’étape 11 correspond
au travail «sur le terrain»; c’est une étape strictement empirique. Les
étapes 12 a 15 résument ce que 1’on appelle habituellement I’analyse des
données.

La codification des réponses sert a établir des catégories, donc des
mesures selon les variables utilisées. Le traitement informatique des
données permet la saisie numérique des informations et, par la suite,
la création des tableaux et I’étude des relations entre les principales

24. Voir a ce sujet: U. Sekaran (1992), Research Methods for Business, New York, Wiley,
chapitre 4.
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L’analyse des données 11

variables de I’enquéte. L’analyse des données proprement dite regroupe
surtout un ensemble de méthodes statistiques susceptibles de «faire
parler» les données. Enfin, I’interprétation des données nous ramene au
probleme du «sens », du caractere explicatif des informations présentées.
L’interprétation des données est aussi liée aux aspects «utiles» de ces
informations.

Le rapport de recherche est du domaine de I’écriture ; comme 1’écrit
Michel Volle: «[L]e style mathématique est le meilleur pour décrire un
édifice logique achevé, mais le style littéraire est le seul capable d’expli-
quer les choix sur lequel cet édifice est fondé, ou de présenter une pensée
en évolution, dont la communication peut avoir un intérét méme si elle
n’est pas formalisée?. »

LES TYPES
« DE DONNEES

Les faits comme représentation, comme construction sociale, prennent
des formes diverses. On distingue tout d’abord les données primaires
des données secondaires. Habituellement, les données primaires sont
construites par le chercheur dans un but bien précis; par exemple, si I’on
fait une recherche sur la satisfaction des usagers face a un produit ou un
service, les questions posées se rapporteront directement a ce produit ou
a ce service. Les enquétes qualitatives ou quantitatives réalisées a 1’aide
de sondages aléatoires ou non produisent des données primaires. Dans
tous les cas, c’est le chercheur ou 1’équipe de recherche qui décide de la
forme que prendront les variables.

Les données secondaires sont des données recueillies par des gouver-
nements”® ou des organismes officiels internationaux ou nationaux?’.
Elles découlent de décisions politiques et administratives prises a un haut
niveau. Les principaux objectifs visés sont d’avoir des données objectives
et comparables d’un lieu a un autre : ce sont I’indice du chomage, 1’indice
des prix a la consommation, les indices qui touchent les secteurs de la

santé et de 1’éducation, etc.

25. M. Volle (1980), Le metier de statisticien, Paris, Hachette, p. 226.
26. L’Institut de la statistique du Québec, Statistique Canada, I'INSEE pour la France, etc.

27. L’Organisation de coopération et de développement économiques (OCDE), 1’Organisation
mondiale du tourisme (OMT); ces organismes peuvent aussi avoir un caractere privé.
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12 L’analyse multivariée avec SPSS

En théorie, les données secondaires sont produites a des fins de
gestion sociale, du bien commun; elles jouent aussi, en méme temps,
un role de contrdle social ; elles ont enfin une coloration idéologique et
politique (les données primaires aussi, d’ailleurs). La naissance des statis-
tiques officielles est fortement liée a la construction et a la consolidation
des Etats modernes®®; elles affichent une neutralité factice qui laisse
souvent dans I’ombre les mécanismes réels de leur construction.

Les données primaires et secondaires résultent les unes comme les
autres d’un processus de recherche, mais elles different dans I’organisation
méme de ce processus. Les données primaires dépendent en tres grande
partie de 1’équipe de recherche; les données secondaires résultent d’un
cheminement bureaucratique et politique. Les données primaires tirent
leur 1égitimité de 1’autorité scientifique d’un ou plusieurs chercheurs;
les données secondaires sont aussi produites par des chercheurs patentés,
mais elles bénéficient, en plus, de 1’appui du systeme étatique, donc de
I’autorité légalement constituée.

Tres souvent, les données primaires et secondaires sont complé-
mentaires : le taux de chomage peut s’expliquer, en partie par la situa-
tion économique, mais aussi par des dimensions démographiques,
sociales, psychologiques et politiques. Une véritable étude de marché
doit tenir compte non seulement de la demande d’un bien révélée par
un sondage, mais aussi de la situation économique générale, du revenu
disponible, etc.

2.1. LA NOTION DE VARIABLE

Avant d’aborder les types de données, il faut définir au préalable la notion
de variable, qui joue un role central dans toutes les recherches en sciences
sociales et en sciences de la gestion. Au plan strictement sémantique, le
terme «variable» suppose qu’une réponse a une question donnée peut
varier (dans un certain écart) d’un individu a un autre. Donc: «Si la
caractéristique mesurée peut prendre différentes valeurs, on dit alors que
cette caractéristique est une variable. »

28. Voir a ce sujet: E. Brian (1998), « Du bon observateur au statisticien d’Etat», Les cahiers de
Science et vie, n° 48.

29. N. Lemieux, G. Roy et J.-G. Savard (1991), Méthodes quantitatives, Laval, Etudes Vivantes,
p. 13.

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



L’analyse des données 13

Au plan mathématique, une variable est percue comme un ensemble
de regles qui permettent de ranger les éléments d’un ensemble donné
dans des catégories définies au départ. A partir de cette définition, toute
variable est comprise dans le sens d’une norme de classification®’. Une
variable est donc un critere par lequel on classe des individus dans des
catégories. Par exemple, si on demande dans un sondage : quelle était la
destination de votre dernier voyage ? La réponse pourrait &tre :

1 2 3 4
1. Au Québec 1. Au Québec 1. Canada Autres
2. Ailleurs au Canada 2. En Ontario 2. Etats-Unis catégories
3. Aux Etats-Unis 3. Dans les provinces 3. Amérique du Sud
4. En Europe de I’Est 4. Europe
5. Autres destinations 4. Dans les provinces 5. Asie
de I’Ouest 6. Afrique
5. En Colombie- 7. Océanie
Britannique
6. Aux Etats-Unis
7. En Europe
8. Autres destinations

On voit dans cet exemple que le chercheur doit décider de fermer
(colonne n° 1) ou d’ouvrir (colonne 3) I’€ventail possible des réponses.
Dans le premier cas, on trouvera a peu pres 80 % des répondants dans les
catégories 1-2-3. Dans le deuxieme cas, les catégories 2-3-4-5 regroupe-
ront tres peu de répondants. Dans le troisieme cas, les catégories 3-5-6-7
ne compteront que tres peu de répondants. Il y a donc un choix a faire
pour se rapprocher de la «réalité » et maximaliser 1’ utilisation de chacune
des catégories utilisées.

2.2. LES TYPES DE VARIABLES

On classifie les variables selon leur degré d’abstraction et leur pouvoir
explicatif. Le tableau 1.1 présente ces types de variables.

30. Voir a ce sujet: V. Papillon et R. Turcotte (1981), Probabilités et statistique, Montréal, Modulo,
p. 1-2.
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14 L’analyse multivariée avec SPSS

Tableau 1.1

LES TYPES DE VARIABLES SELON LEUR DEGRE D’ABSTRACTION
ET LEUR POUVOIR EXPLICATIF

Types de variables Degré d’abstraction Pouvoir explicatif

Variables factuelles concernant : Faible Faible
* la personne

e son environnement

e ses comportements

Les variables reliées aux Moyen Moyen
opinions de la personne

Les variables reliées aux Elevé Elevé
attitudes de la personne

Il y a donc ici deux axes: le continuum abstrait/concret et le
continuum explicatif/descriptif. Le couple abstrait/concret renvoie aux
difficultés de définir la ou les variables au plan méthodologique ; une
variable abstraite suppose la médiation d’un appareillage plus complexe
dans I’observation de la réalité. Le continuum explicatif/descriptif nous
ramene aux étapes de la problématique de la recherche et de la formulation
des hypotheses; la question est: quelles variables expliquent le mieux le
probleme étudié ? Nous verrons des exemples plus loin.

2.2.1. Les variables factuelles

Essayons de définir un peu mieux les variables de notre typologie. Les
variables factuelles sont celles que 1’on qualifie de «faits» dans la vie
quotidienne en ce sens qu’elles nous semblent indiscutables. On distingue
les variables factuelles qui identifient:

e la personne;

* son environnement;

* ses comportements économiques, politiques, sociologiques et
psychologiques.

Les variables factuelles qui identifient la personne sont, par exemple:

e l'age;

e le sexe;

* le niveau de scolarité;

* la profession;

¢ le revenu.
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Les variables factuelles reliées a I’environnement abordent, le plus
souvent:

¢ la situation familiale;
* I’emploi;
¢ les conditions de travail ;

* [|’habitat de la personne (locataire ou propriétaire), le lieu de
I’habitation, le type de maison ou d’appartement, etc.;

e aussi, cela le cas, les relations familiales, de travail, de voisinage,
etc.

Les variables factuelles qui concernent les comportements peuvent
étre tres diversifiées :

* les comportements économiques, en particulier ceux qui se
rattachent aux objets de consommation courante (alimentation,
vetements, transport, etc.);

* les comportements politiques (vote, contribution/participation a
des partis, etc.);

* les comportements sociologiques et psychologiques (loisirs,
tourisme, sport, participation a des clubs, groupes communau-
taires, etc.).

Ici, nous parlons de comportements observables, mesurables direc-
tement, et nous excluons les idéologies, les intéréts et les valeurs; ces
derniers éléments font partie soit des opinions, soit des attitudes.

Pour les non-spécialistes, les variables factuelles semblent tangibles
et concretes, d’acces facile a peu de frais; il s’agit la, bien slir, d’'une
illusion. Par exemple, 1’age parait etre un fait brut sur lequel il est diffi-
cile d’épiloguer; pourtant comme le signale Rémi Lenoir: «Si 1’age de
I’état civil et les divisions qu’il rend possibles sont des notions sociales,
les catégories qu’il permet de distinguer ne forment pas pour autant des
groupes sociaux®'.» Dans les enquétes par questionnaire, les personnes
agées sont définies par la catégorie d’age des 65 ans et plus; il s’agit
d’une convention juridique qui définit les ayants droit a une pension de
retraite. La catégorie d’age pourrait bien €tre de 60 ans et plus ou 70 ans
et plus.

31. R. Lenoir (1990), « Objet sociologique et probleme social », dans P. Champagne, R. Lenoir,
D. Merllié et L. Pinto, Initiation a la pratique sociologique, Paris, Dunod, p. 61.
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16 L’analyse multivariée avec SPSS

On se rend compte que les découpages que 1’on retrouve dans
les variables factuelles sont la plupart du temps des conventions tres
commodes qui «structurent» la réalité et lui donnent une consistance
qu’elle n’a pas réellement. Les mémes difficultés se retrouvent dans la
définition des catégories socioprofessionnelles. Une catégorie telle que
«cadres supérieurs» peut cacher des situations tres différentes selon la
taille de I’entreprise. « La variabilité de I’instrument de mesure n’est donc
pas liée seulement a celle des conditions techniques de sa mise en ceuvre
dans des enquétes, mais elle est fonction également des objets auxquels
on I’applique’?. »

Les variables factuelles ne sont pas des faits bruts ; ce sont des repré-
sentations souvent fragiles d’une réalité mouvante. Elles nous donnent un
apercu de cette réalité ; elles ne peuvent étre ni exhaustives, ni définitives.
Il faut les accepter comme telles et vivre dans un certain flou définitionnel
qui est le propre de la condition humaine.

2.2.2. Les opinions

Les opinions et les attitudes sont des variables abstraites qu’on ne peut
saisir directement. Elles représentent des concepts qui exigent, le plus
souvent, une longue élaboration théorique et méthodologique®®. Guy
Serraf définit I’opinion de la facon suivante: «L’opinion est une expres-
sion manifeste, en termes d’adhésion ou de refus, vis-a-vis d’une propo-
sition socialement soutenue par un groupe ou une fraction du public, dans
le contexte des courants culturels d’une société a un moment donné dans
un certain milieu?*. » Plus simplement, une opinion correspond a ce que
pense une personne sur un sujet, un bien ou un service quelconque.

L’opinion a un lien plus direct avec I’action que I’attitude (ce que
nous verrons plus loin). Selon Roger Mucchielli: «Il ne faut pas sous-
estimer ce que pensent les gens, ce que croient les autres. C’est en le
sachant qu’on peut comprendre ce qu’ils font. C’est en comprenant ce
qu’on leur fait croire que nous comprenons une part importante de leurs

32. D. Merllié (1990), «La construction statistique », dans P. Champagne, R. Lenoir, D. Merllié
et L. Pinto, Initiation a la pratique sociologique, Paris, Dunod, p. 126.

33. Voir a ce sujet: L.-R. Baker (1995), Explaining Attitudes, Cambridge, Cambridge University
Press.

34. G. Serraf (1985), Dictionnaire méthodologique du marketing, Paris, Editions d’Organisation,
p. 169.
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L’analyse des données 17

comportements®>. » La connaissance des opinions peut donc permettre
d’expliquer et de prévoir certains comportements.

Certains contestent la réalité d’une «opinion publique » ; pour Jean-
Louis Besson «le premier effet d’un sondage d’opinion est de postuler
’existence d’une opinion publique et de valider ce postulat’®». Pierre
Bourdieu montre bien la fausse neutralité de certains sondages d’opinion
qui ne font que traduire le vide de certaines institutions publiques®’. Il faut
voir la notion d’opinion comme un concept utile et provisoire qui nous
permet de cerner quelque peu des réalités souvent fuyantes.

2.2.3. Les attitudes

Les attitudes sont plus abstraites et complexes que les opinions: «[L’at-
titude] signifie une disposition interne de I’individu sous-tendant sa
perception et ses réactions vis-a-vis d’un objet ou d’une simulation®®. »
Dans I’attitude profonde, on retrouve les motivations et les principaux
éléments de la personnalité de I'individu. Les attitudes sont le fruit de
la socialisation dans la famille et le groupe social. Elles ont une certaine
permanence et sont orientées soit positivement, soit négativement.

Dans I’axe abstrait/concret et I’axe descriptif/explicatif, les attitudes
apparaissent comme des variables latentes qui influencent les comporte-
ments. La figure 1.1 montre la place des variables selon les axes.

Habituellement, au plan empirique, les liens entre les attitudes, les
opinions et les comportements suivent la séquence suivante®:

35. R. Mucchielli (1972), Opinions et changement d’opinions, Paris, Entreprise moderne d’édition,
p. 5.

36. J.-L. Besson (1992), «Les statistiques: vraies ou fausses», Autrement, n® 5, p. 27.

37. Voir a ce sujet: P. Bourdieu (1972), «Les Doxosophes », Minuit, Editions de Minuit, n° 1.

38. C. Tapia et P. Roussay (1991), Les attitudes, Paris, Editions d’Organisation, p. 15.

39. Voir a ce sujet: A. Eagly et S. Chaiken (1995), The Psychology of Attitudes, New York,
Harcourt Brace Jovanovich ; A. Channouf, J. Py et A. Somat (1996), «Prédire des comporte-
ments a partir des attitudes : nouvelles perspectives », dans J.-C. Deschamps et J.-L. Beauvois,
Des attitudes aux attributions, Grenoble, Presses universitaires de Grenoble.
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18 L’analyse multivariée avec SPSS

Une attitude...

qui s’exprime dans une  qui s’actualise dans un

opinion... comportement.
La personne aime les La personne aime le La personne achete/consomme
choses sucrées. chocolat. la marque de chocolat X.
La personne aime les La personne n’aime pas  La personne achete/consomme

choses sucrées.

le chocolat, mais aime les la marque de caramels X.
caramels.

Figure 1.1

LES TYPES DE VARIABLES SELON L’AXE ABSTRAIT/CONCRET
ET L’AXE DESCRIPTIF/EXPLICATIF

4 N\
Abstrait
A
Attitudes
Opinion
Environnement
Descriptif <« » Explicatif
Comportements
Variables factuelles
Y
Concret
- J

Si les attitudes sont relativement stables, les liens avec les opinions
exprimées et les comportements effectifs peuvent bien ne pas 1’étre. La
personne peut refuser d’exprimer son opinion ou différer ses comporte-
ments pour des raisons économiques, sociologiques, psychologiques ou
meéme politiques.

40. P. De Baty (1967), La mesure des attitudes, Paris, Presses universitaires de France, p. 13.
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2.2.4 La mesure des opinions et des attitudes

La mesure des opinions et des attitudes vise a connaitre :
* «la direction de I’attitude »: [’opinion ou [’attitude peut étre
positive ou négative ;

» «D’intensité de I’attitude**» : I’opinion ou Dattitude va &tre forte
ou faible, s’exprimer a divers degrés.

La mesure des opinions et des attitudes se fait par le biais d’items
ou de propositions; ces items et propositions représentent les questions
posées. Les réponses sont retenues sous forme d’échelles ou la direction
et I’intensité sont mesurées en méme temps.

Exemple de proposition

Indiquez votre accord ou votre désaccord face a la proposition
suivante :

LES HOMMES SONT PAREILS AUX FEMMES

Encerclez le chiffre qui correspond a votre réponse

Entierement Partiellement Partiellement Totalement
en désaccord en désaccord en accord en accord

1 2 3 4

Le chiffre 1 indique que 1’on ne croit pas aux différences homme/
femme; le chiffre 4 indique que I’on croit qu’il y a des différences entre
les sexes.

L’échelle peut avoir de 2 a 10 degrés selon le probleme étudié et
la taille de 1’échantillon; ce dernier élément est la contrainte la plus
importante. Les items et les propositions peuvent se mesurer par d’autres
qualificatifs que « Totalement en désaccord / Totalement d’accord » ; cela
peut-étre :

Pas du tout intéressé / Tres intéressé ;

Tres insatisfait / Tres satisfait, etc.

La meilleure technique consiste a employer la méme expression pour
la proposition (ou I’item) et pour la réponse (I’échelle)*.

41. Voir a ce sujet: M. Henerson, L. Morris et C. Fitz-Gibbon (1987), How to Measure Attitudes,
Beverly Hills, Sage.
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20 L’analyse multivariée avec SPSS

2.2.5 Attitudes, opinions et comportements

Pour différencier ces trois notions, donnons trois exemples de questions:

A- C’est tres important d’étre bien habillé

Pas du tout Peu Tres
important important Important important
1 2 3 4

B- C’est tres important de porter des vetements d’une marque reconnue
(Lacoste, Yves St-Laurent, etc.)

Pas du tout Peu Tres
important important Important important
1 2 3 4

C- Dans la derniere année, avez-vous acheté un ou plusieurs vétements
portant la marque suivante ?

1- Lacoste 1- Oui 2- Non
2- Yves St-Laurent 1- Oui 2- Non
3- 1- Oui 2- Non

Dans I’exemple A, nous avons une proposition qui porte sur 1’atti-
tude ; celle-ci est plus vague que ’opinion et a un faible ancrage dans la
réalité. L’exemple B présente une proposition portant sur une opinion;
il y a ici un fort ancrage dans la réalité — celle-ci est représentée par des
marques prestigieuses. L’exemple C est une question comportementale ;
il s’agit de bien saisir le comportement effectif de la personne en ce qui
concerne la consommation de vétement de luxe.

On pourrait s’attendre a ce qu’une personne en accord avec la propo-
sition A, en accord avec la proposition B, réponde oui aux questions Cj,
Cy, ..., C,. Mais ce n’est pas si simple, car il y a souvent un hiatus, un
décalage entre ce que la personne désire profondément, la facon dont elle
interprete ce désir, et la concrétisation (ici dans 1’achat) de celui-ci.

2.2.6 La chaine causale

Le terme de cause est une notion bien délicate a manier dans les sciences
sociales et les sciences de la gestion. Il s’agit bien stir d’une causalité
limitée ; la principale contrainte vient de notre capacité de représenter
I’objet a étudier, donc de le mesurer. L’analyse des données tient compte
des variables indépendantes et des variables dépendantes.
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L’analyse des données 21

La variable indépendante représente habituellement un facteur
causal, un élément qui semble déterminant dans I’explication d’un phéno-
mene. Dans certains cas, la variable indépendante est celle qui survient
en premier lieu, dans le temps; il y a donc une certaine antériorité. La
variable indépendante comporte des aspects historiques et logiques.

La variable dépendante est celle qui est influencée, celle dont on
observe les variations. Voici une définition plus spécifique de la variable
dépendante: «Toute grandeur dont le niveau peut étre connu lorsqu’on
connait le niveau atteint par une autre grandeur dite variable indépen-
dante. On dit alors que la variable dépendante est fonction de la variable
indépendante®. » Les variables dépendantes sont les variables manipulées,
expliquées par les autres variables ; elles représentent ce que I’on cherche
a savoir.

En regle générale, dans les enquétes par questionnaire fermé, les
variables indépendantes sont les principales variables socioéconomiques.
Par exemple, 1’achat d’une voiture (la marque, le prix) varie en fonction
de variables indépendantes bien connues :

Variables indépendantes Variable dépendante
Sexe

Age  )

Scolarité < Le choix d’une marque

 -’ de voiture
Profession/
Revenu
Ici, les variables sexe, age, scolarité, profession et revenu sont

les grandes variables de segmentation qui permettent de comprendre le
comportement des acheteurs.

A l’aide de tests, le chercheur vérifie si les relations entre les
variables indépendantes et la variable dépendante sont significatives au
plan statistique. Il arrive que les relations observées entre les variables
indépendantes usuelles (les variables socioéconomiques) ne soient pas
significatives. Si tel est le cas, a ce moment de 1’enquéte, il faudra, si
nécessaire, puiser dans le vivier des autres variables de I’enquéte, si elles
existent.

42. J.-J. Pinty et C. Gaultier (1971), Dictionnaire pratique de mathématiques et statistiques en
sciences humaines, Paris, Editions Universitaires, p. 290.
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22 L’analyse multivariée avec SPSS

A cette étape, I’analyse causale se fait en tenant compte des opinions
formulées :

Variable indépendante Variable dépendante
Les opinions des répondants Le choix d’une marque
face au prix et a la fiabilité de voiture

d’une voiture

ou des attitudes face a 1’automobile :

Variable indépendante Variable dépendante
Attitude des répondants Le choix d’une marque
face a I’automobile de voiture

Nous pouvons rendre ’analyse plus complexe en essayant de cerner
les motivations profondes des répondants :

Variable indépendante Variable dépendante
Attitude des répondants Les opinions des
face a I’automobile répondants face au prix et

a la fiabilité d’une voiture

On le voit ici, ce qui était auparavant une variable indépendante
(les opinions) peut devenir, pour les besoins de 1’analyse, une variable
dépendante.

Dans la recherche d’une explication plus approfondie des données,
la désignation des variables indépendantes et dépendantes devient toute
relative. A ce moment de ’analyse, il faut faire un retour en arriere vers
les objectifs de départ et les hypotheses de la recherche.

L’explication de beaucoup de comportements économiques et
sociaux a sa source dans les motivations et les attitudes profondes des
répondants. Malheureusement, la recherche des attitudes est un domaine
complexe et mouvant*? qui exige de tres bonnes connaissances en métho-
dologie et en psychosociologie et une longue expérience des enquétes
sur le terrain.

43. Voir a ce sujet: S. Oskamp (1991), Attitudes and Opinions, Englewood Cliffs, Prentice
Hall.
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Ces quelques exemples montrent que, dans 1’analyse des données,
«il n’existe pas de connaissance absolue, vraie en soi, indépendante de la
maniere de I’acquérir®». Les résultats obtenus par I’analyse des données
n’existent qu’en fonction des méthodes utilisées.

LESECHELLES
« DE MESURE

Les niveaux de mesure sont le parachevement de la problématique et de
la conceptualisation du probleme de la recherche. Il s’agit en définitive
de faire correspondre un concept a une mesure ; c’est dans cette opération
que la démarche de recherche devient empirique. Mesurer, c’est relier
des nombres a des entités plus ou moins abstraites: 1’age, le sexe, la
satisfaction, 1’intérét...

L’analyse des données est basée en grande partie sur les principes
des mathématiques et plus particulierement de la statistique appliquée.
Les nombres possedent certaines propriétés mathématiques dont il faut
tenir compte. Ces propriétés sont les suivantes:

1. la propriété de classer des individus dans des catégories ;

2. la propriété d’établir un ordre de préséance, un ordre hiérarchique
entre ces catégories ;

3. lapropriété de fixer des intervalles égaux dans cet ordre hiérarchique
construit en fonction de la deuxieme propriété ;

4. la propriété de fixer une origine O a cet ordre hiérarchique (en plus
d’avoir des intervalles égaux).

3.1. LES ECHELLES DE MESURE
ET LES PROPRIETES DES NOMBRES

Les variables utilisées dans les recherches en sciences sociales et en
sciences de la gestion possedent une ou plusieurs de ces propriétés. Nous
présentons ces échelles avec leurs propriétés dans le tableau 1.2:

44, G. Fourez (1992), La construction des sciences, Montréal, De Boeck-ERPI, p. 168.

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



24 L’analyse multivariée avec SPSS

Tableau 1.2
LES ECHELLES DE MESURE ET LES PROPRIETES DES NOMBRES
Echelles Propriétés

Classement Ordre Distance Zéro absolu
Nominale Oui Non Non Non
Ordinale Oui Oui Non Non
Intervalles Oui Oui Oui Non
Rapport Oui Oui Oui Oui

Nous voyons dans le tableau 1.2:

* que I’échelle nominale permet de classer les individus dans des
catégories ;

e que I’échelle ordinale permet de classer les individus dans des

catégories et, en plus, d’établir un ordre hiérarchique entre ces
catégories ;

e que I’échelle par intervalles possede les propriétés des deux
premieres échelles; en plus, les intervalles de I’échelle sont
égaux;

* que I’échelle de rapport possede toutes les propriétés des nombres ;
c’est donc la plus achevée des mesures.

Voyons tout de suite des exemples de chacune de ces échelles.

3.1.1. L’échelle nominale

L’échelle nominale a pour principale propriété de classer les individus
d’un ensemble donné (population ou échantillon) dans des catégories
données. Donnons des exemples :
* Le sexe des personnes se répartit comme suit:
1. Femme
2. Homme
* La destination des dernieres vacances de quatre jours et plus hors
du domicile habituel :
1. Québec 4. Europe
2. Canada (a I’exception du Québec) 5. Autre
3. Etats-Unis
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Dans le premier exemple, la population étudiée se divise en deux
catégories ; dans le deuxieme exemple, cette méme population se découpe
en cinq parties.

Les catégories nominales reposent, la plupart du temps, sur des
conventions culturelles ; en ce sens, dans le deuxieme exemple, le Québec
pourrait s’appeler X1 et le Canada X2, et ainsi de suite, sans que cela
change grand-chose au classement initial des personnes. Il s’agit bien stir
d’une mesure rudimentaire ; c¢’est le plus faible niveau de mesure acces-
sible. L’échelle nominale consiste en fait a énumérer les possibilités et a
classer les individus selon ces possibilités.

Le classement des individus dans des caté€gories doit répondre a des
regles assez strictes:

1. les catégories doivent etre exhaustives, ¢’est-a-dire tenir compte de
toutes les possibilités (ou du moins des principales) ;

2. les catégories doivent étre mutuellement exclusives en ce sens
qu’une personne ne peut etre classée a la fois dans deux catégories
(ou plus);

3. les individus de la population étudiée doivent étre classés dans les
catégories avec le minimum d’erreur possible.

Ces regles incontournables s’appliquent a toutes les échelles de
mesure.

3.1.2. L’échelle ordinale

Dans I’échelle nominale, chacune des catégories de la variable est équi-
valente aux autres; dans le cas de ’échelle ordinale, une catégorie peut
étre plus petite ou plus grande qu’une autre: il y a une gradation dans les
catégories utilisées. Voici des exemples:

e La satisfaction face a un service:
1. Tres insatisfait
2. Insatisfait
3. Satisfait
4

Tres satisfait
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26 L’analyse multivariée avec SPSS

e Lutilité d’un produit:
1. Inutile
2. Peu utile
3. Utile
4. Tres utile
e L[’achat d’un bien de consommation :
1. Jamais
2. Rarement
3. Souvent
4. Tres souvent
* Le niveau de scolarité:
1. Primaire
2. Secondaire
3. Collégial
4

. Universitaire

Dans tous les cas présentés, on remarque que 4 est plus grand que 3,
3 est plus grand que 2 et 2 est plus grand que 1; il y a donc une relation
d’ordre qui est transitive. Si ce postulat hiérarchique est reconnu, il s’agit
bel et bien d’une échelle ordinale. L’échelle ordinale possede donc deux
des principales propriétés des nombres: classer les individus dans des
catégories et établir un ordre valable entre ces catégories — deux opérations
naturellement simultanées.

3.1.3. L’échelle par intervalles

L’échelle par intervalles possede les propriétés des échelles nominales et
ordinales, auxquelles elle ajoute des intervalles égaux dans les différents
niveaux gradués de I’échelle de mesure. Donnons des exemples:
e Le revenu du ménage:
20 000 $ et moins
20 001$ a 40 000$
40 001$ a 60 000$
60 001$ a 80 000 $
80 001$ a 100 000 $
100 001 $ et plus

S i A
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e La scolarité:
1. 7 années et moins
2. 8 a 14 années
3. 15 a 21 années
4. 22 années et plus

Il s’agit ici d’une fagon plus abstraite de mesurer la scolarité, car
elle ne tient pas compte des niveaux scolaires habituels.

Au plan pratique, il est rare que les «barreaux » inférieurs et supé-
rieurs de 1’échelle par intervalles soient réellement €gaux; nous avons
affaire, la plupart du temps, en sciences sociales et en sciences de la
gestion, a des échelles a intervalles quasi égaux. Cette légere entorse aux
propriétés des nombres n’invalide pas nécessairement ce type d’échelle,
qui a tout de méme des qualités mathématiques supérieures a celles des
échelles ordinales.

3.1.4. L’échelle de rapport

L’échelle de rapport possede les mémes propriétés des nombres que
les trois premieres échelles; s’ajoutent a ces propriétés les éléments
suivants:

e le zéro dans I’échelle est absolu et a un sens, le sens d’absence
de quelque chose;

* les proportions calculées, dans 1’échelle mé&€me, ont aussi un sens
quelconque.

Donnons des exemples de cette fameuse échelle :

e Les dépenses alimentaires du ménage par semaine:
0

1$a50%

51$2a100$%

101$2a1508%

151$22008%

201$22508%

251%$2a300%

etc.

e S e
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28 L’analyse multivariée avec SPSS

Ici, il semble impossible que le ménage dépense 0 $ pour se nourrir;
I’échelle est bien construite au plan technique, mais elle n’a aucun sens
aux plans économique et sociologique.

* [’age du répondant a une enquéte sur les opinions politiques :
1. 0
1 an a 10 ans
11 ans a 20 ans
21 ans a 30 ans

41 ans a 50 ans
51 ans a 60 ans

2

3

4.

5. 31 ans a 40 ans
6

7

8. 61 ans a 70 ans
9

etc.

Dans cet exemple, on peut se poser des questions sur la valeur des
catégories 1, 2 et 3 au sujet de I’opinion politique des enfants ! Au niveau
des proportions, on peut affirmer qu’une personne de 40 ans a I’équivalent
de 2 X 20 ans, mais cette expression n’a aucun sens aux plans psycho-
logique et sociologique.

Une personne qui n’a ni revenu, ni age et qui ne consomme pas de
biens alimentaires, cela n’a pas beaucoup de sens. C’est pour cela qu’une
échelle de rapport est si difficile a construire dans les sciences sociales
et les sciences de la gestion! Le zéro absolu est une denrée rare dans ces
disciplines. Toute personne, méme la plus démunie, possede un certain
degré de revenu, d’intelligence, de satisfaction a 1’égard d’un bien ou
service, d’intérét pour la politique, etc.

3.2. LES ECHELLES DE MESURE
ET LES OPERATIONS STATISTIQUES

Nous avons vu que les échelles de mesure ne possedent pas toutes les
propriétés des nombres ; elles ont donc des qualités mathématiques diffé-
rentes. Par exemple, a la question portant sur la destination des dernieres
vacances de quatre jours et plus hors du domicile habituel, nous avions
les catégories de réponses suivantes :

1. Québec 4. Europe
2. Canada (a I’exception du Québec) 5. Autre
3. Etats-Unis
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La moyenne des destinations n’a ici aucun sens; la seule opération
mathématique possible serait le mode (la catégorie qui a la fréquence
absolue ou relative la plus élevée).

On se rend compte que le type d’échelle de mesure conditionne
fortement les opérations mathématiques possibles. Le tableau 1.3 présente
ces diverses opérations selon le type d’échelle de mesure utilisée.

Tableau 1.3

LES OPERATIONS MATHEMATIQUES POSSIBLES SELON LE TYPE D’ECHELLE

Echelles Les calculs statistiques Les tests des relations entre les
utilisables variables
Nominale — Fréquence absolue et relative — Khi carré
— Mode — Coefficient de contingence
— Coefficient phi
— Lambda
— Régression logistique
Ordinale Ceux de I’échelle nominale plus:  Ceux de I’échelle nominale plus:
— Médiane — Corrélation de rang
— Mesures de positions — Autres tests non paramétriques
— Régression logistique ordinale
Intervalles Ceux des deux premieres Ceux des deux premieres échelles
échelles plus: plus:
Mesures de tendance centrale — Analyse de variance
et de dispersion (moyenne, — Corrélation de Pearson
écart-type...) — Régression simple et multiple
Rapport Tous Tous

Il est important de combiner les échelles avec les opérations statis-

tiques qui sont acceptables, car la solidité de nos résultats dépendra de
notre capacité de respecter les propriétés mathématiques de la mesure.
On ne peut a la fois s’appuyer sur les regles mathématiques et faire le
contraire dans la pratique de I’analyse des données.

3.2.1. Les relations entre les échelles de mesure

Il y a une relation d’inclusion entre les différents niveaux de mesure.
L’échelle de rapport possede toutes les propriétés des autres échelles en
plus des siennes propres. L’échelle d’intervalles cumule les propriétés des
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30 L’analyse multivariée avec SPSS

échelles nominale et ordinale en plus d’avoir des caractéristiques bien a
elle. L’échelle ordinale a les propriétés d’ordonner et de classer (échelle
nominale). L’échelle nominale est le niveau de mesure le plus primitif.
Il y a donc une complexité croissante de 1’échelle nominale a 1’échelle
de rapport.

Une méme variable peut &tre mesurée par des échelles différentes
(mais ce n’est pas toujours possible pour toutes les variables: par exemple,
la variable sexe restera toujours au niveau nominal). Donnons un exemple.
A la question:

Consommez-vous du vin a la maison ?
On aura les réponses suivantes, selon les échelles utilisées :
* Echelle nominale:

1. Oui
2. Non

e Echelle ordinale:
1. Jamais
2. Rarement
3. Souvent
4. Tres souvent

* Echelle d’intervalles: nous allons ici changer la formulation de
la question:

Combien de fois avez-vous consommé du vin a la maison dans
le dernier mois ?

Jamais

1 a5 fois

6 a 10 fois

11 a 15 fois

16 a 20 fois

21 fois et plus

A e o e

Dans le cas de 1’échelle nominale, nous savons que la personne
consomme (ou non) du vin. Pour I’échelle ordinale, la mesure est un peu
plus précise. Par I’échelle par intervalles, nous avons une représentation
plus juste de la consommation de vin dans la population étudiée. Dans
cette derniere échelle, nous avons une unité de temps et des quantités, ce
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qui donne une plus grande précision aux données recueillies. Il semble
évident que pour une étude de marché, notre client (Société des alcools,
centre d’alimentation ou dépanneur) s’intéressera beaucoup plus a la
mesure par intervalles qu’aux autres niveaux de mesure.

3.2.2. Les niveaux de mesure et les méthodes d’analyse des données

Dans le tableau 1.4, nous avons regroupé les niveaux de mesure et les
méthodes d’analyse des données selon que 1’on désire faire une étude
descriptive ou explicative des informations recueillies.

Dans le tableau 1.4, plusieurs méthodes sont proposées ; elles seront
choisies en fonction du niveau de mesure (les échelles) et du choix entre
une approche descriptive ou explicative et selon le nombre de variables
a I’étude.

Tableau 1.4

LES NIVEAUX DE MESURE ET LES METHODES D’ANALYSE DES DONNEES
SELON UNE APPROCHE « DESCRIPTIVE» OU « EXPLICATIVE »

Echelle Approche «descriptive » Approche «explicative »
Nominale Etude des fréquences Tableaux croisés
Analyse factorielle Analyse discriminante
Régression logistique
Ordinale Etude des fréquences Tableaux croisés
Mesures de position Analyse discriminante
Analyse factorielle Régression logistique
Intervalles Etude des fréquences Tableaux croisés
Mesures de position Analyse discriminante
Mesures de tendance centrale et de Analyse de variance
dispersion Régression logistique
Analyse factorielle Régression simple et multiple
Rapport Etude des fréquences (Tableaux croisés)

Mesures de position

Mesures de tendance centrale et de
dispersion

Analyse factorielle

Analyse discriminante
Analyse de variance
(Régression logistique)
Régression simple et multiple

Dans 1’étude des fréquences, des mesures de tendance centrale, de

dispersion et de positionnement, les variables sont prises une a une: c’est
une analyse univari€e. Dans les tableaux croisés, 1’analyse de variance, la
corrélation, la régression simple, on procede a une analyse bivariée: on
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32 L’analyse multivariée avec SPSS

y étudie la relation entre deux variables. Lorsque I’analyse (analyse des
correspondances, analyse en composantes principales, analyse discrimi-
nante et régression) vise a étudier les relations entre deux ou plus de deux
variables, on parlera d’analyse multivariée. Nous verrons ces méthodes
de I’analyse des données dans les chapitres qui vont suivre.
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CHAPITRE

Le traitement des données
par ordinateur

Le développement de 1’analyse des données, telle qu’on la connait
aujourd’hui, est étroitement lié aux découvertes réalisées dans le domaine
de I’informatique. Si I’histoire des machines a calculer date de plusieurs
siecles?, celle des ordinateurs modernes est relativement récente. C’est
dans la foulée du projet Manhattan? qu’a été congu le premier supercalcu-
lateur permettant de traiter plusieurs milliers d’informations en quelques
secondes.

Apres 1980, I'utilisation des puces de silicium permit la construction
de microordinateurs et de logiciels accessibles a tous a peu de frais. Ces
diverses inventions simplifient a I’extréme 1’analyse des données (basée
sur des procédures statistiques et des calculs interminables). Ainsi, en

1. Voir a ce sujet: J. Marguin (1994), Histoire des instruments et des machines a calculer :
trois siecles de mécanique pensante, Paris, Hermann. Il faut souligner que c’est en 1889
que Herman Hollerith inventa la fameuse carte perforée ; voir a ce sujet: C. Reyraud (1998),
«L’essor des machines a compter», Les cahiers de Science et Vie, n® 48.

2. Voir a ce sujet: (1992), «Le projet Manhattan : histoire de la premiere bombe atomique »,
Les cahiers de Science et vie, hors-série, n° 7.
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34 L’analyse multivariée avec SPSS

2000, réaliser une analyse en composantes principales ou une analyse
de régression multiple devient a la portée de n’importe quel étudiant de
premiere année d’université !

Comme il arrive souvent, ce rapide développement a entrainé
quelques inconvénients dans I’utilisation de la microinformatique pour
I’analyse des données. Le principal obstacle vient, pour certains, de la

confusion entre le traitement et I’analyse des données®.

Le néophyte en ce domaine a tendance a donner a I’ordinateur un
pouvoir symbolique ; il écrira dans un rapport de recherche : «1’ordinateur
nous indique — nous montre — telle ou telle chose ». Ce genre de démarche
tend a occulter le travail méme de construction théorique des données; il
va donc a I’encontre des théories actuelles de la connaissance.

Un autre obstacle, moins important, vient de 1’utilisation quasi auto-
matique de certaines méthodes sans tenir compte tellement de la structure
des données et des objectifs de I’étude a réaliser. Cet obstacle résulte de
la grande facilité a employer les logiciels spécialisés dans 1’analyse des
données.

Quoi qu’il en soit, les microordinateurs et les logiciels de traitement
des données sont la pour rester; ils sont une véritable bénédiction pour
ceux qui doivent utiliser les méthodes de 1’analyse des données dans
leur travail quotidien. Il faut aborder 1’analyse des données par son coté
ludique, allier la logique de la démarche scientifique a I’imagination et a
la curiosité. Comme le souligne William Fox : « Etre joueur est cependant
essentiel et complete la discipline et la rigueur. Vous apprendrez et vous
obtiendrez davantage des statistiques, et vos analyses seront fructueuses,
si votre approche est celle du jeu®. »

LESLOGICIELS
« DE TRAITEMENT DES DONNEES

Les logiciels de traitement des données sont nombreux et, pour la plupart,
tres bien construits et tres faciles a utiliser. Nous allons citer ici les plus
importants :

3. Voir a ce sujet: R. Bertrand (1986), L’analyse statistique des données, Sainte-Foy, Presses
de I’Université du Québec, p. 11.

4. W. Fox (1999), Statistiques sociales, Québec, Presses de 1’Université Laval, p. 26.
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Le traitement des données par ordinateur 35

* Le logiciel Excel, produit par Microsoft, est sirement le plus
connu et le plus utilisé; la version la plus récente contient une
partie des procédures statistiques utilis€ées dans les analyses des
données.

» StatBox et Question, mis au point par la firme Grimmer Logiciels,
sont des logiciels congus spécialement pour 1’analyse des données
d’enquéte ; ces logiciels fonctionnent a partir du logiciel Excel de
Microsoft.

* Le Sphinx, dont le concepteur est Jean Moscarola, professeur a
Grenoble, est un logiciel utilisé surtout pour la recherche marke-
ting.

* Minitab est un logiciel statistique puissant qui propose un grand
nombre de procédures statistiques.

* Le logiciel SAS (systeme d’analyse statistique) a €t€ concu au
départ pour le calcul économique et les modeles de régression;
par la suite, on 1’a adapté de fagon a y inclure les méthodes les
plus connues de 1’analyse des données.

* Le logiciel SPSS (Statistical Package for the Social Sciences) a
été créé, au tout début, pour les besoins des psychologues. Avec le
temps (cette entreprise existe depuis 1965), on a intégré un grand
nombre de procédures statistiques tout en facilitant le travail de
manipulation des données.

Dans I’ensemble, tous les logiciels statistiques se valent. A la
longue, de perfectionnement en perfectionnement, ils finissent par tous se
ressembler ! Quatre €l€éments vont surtout jouer dans I’achat d’un logiciel
de traitement des données :

» L’apprentissage: le logiciel dans lequel on a appris le traitement
des données a une certaine longueur d’avance sur les autres (on
évite de réapprendre le maniement d’un logiciel).

e Daccessibilité : le produit est-il accessible dans notre ville ou dans
notre région ?

* La maniabilité: la simplicité dans I’entrée des données et dans
les commandes générales et particulieres.

* Enfin, le colit du logiciel.

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



36 L’analyse multivariée avec SPSS

Dans ce livre, nous allons utiliser le logiciel SPSS sous Windows,
car il arrive premier pour tous les criteres énoncés ci-dessus. Apres avoir
comparé les logiciels cités plus haut, le logiciel SPSS nous semble le
plus performant; c’est véritablement la «Rolls Royce » des logiciels de
traitement des données.

LE FONCTIONNEMENT
« DU LOGICIEL SPSS

Le logiciel SPSS fonctionne a partir de fenétres et de menus. Chacun
des menus présente plusieurs commandes et chacune des commandes
comprend des sous-commandes qui précisent la commande principale.
Ce logiciel ressemble donc a I’emboitement des poupées russes.

La figure 2.1 reproduit la fenétre d’application. Cette fenétre est un
tableau ou les lignes correspondent a des observations et les colonnes, a
des variables.

Figure 2.1

LA FENETRE D’APPLICATION
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Le traitement des données par ordinateur 37

Par exemple, dans une enquéte quantitative par sondage, les lignes
représentent les répondants et les colonnes, les questions posées. Chacune
des fenétres contient des menus déroulants ; ces menus seront présentés
plus loin dans ce chapitre.

La figure 2.2 nous montre la fenétre servant a la définition des
variables.

Chaque variable sera donc définie par dix colonnes contenant les
caractéristiques particulieres de chacune des variables.

Figure 2.2

LA FENETRE SERVANT A LA DEFINITION DES VARIABLES

Chacune des variables doit donc répondre a une forme de ques-
tionnaire interne: nom, type de variable (numérique ou non), etc. Nous
verrons ces caractéristiques en détail dans la section 3 de ce chapitre.
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38 L’analyse multivariée avec SPSS

Quand une commande est exécutée, apparait automatiquement une
fenétre qui montre les résultats obtenus. Nous voyons cette fenétre et ces
résultats dans la figure 2.3.

Figure 2.3
LA FENETRE DES RESULTATS

Dans le rectangle de gauche, nous avons la table des matieres des
résultats qui apparaissent dans la surface de droite. Avec les versions
récentes de SPSS, tous les éléments qui apparaissent dans le tableau de
la figure 2.3 peuvent étre modifiés.

Les menus proposés par le logiciel font partie intégrante des fenétres
présentées aux figures 2.1 et 2.2.
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Le traitement des données par ordinateur 39

Voyons maintenant chacun de ces menus:

e File est le menu qui concerne le fichier de travail ; il permet de
créer un fichier SPSS, de le sauvegarder et aussi, si nécessaire,
de créer des copies du fichier principal.

 Edit ou édition contient les commandes servant a couper, copier et
coller du texte, ainsi que les fonctions de recherche et les options
tres nombreuses de ce logiciel.

* View porte sur I’organisation méme des fenétres et des infos-
bulles (que nous verrons plus loin).

e Data est un menu tres important, car il permet de définir des
variables et d’insérer de nouvelles informations et de nouvelles
variables si besoin est.

e Transform joue aussi un rdle essentiel, qui est de transformer les
variables selon les besoins de I’analyse des données.

e Analyze renferme les principales procédures statistiques, les plus
connues et les plus utilisées dans tous les domaines des sciences
sociales et des sciences de la gestion.

* Graphsest le menu qui permet de créer des graphiques de toutes
les formes possibles.

e Utilities propose deux facons d’afficher les informations: par le
nom des variables ou par leur contenu.

e Window donne un acces facile et rapide aux fenétres d’applica-
tions, de définition des variables et aux fenétres des résultats de
I’application des commandes.

* Enfin, Help fournit des indications sur les facons d’utiliser les
commandes de SPSS et sur les diverses procédures statistiques.

Dans la fenétre d’application (figure 2.1) et dans la fenétre servant
a la définition des variables (figure 2.2), apparaissent sous la barre des
menus principaux les infobulles.

Les infobulles sont des boutons qui permettent un acces facile et rapide
a certaines commandes contenues ou non dans les menus principaux.
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40 L’analyse multivariée avec SPSS

Figure 24

LES INFOBULLES

Ouvrir un fichier

Sauver un fichier

Imprimer

Rappeler la commande la plus récente

Annuler la derniere opération

Aller a un graphique

Accéder a une case particuliere

Obtenir une information a propos d’une variable
Trouver des données

Insérer une ligne

Insérer une colonne

Diviser les données en deux groupes

Donner un poids a certaines variables
Sélectionner une case

Faire apparaitre ou disparaitre les étiquettes des variables

Créer des ensembles de variables
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LES PRINCIPALES
« COMMANDES

Les principales commandes de SPSS concernent plus particulierement
la définition des variables et la saisie des données; sans ces opérations
essentielles, I’analyse des données est impossible.

La définition des variables se fait a partir de la fenétre servant a cette
opération (voir la figure 2.2). Les variables sont définies a partir de dix
éléments ; ces éléments apparaissent a I’en-téte des colonnes.

Figure 2.5

LA DEFINITION DES VARIABLES
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42 L’analyse multivariée avec SPSS

Dans la premiere colonne de la figure 2.5, nous devons indiquer le
nom de la variable ; ce nom doit commencer par une lettre et ne pas avoir
plus de huit caracteres sans accent ni majuscule. Dans 1’exemple de la
figure 2.5 (une enquéte portant sur les touristes a Montréal), chacune des
variables est définie par un numéro d’ordre (qui correspond a sa place
exacte dans le questionnaire) ; ainsi, nous avons les variables «var001 »,
«var002 », «var003 », etc. Cette fagon de procéder est tres utile, car, si on
tente de donner un nom de huit caracteres a chacune des variables, cette
tache deviendra tres compliquée apres la quinzieme variable (ou avant).
De toute maniere, la variable sera définie plus longuement, et en francais,
dans la colonne Label.

En cliquant sur les trois points (...) a 'intérieur de la case dans la
colonne Type, on fait apparaitre la boite de dialogue servant a définir le
type de la variable (figure 2.6).

Figure 2.6
LA BOITE DE DIALOGUE SERVANT A DEFINIR LE TYPE DE LA VARIABLE

Variable Type
La définition e
. L -
automatique o - wanp Cancel |
«par défaut » W St reiiEy DecimalPlaces: [2~ Hep |
. " Date
delavariable.  Dellr
= Custom currency
= Shing

Cette boite de dialogue résume les réponses a donner pour les
colonnes Type, Width et Decimals.

Dans la liste de gauche de la boite de dialogue (figure 2.6), on doit
choisir entre plusieurs possibilités :

* NUMERIC: achoisir si les réponses sont codifiées de fagon numé-
rique ;

* COMMA: si les valeurs possedent des virgules, un signe plus ou
moins, etc.

* DOT: si les données ont des points comme séparateurs de
chiffres;
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* SCIENTIFIC NOTATION: cette possibilité autorise la notation
scientifique, la plus utilisée étant le E intercalaire (par exemple
123E3);

* DATE: si 'information est une date (exemple: la date de nais-
sance) ;

* DOLLAR: le signe de dollar avec des virgules et un point;

* CUSTOM CURRENCY : a utiliser pour d’autres types de monnaie
(euro, rouble, dinar, etc.);

* STRING: I’entrée de données en lettres, par exemple, le nom
d’une ville, d’un produit, etc. Il est fortement suggéré, si l’on veut
construire des tableaux avec cette variable et utiliser des procé-
dures statistiques, de traduire les variables-lettres en données
numériques (Montréal = 1, Québec = 2, etc.).

Dans la figure 2.6, nous voyons deux carrés a droite dans la boite
a dialogue :

* WIDTH sert a indiquer le nombre de caracteres; si ce n’est pas
mentionné, le logiciel inscrit 8 par défaut.

* DECIMAL PLACESindique le nombre de décimales de la variable
a définir (Ie nombre maximal étant de 16 décimales). Par la
suite, on doit cliquer sur OK pour exécuter la commande ; cette
commande d’exécution apparaitra dans toutes les boites de
dialogue.

Les cinquieme, sixieme et septieme colonnes de la figure 2.5 sont
tres importantes dans la définition des variables. C’est dans la sortie des
résultats que les propriétés définies dans ces trois colonnes apparaitront.
Voyons ces trois colonnes. La colonne cing, Label, sert a définir la variable
en utilisant un plus grand nombre de caracteres (le maximum est de 120
caracteres), y compris les majuscules et les accents. Par exemple, pour la
variable «var002», nous avons écrit: «La premiere visite a Montréal ».
Le contenu de ce champ correspond donc a 1’étiquette que prendra la
variable.

Les étiquettes des différentes valeurs de la variable apparaissent
dans la sixieme colonne. En cliquant sur les trois points (...) dans la case
correspondante (ligne «var002» et colonne Values), apparait la boite de
dialogue de la codification (figure 2.7).
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44 L’analyse multivariée avec SPSS

Figure 2.7

LA BOITE DE DIALOGUE DE LA CODIFICATION

Le premier rectangle
contient la valeur numérique
de I’une des catégories
delavariable. Le deuxiéme
rectangle, le contenu
sémantique de cette catégorie.
En cliquant sur ApD, on relie
les deux éléments.

Value Labels

Value Label
W alue:
Walue Label:

Add

Bemove

9

Me ¢'applique paz

|
==

Caniel

Help

Dans la figure 2.7, le premier rectangle désigne le code de la variable

(ici 9) ou VALUE.

Le deuxieme rectangle, VALUE LABEL, renferme 1’étiquette en
lettres de la valeur de cette variable (ici: «Ne s’applique pas»). En
cliquant sur le bouton ADD, on enregistre la commande. Pour détruire un
code qui ne fait pas 1’affaire, il faut cliquer sur le bouton REMOVE, puis

changer le code et cliquer ensuite sur le bouton CHANGE.

La colonne sept, Missing, désigne les valeurs manquantes de
la variable. La figure 2.8 reproduit la bofite de dialogue des valeurs

manquantes de la variable.

Figure 2.8

LA BOITE DE DIALOGUE DES VALEURS MANQUANTES DE LA VARIABLE

Il existeici trois possibilités:

1. Aucune valeur manquante

2. Valeurs manquantes
discrétes

3. Intervalle plus une valeur
manquante discr éte

Le premier rectangle (a gauche) contient la liste des variables

source.

Le deuxieme rectangle (a droite) désigne la ou les variables sélec-
tionnées pour créer un tableau de fréquence
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Le traitement des données par ordinateur 45

Le premier bouton, NO MISSING VALUES, indique qu’il n’y a aucune
valeur manquante pour cette variable. Le deuxieme bouton indique
qu’il s’agit d’une ou plusieurs valeurs manquantes discretes : DISCRETE
MISSING VALUES. On ne peut désigner ici que trois valeurs manquantes
discretes.

Le troisieme bouton sert a indiquer 1’intervalle des valeurs
manquantes, RANGE PLUS ONE OPTIONAL DISCRETE MISSING VALUE
(on pourrait désigner, par exemple, les valeurs de 9 a 20). Le dernier
rectangle sert a mentionner (si elle existe) une valeur discrete en plus de
I’intervalle mentionné plus haut.

Les trois dernieres colonnes ont un sens purement décoratif:
* Columns désigne le nombre de caracteres vraiment utilisés.

* Align sert a aligner les nombres a I’intérieur de la case (et de la
colonne).

* Measure indique si les valeurs de la variable sont nominales ou
métriques (elles sont métriques par défaut).

L’entrée des données se fait en fonction de la définition des variables
et, bien siir, a partir des réponses aux questionnaires. Dans la figure 2.9,
nous avons I’entrée des données pour les vingt-neuf premiers répondants
et les dix premieres variables.

Comment lire ces données ? Nous allons partir du premier répon-
dant (ligne 1) de la fenétre. Voyons les onze premieres colonnes de la
ligne 1:

1. 1: numéro 1 — le premier questionnaire codifié;

2. «St-Prosper» (var001): la ville de résidence;

3. 1 (var002): «La premiere visite a Montréal»; 1 = «Non»;
4

20 (var003): « Nombre de visites a Montréal dans les cinq dernieres
années » ; le répondant n° 1 est venu 20 fois a Montréal ;

1935 (var004): « Année de naissance » ;

e

6. 1 (var005): «Les années de scolarité» ou 1 correspond a « 12 années
et moins » ;

7. Retraité (var006): « Occupation» ;
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46 L’analyse multivariée avec SPSS

0 (var007): « Nombre d’enfants de moins de 18 ans»;
1 (var008): « Nombre d’enfants de 18 ans et plus»;

10. 1 (var009): «Le revenu familial brut», ou 1 correspond a I’inter-
valle: 19 999 $ ou moins;

11. 4 (var010): « Nombre de voyages de 4 jours et plus» ; ici 4 signifie
«4 voyages ou plus ».

Figure 2.9

L’ENTREE DES DONNEES
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L’ETUDE DES FREQUENCES ET
o LA TRANSFORMATION DES VARIABLES

Il est nécessaire de faire une premiere analyse des fréquences avant
de transformer les variables. Donnons un exemple, celui de la variable
«var003 », « Nombre de visites a Montréal depuis 5 ans». Voici les prin-
cipales commandes (voir aussi la figure 2.10):

A) dans le menu Analyze;
B) choisir la commande Descriptive Statistics;

C) puis la sous-commande Frequencies.

Figure 2.10
LE CHEMINEMENT POUR LES TABLEAUX DE FREQUENCE

A I’appel de la sous-commande Frequencies, apparait une boite de
dialogue (figure 2.11).

Figure 2.11

LA COMMANDE DES FREQUENCES

Le premier rectangle (a
gauche) contient la liste des
variables source.

L e deuxieme rectangle (a
droite) désignela ou les
variables sélectionnées
pour créer un tableau

de fréquences.
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48 L’analyse multivariée avec SPSS

Dans le rectangle de gauche, nous avons la liste des variables du
fichier des données. Dans le rectangle de droite, il faut faire « glisser» la
variable pour laquelle nous voulons créer un tableau des fréquences. Il
s’agit de «noircir» la variable choisie dans le rectangle de gauche et de
cliquer sur la fleche au milieu; la variable sera sélectionnée et apparaitra
dans le rectangle de droite. Pour faire passer la variable de droite a gauche,
il faut a nouveau cliquer sur la fleche.

En bas de la boite de dialogue Frequencies..., nous avons trois
boutons. Le premier produit une sous-boite de dialogue portant sur les
statistiques usuelles ; le deuxieme concerne la production d’un graphique
et le troisieme, la forme du tableau des fréquences. Pour obtenir des statis-
tiques, il faut cliquer sur le bouton STATISTICS (voir la figure 2.11).

Le bouton STATISTICS génere une sous-boite de dialogue qui est
présentée a la figure 2.12.

Figure 2.12

LA SOUS-COMMANDE DES PROCEDURES STATISTIQUES

Dans la figure 2.12, nous avons choisi, en cliquant dans les carrés,
les procédures statistiques :

* MEAN (moyenne);

¢ MEDIAN (médiane);

¢ MODE (mode);

e STD. DEVIATION (écart-type);

e MINIMUM (valeur la plus petite);
e MAXIMUM (valeur la plus grande).
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Par la suite, il faut cliquer sur le bouton CONTINUE pour revenir a
la boite de dialogue principale. De retour a la boite de dialogue principale
(voir figure 2.11), on clique sur OK pour exécuter la commande.

4.1. L’ANALYSE DES FREQUENCES

Les résultats de la commande des fréquences sont présentés dans
I’encadré 2.1.

Statistiques
Ercadré 2.1 N Valide 794
Manquante 1
LES RESULTATS DE LA COMMANDE Moyenne 7,55
DES FREQUENCES Médiane 3,00
Mode 0
Ecart-type 12,169
Minimum 0
Maximum 60
Nombre de visites a Montréal dans les cing derniéres années
Pourcentage Pourcentage
Fréquence | Pour cent valide cumulé
Valide 0 257 32,3 32,4 32,4
1 51 6,4 6,4 38,8
2 85 10,7 10,7 49,5
3 68 8,6 8,6 58,1
4 33 4.2 4,2 62,2
5 50 6,3 6,3 68,5
6 19 24 24 70,9
7 12 1,5 1,5 72,4
8 13 1,6 1,6 741
9 3 4 4 74,4
10 48 6,0 6,0 80,5
12 3 4 4 80,9
15 38 4.8 4,8 85,6
20 41 52 52 90,8
22 4 5 5 91,3
25 4 5 5 91,8
30 19 24 24 94,2
35 2 3 3 94,5
40 8 1,0 1,0 95,5
42 2 3 3 95,7
44 2 3 3 96,0
50 27 34 34 99,4
52 2 3 3 99,6
55 1 1 A 99,7
60 2 3 3 100,0
Total 794 99,9 100,0
Manquante  Systéme manquant 1 A
Total 795 100,0
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50 L’analyse multivariée avec SPSS

Dans le petit tableau, nous avons les statistiques usuelles demandées:

N  Valide 794 : nombre de réponses
Manquante 1: absence de réponse

Moyenne 7,55: moyenne

Meédiane 3: médiane

Mode 0: mode

Ecart-type 12,169 : écart-type

Minimum 0: valeur minimale

Maximum 60: valeur maximale

Au bas de I’encadré 2.1, apparait le tableau des fréquences. La
lecture du tableau se fait comme suit:

¢ Colonne 1: le nombre des visites a Montréal (de 0 a 60);

* Colonne 2: la fréquence absolue; ainsi, 257 personnes ne sont
jamais venues a Montréal auparavant;

e Colonne 3: la fréquence relative en pourcentage et incluant les
valeurs manquantes ;

e Colonne 4: la fréquence relative en pourcentage a I’exclusion des
valeurs manquantes ;

* Colonne 5: la fréquence cumulative en pourcentage; ainsi, on
peut écrire que 70,9 % des répondants ont effectué six voyages
ou moins a Montréal dans les cinq dernieres années.

4.2. LA TRANSFORMATION DES VARIABLES

Ce tableau (encadré 2.1) est beaucoup trop long si nous voulons créer
des tableaux croisés ; par exemple, relier la variable « Nombre de visites
a Montréal depuis 5 ans » avec des variables indépendantes («pays d’ori-
gine », «age », «revenus », etc.). Nous devons donc réduire le nombre de
catégories de cette variable. Idéalement, nous pouvons construire une
échelle d’intervalles égaux ; ainsi, cela donne:

1. 0 Aucun voyage
2. 1-2 voyages
3. 3-4 voyages
4. 5-6 voyages
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Le traitement des données par ordinateur 5 1

5. 7-8 voyages
6. 9-10 voyages
7. 11 voyages €t plus.

En considérant les données, on se rend compte, par exemple, que
la catégorie 5, «7 ou 8 voyages», ne compte que 25 répondants, ce qui
n’est pas beaucoup. Apres plusieurs essais, nous réduisons le tableau a
cing catégories:

1. 0 Aucun voyage
. 1-2 voyages
. 3-4 voyages
. 5-10 voyages
. 11 voyages et plus.

a b~ WD

Pour recoder var003, il faut suivre les étapes suivantes:

* utiliser le menu (figure 2.13)

* puis la commande Recode;

* ensuite, choisir la sous-commande I nto Different Variables.

F'gure 2.13

LE CHEMINEMENT POUR RECODER UN TABLEAU DE FREQUENCES

A ce moment, une boite de dialogue apparait a 1’écran
(figure 2.14).
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52 L’analyse multivariée avec SPSS

igure 2.14

LA BOITE DE DIALOGUE DE LA COMMANDE RECODE

'Recode into Different Variables

N Y,

@ Muméra [humero] & Output ariable

& Wille de résidence Harne:

@ La premigre visite IvarDDBre LChange |
@ drnde de naissar Label:

@ Les années de so lm
@ Occupation [var0l

< Mombre derfants

< Le nombre d'enfa ‘ If... | ‘

@ Le revenu familial
& Nombre de vopag 0ld and New Yalues.. |
< Mombre de nuitée

IZ,}Demi.ere. dES.t: aveﬂ ] | Easte | Besetl Eancell Help |

Dans le rectangle de gauche, nous avons la liste des variables du
questionnaire ; dans le rectangle du centre, nous avons la variable a
transformer. Nous créons une nouvelle variable; il faut donc lui donner
un nouveau nom. Dans le premier petit rectangle de droite, nous devons
donner un nouveau nom a 1’ancienne variable ; ici ce nouveau nom sera
«var003re» ; le petit rectangle du dessous permet de définir 1’étiquette
de la nouvelle variable. On doit ensuite cliquer sur le bouton CHANGE;;
a ce moment apparaitra, dans le rectangle du centre: «var003 —
var003re».

Pour modifier les catégories de la variable, on doit faire appel a une
autre boite de dialogue ; on I’obtient en cliquant sur le bouton OLD AND NEW
VALUES. Cette sous-boite de dialogue est reproduite a la figure 2.15.

Figure 2.15

LA BOITE DE DIALOGUE DE LA TRANSFORMATION DE LA VARIABLE

FOdVae—————— ~MewVahe
Ve & Yalue: £ Systemmissing
™ Systemmissing ™ Copy old valugls)
€ System of usermissing 0ld > MNew:
" Range: el 0-x1
I ot I |‘—| 1thi 23 2
E ik th 4 > 3
_— _l- GIESH ) Rl e
ange: i
LLewestifrouafy I Hemaye |
* Range; I™ Output varisbles are stings 4/ Is_
thraugh highest ™| Conyertnumert stings ta rumters (EH6]
£ Al gther values Continue | Cancel | Help |
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La partie de gauche de cette boite de dialogue est réservée aux
anciennes valeurs et celle de droite, aux nouvelles valeurs de la variable.
Pour indiquer que O (aucun voyage) prendra désormais le code 1, on
active le bouton placé devant VALUE dans le rectangle de gauche (OLD
VALUE) et on inscrit O dans le rectangle; on active ensuite le premier
bouton a droite et on écrit 1 dans le rectangle de droite (NEW VALUE);
enfin, on clique sur le bouton ADD et on obtient dans le grand rectangle
de droite: «0 — 1».

Pour le code 2, nous retournons a gauche (dans la partie OLD
VALUE), on active le quatrieme bouton (RANGE) et 1’on inscrit 1 dans
le premier rectangle et 2 dans le deuxieme rectangle — on active ensuite
le premier bouton de droite (dans la partie NEW VALUE) et I’on inscrit 2
dans le rectangle — ensuite on clique sur le bouton ADD et nous obtenons
dans le grand rectangle de droite: «1 thru 2 — 2».

Il faut faire la m&me chose pour les codes 3 (3-4) et 4 (5-10); a ce
moment, on obtiendra dans le rectangle de droite: «3 thru 4 — 3» et
«5 thru 10 — 4». Pour obtenir la derniere catégorie 5, nous revenons
a gauche dans le sixieme cercle ou I’on écrit dans le rectangle adjacent
11 (11 voyages et plus). Dans le principal rectangle de droite (NEW
VALUE), nous pouvons vérifier le résultat de la recodification; il devrait
se présenter ainsi :

Old — New:

0—>1

lthru2 — 2

3thru4 — 3

5 thru 10 — 4

11 thru Highest — 5

A gauche de la fleche, nous avons les anciennes valeurs de la
variable et a droite, les nouvelles valeurs (voir la figure 2.15).

Nous devons cliquer sur le bouton CONTINUE pour revenir a la
bofte de dialogue principale (figure 2.14). Parvenu dans cette boite,
Recode into Different Variables, on clique sur OK pour faire exécuter
la commande.
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54 L’analyse multivariée avec SPSS

La variable «var003 » recodée (qui porte le nom «var003re ») sera
placée a la toute fin du fichier des données. Il est possible d’obtenir de
nouveaux tableaux des fréquences pour cette variable. Ces tableaux sont
présentés dans I’encadré 2.2.

Encadré 2.2

LA VARIABLE «VAR003» TRANSFORMEE

Tableau A: Nombre de visites & Montréal dans les cing dernieres années

Pourcentage Pourcentage
Valide 1 257 32,3 32,4 32,4
2 136 17,1 17,1 49,5
3 101 12,7 12,7 62,2
4 145 18,2 18,3 80,5
5 155 19,5 19,5 100,0
Total 794 99,9 100,0
Manquante ~ Systéme manquant 1 ,1
Total 795 100,0
Tableau B: Nombre de visites & Montréal dans les cing dernieres années
Pourcentage Pourcentage
Valide 0 257 32,3 32,4 32,4
1-2 136 17,1 17,1 49,5
3-4 101 12,7 12,7 62,2
5-10 145 18,2 18,3 80,5
1let+ 155 19,5 19,5 100,0
Total 794 99,9 100,0
Manquante ~ Systéme manquant 1 ,1
Total 795 100,0

Tableau C: Nombre de visites a Montréal dans les cing dernieres années

Pourcentage Pourcentage
Valide 0 (Aucune) 257 32,4 32,4
1-2 visites 136 17,1 49,5
3-4 visites 101 12,7 62,2
5-10 visites 145 18,3 80,5
11 visites et plus 155 19,5 100,0
Total 794 100,0
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Dans le tableau A, nous avons la variable recodifiée. Nous pouvons
remarquer, dans ce tableau, que les codes apparaissent (de 1 a 5) mais que
la définition de chacun des codes n’apparait pas. Pour créer le tableau B,
il faut revenir a la fenétre de définition des variables (voir les figures 2.2
et 2.5) et dans la colonne LABEL, donner un nouveau nom a la variable
«var003re»; on doit aussi donner de nouvelles étiquettes aux cing caté-
gories en utilisant la colonne VALUES (voir la figure 2.7).

Dans les chapitres qui vont suivre, nous verrons, pour chacune des
méthodes d’analyse multivariée choisies, toutes les étapes du traitement
des données avec le logiciel SPSS Windows.

igure 2.16

COMMENT OBTENIR DES RESULTATS EN FRANCAIS ?

Le cheminement est le suivant: dans le menu Edit, sélectionnez Options,
puis choisissez 1’onglet General, et dans la section L anguage, choisissez French
(choix de dix langues).
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Pour continuer, voici quelques références intéressantes au sujet du
logiciel SPSS:
BAILLARGEON, G. et F. OUELLET (1999). Traitement des données avec SPSS
pour Windows, Trois-Rivieres, SMG.

FIELD, A. (2003). Discovering Statistics using SPSS for Windows, Londres,
Sage.

GEORGE, D. et P. MALLERY (1999). SPSS for Windows Step by Step, Boston,
Allyn and Bacon.

GREEN, S., N. SALKIND et T. AKEY (1997). Using SPSS for Windows :
Analyzing and Understanding Data, Upper Saddle River, Prentice Hall.

HOWITT, D. et D. CRAMER (1997). A Guide to Computing Statistic with SPSS
for Windows, Boston, Prentice Hall.

KINNEAR, P. et C. GRAY (2000). SPSS for Windows Made Simple, East Sussex,
Psychology Press.

NORUSIS, M. (1997). SPSS for Windows . Boase System User’s Guide, Chicago,
SPSS.

NORUSIS, M. (1998). Guide to Data Analysis, SPSS 8.0, Upper Saddle River,
Prentice Hall.

PLAISENT, M., P. BERNARD, E. MORIN, C. ZUCCARO, E. CHERON et
P. BODSON (1999). SPSS 9.0 Windows. Guide d’autoformation, Sainte-
Foy, Presses de 1’Université du Québec.

RODEGHIER, M. (1996). Surveys with Confidence : A Practical Guide to Survey
Research Using SPSS, Chicago, SPSS.

SHANNON, D. et M. DAVENPORT (2001). Using SPSS to Solve Statistical
Problems : A Self-Instruction Guide, Upper Saddle River, Prentice Hall.
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CHAPITRE

'analyse factorielle
en composantes principales

L’analyse factorielle est un excellent exemple pour illustrer 1’étude
multivariée des données. C’est une approche qui vise a réduire un grand
nombre d’informations sur un sujet donné a un petit nombre d’éléments
plus facilement interprétables.

On distingue habituellement 1’analyse factorielle de 1’analyse en
composantes principales. L’analyse factorielle tente généralement de
vérifier une ou plusieurs hypotheses; c’est donc une approche «confir-
matoire' ». On suppose que dans cet amas de données existe une structure
sous-jacente qui confirmera les avancées théoriques. Elle peut aussi servir
a mesurer la validité de certaines échelles d’opinions ou d’attitudes?.

L’analyse en composantes principales est habituellement une analyse
factorielle exploratoire; les résultats de 1’analyse seront de nouvelles
hypotheses permettant d’élargir et de mieux comprendre le probleme

1. Voir a ce sujet: R. Bertrand (1986), L’analyse statistique des données, Sainte-Foy, Presses
de I’Université du Québec, p. 18.

2. Voir a ce sujet: J.-J. Bernier (1985), Théorie des tests, Chicoutimi, Gaétan Morin, p. 255.

© 2005 — Presses de I'Université du Québec

Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N

Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



58

L’analyse multivariée avec SPSS

étudié. L’analyse en composantes mene donc a 1’analyse factorielle bien
qu’il s’agisse de deux démarches distinctes, mais complémentaires. En
fait, il s’agit de deux expressions de la méme méthode.

OBJECTIFSET
ASPECTS THEORIQUES

L’analyse factorielle en composantes principales a surtout trois objectifs:

1.
2.

Eal

étudier les interrelations entre un assez grand nombre de variables ;

a partir de cette étude, regrouper ces variables dans des groupes
limités appel és facteurs ou composantes;

établir entre ces groupes de variables une hiérarchie basée essentiel-
lement sur la valeur explicative de chacun d’eux (il est a noter que
la méthode permet aussi d’établir une hiérarchie des variables dans
chacune des composantes).

En bref, I’analyse factorielle considere quatre types de relations:
les relations des variables entre elles;

les relations des variables aux facteurs

les relations entre les variables d’un méme facteur;

les relations entre les différents facteurs.

Au plan pratique, I’analyse factorielle en composantes principales

essaie de répondre a des questions simples ; par exemple, au sujet d’une
margue de voiture, parmi les qualités suivantes: le prix, la vitesse, le
look, la sécurité, le confort, lesquelles sont les plus importantes ? On
pose ces questions a un échantillon de clients possibles; ils doivent
noter chacune de ces qualités de 1 a 10, ou 1 = Pas du tout important et
10 = Tres important.
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On aura donc les relations suivantes:
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Figure 3.1
LES RELATIONS DES VARIABLES AUX FACTEURS®
4 N
X1 Le prix
X2 Lavitesse
Facteur I
X3 Le look
Facteur II
X4 Lasécurité
X5 Le confort
g J/

On voit (dans la figure 3.1) que les variables sont reliées a tous les
facteurs. L’analyse subséquente permettra, par exemple, d’arriver aux
résultats suivants:

/ N
La sécurité S?es deu3<. variables expliqueraient _
Facteur | a 80% I’importance que cette population
Le confort X :
accorde & une marque de voiture.
Le prix Regroupe 20% de I'importance
La vitesse Facteur |1 que I’on donne a une marque de
Le look voiture
\_ /

Dans la publicité, les qualités de sécurité et de confort sont les
arguments les plus importants a utiliser pour maximiser les ventes d’une
marque donnée’.

Dans le facteur I, 1a sécurité est jugée plus importante que le confort ;
danslefacteur |1, il y aaussi une gradation, un ordre hiérarchique: le prix,
lavitesse, lelook. Les facteurs dégagés permettent d’indiquer les éléments
(ici les qualités) les plus importants d’une situation tout en conservant

3. Nous nous inspirons ici de la démarche de J.O. Kim et C. Mueller (1978), Introduction to
Factor Analysis, Beverly Hills, Sage University Paper n° 13, p. 25 ss.

4. Il s’agit d’un exemple imaginaire.
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tous les éléments de 1’ensemble. L’analyse en composantes principales,
dans cet exemple, a bien rempli son role: réduire les données et donner
une certaine explication aux choix effectués par les répondants.

L’analyse en composantes principales doit respecter certaines

contraintes:

1.1.

* le nombre des variables doit &tre suffisant (cinq variables ou
plus);
* la forme des réponses aux questions (les items) doit &tre la méme

(par exemple, cinq choix de réponse); dans le cas contraire, les
variables doivent étre réduites et normalisées

* on doit avoir dix fois plus de cas qu’il y a de variables impliquées ;
par exemple, 10 variables X 10 cas donnent une taille n égale a
100.

LES ETAPES DE L’ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES

Les principales étapes® de 1’analyse en composantes principales sont:

1.

g A W

a

la recherche des variables similaires; celles-ci doivent faire partie
d’un méme ensemble : mesure de la satisfaction, de I’intérét, etc. ;

la matrice des corrélations entre les variables choisies;
la diagonalisation de la matrice 4, A2, ... An;
la matrice des saturations, qui permet de dégager les facteurs;

la rotation, qui désigne les facteurs les plus importants selon leur
degré d’inertie (de variance expliquée);

la définition «littéraire » des facteurs ;

7. lalecture des tests les plus importants;

8. Dinterprétation des résultats au plan des décisions et de I’action.

Voyons certaines de ces étapes a partir d’'un exemple. On veut

évaluer la qualité d’un restaurant a partir des questions suivantes (les
variables de satisfaction):

5.
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Il faut noter que certaines de ces étapes peuvent se réaliser simultanément.
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le prix;

le menu;

le service;

le godt des aliments;
I’ambiance du restaurant;
les portions.

o YNk wbdPE

Pour chacune des questions, les réponses suivantes sont proposees:
Tres mauvais

Mauvais

Plus ou moins bon

Bon

ANl

Tres bon

Le tableau 3.1 pésente la matrice des corrélations entre les
variables.

Tableau 3.1
LA MATRICE DES CORRELATIONS®* ENTRE LES VARIABLES
1 2 3 4 5 6
Prix Menu Service Go0t Ambiance Portion
Pl. 1 0,551 0,577 0,648 0,289 0,216
rix
2
Menu 0,551 1 0,556 0,509 0,318 0,275
3
Service 0,577 0,556 1 0,686 0,257 0,196
4
Goit 0,648 0,509 0,686 1 0,332 0,291
5
Ambiance 0,289 0,318 0,257 0,332 1 0,740
6
Portion 0,216 0,275 0,196 0,291 0,740 1

* Dans ce tableau, plus le chiffre est élevé, plus la relation entre les variables est forte (1 = rela-
tion «totale » et O = relation nulle).
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62 L’analyse multivariée avec SPSS

On voit dans cette matrice que le prix est plus fortement relié au
gout (0,648), au service (0,577) et au menu (0,551) et plus faiblement
relié a ’ambiance (0,289) et a la portion (0,216). Nous retrouvons a peu
pres les mémes caractéristiques pour les variables menu, service et golt;
les deux dernieres variables semblent assez marginales.

1.2. LA DIAGONALISATION ET LES SATURATIONS DES VARIABLES

La deuxieme étape est la «diagonalisation»; il s’agit, a partir de la
matrice de corrélation initiale, de dégager des facteurs. Celase fait par la
multiplication et la transposition de la matrice originale selon laformule
suivante®:

(a1 + biby) (a1@ + bibp) (a1@+biby) aza & by

(2ag + bob1) (az@p + bobz) (azag + bzbz)  bibabs @& by

(aaq + bab1) (azde + bsbz) (agag + bzbs) az bs
R = F' X F

Ici, R correspond & la matrice des corrélations, F! & la matrice trans-
posée et F a la matrice des facteurs’.

La diagonalisation suppose de longs calculs assez pénibles. Ces
fameux calculs sont présentés au tableau 3.28,

La matrice A: dans la matrice des corrélations initiales, nous
remplacons, dans la diagonale, le coefficient 1 par le coefficient le plus
élevé de la colonne. On fait par la suite 1’addition de toutes les colonnes,
ce qui donne ici: 16,938 ; on extrait la racine carrée de 16,938 = 4,1156.
Ensuite, nous divisons le total de chacune des colonnes par 4,1156; le
résultat nous donne le premier facteur (premiere ligne et premiere colonne
de la matrice B).

6. Cette formule est tirée de : J.-P. Guilford (1954), Psychometric Methods, New York, McGraw-
Hill, p. 480.

7. Voir a ce sujet: P. Horst (1965), Factorial Analysis of Data Matrices, New York, Holt, Rinehart
and Winston.

8. Nous nous inspirons ici de la méthode de Thurstone présentée par: G. Thomson (1950),

L’analyse factorielle des aptitudes humaines, Paris, Presses universitaires de France, p. 24-27
et p. 174-177.
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Tableau 3.2

LA DIAGONALISATION DES VARIABLES ET LA TRANSPOSITION DES MATRICES

Matrice A 1 2 3 4 5 6

—_

0,648) 0,551 0577 0,648 0289 0,216 Le coefficient le plus

2 0,551  (0,556) 055 0509 0318 0,275 élevé doit étre placé
3 0,577 0,556  (0,686) 0,686 0257 0,196 dans les diagonales
4 0,648 0509 0,686 (0,686) 0332 0,291
5 0289 0318 0257 0332 (0,740) 0,740
6 0216 0275 0,196 0291 0,740 (0,740)

TOTAL 2929 2,765 2958 3,152 2,676 2458 16,938

Saturation | Facteur
16,938 =

41156 07112 06718 07187 0,7659 06502 0,5972
Matrice B 0,7112 (0,5058) 04778 05111 0,5447 04624 0,4247 Matrice du premier
0,6718 04778 (04513) 04828 05145 04368 0,4012 facteur
0,7187  0,5111 04828 (0,5165) 0,5504 0,4673 0,4292
0,7659 05447 05145 05504 (0,5866) 0,4980 0,4574
0,6502 04624 04368 04673 04980 (0,4228) 0,3753
0,5972 04247 04012 04292 04574 03883 (0,3566)
Matrice C (0,1422) 0,0732  0,0659 0,1033 -0,1734 -0,2087  Premiere matrice
0,0992 (0,1047) 0,732 0,0055 -0,1188 -0,1262  résiduelle A— B
0,1369  0,0732 (0,1695) 0,1356 -0,2103 -0,2332
0,1033  -0,0055 0,1356 (0,994) -0,166 -0,1664
-0,1734 -0,1188 -0,2103 -0,166 (0,3172) 0,3647
-0,2087 -0,1262 -0,2332 -0,1664 03517 (0,3834)
0,0995 0,0000 0,0000 00011 00004 00136
Matrice D (0,2087) 0,0732  0,0659 0,1033 -0,1734 -0,2087 Le coefficient le plus
0,0992 (0,1262) 0,0732  0,0055 -0,1188 -0,1262 plus élevé de chaque
0,1369  0,0732 (0,2332) 0,1356 -0,2103 -0,2332 colonne (sans tenir
0,1033  -0,0055 0,1356 (0,1664) -0,166 -0,1664 compte du signe)
-0,1734 -0,1188 -0,2103 -0,166 03517 03647 doit &tre placé dans
-0,2087 -0,1262 -0,2332 -0,1664 03517 (0,3647) la diagonale

TOTAL 09302 0,5231 009514 0,7432  1,3719 14639 Somme ;
abstraction faite
du signe
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Tableau 3.2 (suite)

LA DIAGONALISATION DES VARIABLES ET LA TRANSPOSITION DES MATRICES

Sommation des totaux des six colonnes = 5,9837 = 5,9837 = 2,4462

1

2

3

4

5

6

Saturation Il Facteur II 0,3802  0,2184

0,3889

0,3038

0,5608

0,5984

Matrice E

(0,2087)

0,0732

0,0659

0,1033

0,1734

0,2087

0,0992

(0,1262)

0,0732

0,0055

0,1188

0,1262

0,1369

0,0732

0,2332

0,1356

0,2103

0,2332

0,1033

0,0055

0,1356

0,1664

0,1660

0,1664

01734

01188

0,2103

0,1660

0,3517

0,3647

0,2087

0,1262

0,2332

0,1664

0,3517

0,3647

On reproduit la
matrice D sans

les signes

Matrice F

0,3802

02184

0,3889

0,3038

0,5608

0,5984

0,3802

(0,1445)

0,083

0,1478

0,1155

0,2132

0,2275

02184

0,0830

(0,0477)

0,0849

0,0663

0,1225

0,1307

0,3889

0,1478

0,0849

(0,1512)

0,1181

0,2180

0,2327

0,3038

0,1155

0,0663

0,1181

(0,0923)

0,1704

0,1819

0,5608

0,2132

0,1225

0,2180

0,1704

(0,3145)

0,3356

05984

02275

0,1307

0,2327

0,1819

0,3356

(0,3581)

Matrice du second
facteur sans

les signes

Matrice G

0,0642

0,0098

-0,0819

-0,0122

-0,0398

-0,0188

0,0162

0,0785

-0,0117

-0,0608

-0,0037

-0,0045

-0,0109

-0,0117

0,0820

0,0175

-0,0077

0,0005

-0,0122

-0,0608

0,0175

0,0741

-0,0044

-0,0155

-0,0398

-0,0040

-0,0077

-0,0044

0,0372

0,0291

-0,0188

-0,0045

0,0005

-0,0155

0,0161

0,0068

-0,0013

0,0073

-0,0013

-0,0013

0,0023

-0,0024

Seconde matrice
résiduelle E - F

La matrice B est produite par la multiplication des coefficients
de la premiere ligne et de la premiere colonne. Par exemple, pour la
deuxieme colonne, on aura: 0,7112 X 0,7112 =0,5058, 0,6718 X 0,7112

=0,4778, etc.

La matrice C est la premiere matrice résiduelle. Elle est produite
par la soustraction de la matrice A moins la matrice B. La somme des
colonnes de la matrice C devrait €tre de zéro ou pres de zéro. C’est une
méthode de contrdle des colonnes. On voit que les résultats de la colonne
1 donnent 0,0995, ce qui est relativement élevé, mais rien n’est parfait !
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L’analyse factorielle en composantes principales 65

Dans la matrice D, nous suivons la méme démarche que dans la
matrice A: les totaux des colonnes servent a calculer le deuxieme facteur
(qui est aussi le deuxieme niveau de saturation des coefficients). Les
matrices E, F et G ne sont que la répétition des calculs effectués dans
les premieres matrices.

Il faut noter qu’afin de continuer les opérations de saturation, dans
les matrices D, E, F et G on ne tient pas compte du signes positif ou
négatif. Cette astuce, recommandée par Thurstone, permet de dégager le
facteur suivant (et les autres facteurs s’il y a lieu)®.

Les étapes de diagonalisation et de saturation des coefficients vont de
pair. Par la suite, on peut établir les poids variables et les poids facteurs.
Les poids variables s’obstiennent par la formule:

X =AR+AF+. . +AF

On appelle les poids variables «qualité de la représentation». Les
poids facteurs sont appelés «inertie», «valeur propre» ou «variance
expliquée».

Laformule de la variance expliquée est™:

p
Fi=> W, X =W, X +W, X, +...+ W X
i=1

W = les coefficients de scores factoriels ;
p= le nombre de variables.

Dans notre exemple, nous parvenons aux résultats du tableau 3.3
pour les deux premiers facteurs; il faudrait continuer les calculs avec
les matrices pour dégager autant de facteurs qu’il y a de variables dans
I’étude des composantes principales. Ces résultats sont présentés au
tableau 3.3.

9. G. Thomson, op. cit., p. 30.
10. M. Norusis (1992), SPSS for Windows Professional Statistics, Chicago, SPSS, p. 48.
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Tableau 3.3
L’APPROXIMATION DES DEUX PREMIERS FACTEURS
Approximation Communauté ou
Variables des facteurs poids variables
| I
1 0,7112 0,3802 0,6503
2 0,6718 0,2184 0,4990
3 0,7187 0,3889 0,6678
4 0,7609 0,3038 0,6713
5 0,6502 0,5608 0,7372
6 0,5972 0,5984 0,7147
« Poi d§ des fact.eurs», 2,8320 1,1083 3,9403
inertie ou variance
expliquée 72% 28% 100%

Le calcul de la communauté, pour la variable 1, par exemple, se
calcule 0,71122 + 0,3802? = 0,6503 ; par la suite, on procede de la méme
facon pour les variables 2 a 5. Ce qui veut dire que 65 % de la variance
de la variable 1 est expliquée par les deux premiers facteurs.

Les poids facteurs vont étre la résultante de |la sommation des coef-
ficients au carré d’un facteur. Par exemple pour le facteur I, on aura:

0,71122 + 0,6718% + 0,71872 + 0,7609 +
0,65022 + 0,59722 = 2,8320.

Le total 2,8320 nous donne le poids du facteur |I. En faisant les
meémes calculs, nous obtenons 1,1083 pour le poids du facteur II. Ainsi:
«La somme des carrés des saturations obtenues pour chaque composante
indique la proportion de la variance totale de 1’information originale
imputable & chacune d’elles™. »

11. J.-B. Racine et H. Reymond (1973), L’analyse quantitative en géographie, Paris, Presses
universitaires de France, p. 167.
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Dans cet exemple, si I’on arréte la saturation apres deux facteurs,
la variance expliquée (le degré d’inertie ou la valeur propre) sera pour,
le facteur |

2,8320
3,9403

= 0,7187;

en arrondissant et en multipliant par 100, on aura 72 %. Pour le deuxieme
facteur, on aura:

1,1083
3,9403

= 0,28 ou 28 % (voir le tableau 3.3).

1.3. LA ROTATION DES FACTEURS

En considérant le tableau 3.3, on se rend compte qu’a toutes fins pratiques,
il n’existe qu’un seul facteur puisque les coefficients de chacune des varia-
bles sont tous plus élevés sur le facteur I. Afin de pallier a cet inconvénient
ou I’on se retrouve avec autant de facteurs qu’il y a de variables, on va
effectuer ce que 1’on appelle une rotation orthogonale.

Cette méthode orthogonale «repose sur la maximalisation de la
somme des variances des carrés des saturations dans chaque colonne; il
s’ensuit une augmentation de certaines saturations et la diminution des
autres?». Laformule est:

MPF x MSC = MR

ou:

MPF =  matrice des premiers facteurs;

MSC =  matrice de transformation sinus, cosinus;
MR = matrice avec rotation.

Nous verrons plus loin qu’il existe d’autres méthodes que la rotation
orthogonale.

Grace a cette méthode de rotation d’axes, chacune des variables de
I’ensemble aura le poids le plus élevé possible sur un facteur et le poids
le plus faible possible sur les autres facteurs. Il s’agit donc de maximaliser

12. H. Laforge (1981), Analyse multivariée, Saint-Laurent, Etudes vivantes, p. 184.
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les corrélations faibles de facon a opérer une discrimination entre les
facteurs et de parvenir a une explication plus intéressante des relations
entre les variables.

La rotation orthogonale (varimax) appliquée aux données du
tableau 3.3 donne la structure finale présentée au tableau 3.4.

Tableau 3.4

LA ROTATION ORTHOGONALE (VARIMAX) APPLIQUEE A LA MESURE DE LA
SATISFACTION D’UN RESTAURANT

Variables Facteurs (composantes)
| I

Gofit 0,85 0,07
Service 0,84 0,19
Prix 0,82 0,12
Menu 0,74 0,21
Portion 0,13 0,93
Ambiance 0,20 0,91

Dans cet exemple, le premier facteur regroupe les qualités: godt,
service, prix et menu (la place d’une variable sur un facteur est liée a son
coefficient: ici, la portion a 0,93 sur le facteur Il et I’ambiance a 0,91 sur
le facteur II, elles «appartiennent» donc a ce facteur). Si ’on conserve
les pourcentages de variance expliquée dans le tableau 3.3, ces quatre
items représenteraient 72 % de la satisfaction globale (le facteur I). Les
items portion et ambiance (le facteur II) totalisent 28 % de la variance
expliquée; ils sont donc moins importants.

Nous pouvons aussi remarquer que dans le facteur I, il y a une
hiérarchie des variables (méme si, dans ce cas, les différences sont
minimes) ; nous avons la variable goiit (0,85) suivie de la variable service
(0,84) et du prix (0,82). La variable menu a un coefficient un peu plus
faible (0,74). Nous retrouvons un ordre semblable dans le facteur II.

Les étapes 6 (la définition littéraire des facteurs), 7 (la lecture
des tests les plus importants) et 8 (I’interprétation des résultats) seront
abordées d’une fagon plus approfondie dans la partie 3 de ce chapitre.
Nous verrons aussi, dans la partie 2 ci-dessous, que ces interminables
calculs sont exécutés par le logiciel SPSS sous Windows en quelques
picosecondes.
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LESCOMMANDES
» AVEC LE LOGICIEL SPSS

Le traitement des données par la méthode de 1’analyse factorielle en
composantes principales est tres maniable avec le logiciel SPSS sous
Windows. Ce logiciel, pour certaines étapes du traitement des données,
propose un grand choix de solutions possibles. Par exemple :

* il offre sept méthodes pour I’extraction des facteurs: PRINCIPAL
COMPONENTS, UNWEIGHTED LEAST SQUARES, GENERALIZED
LEAST SQUARES, MAXIMUM LIKEHOOD, PRINCIPAL AXIS
FACTORING, ALPHA FACTORING €&t IMAGE FACTORING.

» SPSS dispose de cing méthodes de rotation: VARIMAX, DIRECT
OBLIMIN, QUARTIMAX, EQUAMAX et PROMAX.

» Pour le calcul desfacteurs, il existetrois méthodes: REGRESSION,
BARTLETT et ANDERSON-RUBIN.

Nous ne pouvons, dans ce livre, présenter chacune de ces méthodes;
nous nous contenterons des plus utilisées dans la recherche actuelle.

2.1. LES COMMANDES PRINCIPALES

Dans un premier exemple, nous voulons mesurer |a satisfaction des clients
de I’ Auberge Frontenac. A partir d’un échantillon aléatoire de la clientele,
nous demandons aux personnes choisies d’exprimer leur satisfaction (ou
leur insatisfaction) face aux éléments suivants:

* larestauration; e leprix;

* |’hébergement; e J’accuelil;

e Dattrait du site; ¢ |e stationnement ;
e 1’ambiance; e lapropreté.

Chacune de ces qualités est mesurée par une échelle ordinale allant
de 1 a5, ou 1 =Tres insatisfait et 5 = Tres satisfait.

Dans la figure 3.2, nous avons la bofte de dialogue principale;
pour obtenir cette boite, on doit utiliser le menu Analyze; dans le menu
déroulant, on doit choisir Data Reduction, puis Factor.
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70 L’analyse multivariée avec SPSS

Figure 3.2

LE CHEMINEMENT POUR OBTENIR UNE ANALYSE FACTORIELLE

En cliquant dans le menu Factor, on fait apparaitre une nouvelle
fenétre.

Figure 3.3

LA BOITE DE DIALOGUE PRINCIPALE POUR L’ANALYSE FACTORIELLE
EN COMPOSANTES PRINCIPALES

Nous voyons dans la figure 3.3 deux rectangles; celui de gauche
contient toutes les variables utilisées dans ’enquéte. Le rectangle au
centre droit regroupe toutes les variables de satisfaction qui seront utili-
sées dans I’analyse factorielle en composantes principales (la fleche au
centre permet le passage d’un rectangle a I’autre). En bas de la boite
principale, nous distinguons cinq boutons ouvrant des boites de dialogue
secondaires.
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A droite de la boite principale, nous avons cinq boutons:

OK: la commande pour exécuter (a la toute fin)
I’analyse factorielle ;

PASTE: correspond a la commande «Coller» ;
RESET: correspond a la commande «Restaurer » ;
CANCEL : correspond a la commande « Annuler» ;

HELP:  correspond a la commande «Aide ».

Le petit rectangle du milieu, sous SELECTION VARIABLE, permet
de réaliser une analyse factorielle pour un segment de la population. Par
exemple, la variable 75 nous indique la région ou habitent les répondants ;
dans le rectangle de gauche, nous sélectionnons la variable 75; par la
suite, a ’aide du bouton VALUE, apparait une miniboite de dialogue,
Factor Analysis: Set Value; a ce moment, nous indiquons que Montréal
= code 1. L’analyse factorielle sera réalisée uniquement pour les clients
qui habitent la région de Montréal.

Passons maintenant a la boite de dialogue Descriptives, qui est
reproduite a la figure 3.4.

igure 3.4
LA BOITE DE DIALOGUE DES STATISTIQUES DESCRIPTIVES

Factor Analysis: Descrip...

— Statisice—————————————————
¥ Univariate descriptives

: Cancel |
¥ Initial zolution

Help |

— Correlation b atrix
¥ Cosfficiarts I Inverse
¥ Significance levels ™ Beproduced
W Determinant ™ Antiimage
W KEMO and Bartlett's test of sphericity

Cette figure propose certaines statistiques, des matrices et des tests.
Nous retrouvons les statistiques suivantes:

* les statistiques univariées (UNIVARIATE DESCRIPTIVES), qui
comprennent la moyenne, 1’écart-type et le nombre d’observations
valides dans 1’échantillon;;
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72 L’analyse multivariée avec SPSS

e lastructureinitiale (INITIAL SOLUTION), qui présente la qualité
de la représentation initiale, les valeurs propres (la variance
expliquée par le modele).

Dans les matrices et les tests statistiques, nous avons:

* la matrice des coefficients de corrélation des variables prises en
compte (COEFFICIENTS);

* le déterminant de la matrice de corrélation (DETERMINANT);

e les tests KMO et de Bartlett (KMO AND BARTLETT’S TEST OF
SPHERICITY);

* le seuil de signification du test de Bartlett (SIGNIFICANCE
LEVELS);

e I’inverse (INVERSE);
e |lamatrice reconstituée (REPRODUCED) ;
* [’anti-image (ANTI-IMAGE).

Pour extraire les facteurs, on fait appel a la boite de dialogue Extrac-
tion, reproduite a la figure 3.5.

Figure 3.5

LA BOITE DE DIALOGUE DE L’EXTRACTION DES FACTEURS

Le logiciel nous propose ici sept méthodes d’extraction des facteurs
(voir plus haut) ; celle qui apparait dans la boite a dialogue de la figure 3.5
est la méthode en composantes principales («Principal components »).
L’analyse souhaitée peut porter sur la matrice de corrélation ou la matrice
de covariance (CORRELATION MATRIX et COVARIANCE MATRIX). II est
possible de produire (DISPLAY) la structure factorielle avant la rotation
(UNROTATED FACTOR SOLUTION) et un graphique des valeurs propres de
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chacun des facteurs (SCREE PLOT). La commande EXTRACT permet de
n’accepter que les facteurs dont la valeur propre est égale ou supérieure
a 1 (EIGENVALUES OVER); il est possible d’indiquer ici d’autres valeurs
que 1. Il est possible aussi de décider a I’avance le nombre de facteurs
pour I’analyse des données (NUMBER OF FACTORS). Enfin, nous pouvons
indiquer le nombre d’itérations nécessaires pour parvenir a une solution
factorielle (MAXIMUM | TERATIONS FOR CONVERGENCE) ; par défaut, le
nombre maximal d’itérations est fixé a 25.

Les méthodes de rotation des facteurs sont présentées a la figure 3.6.
Nous avons le choix entre cing méthodes:

e VARIMAX;

* QUARTIMAX;

e EQUAMAX;

e DIRECT OBLIMIN;
* PROMAX;

La plus connue est la méthode de rotation VARIMAX.

Figure 3.6

LA BOITE DE DIALOGUE DE LA ROTATION DES FACTEURS

Factor Analysis: Rotation
Method

(o : ' Quartimax

& Vanimax " Equamax ﬂl

' Direct Dblimin ' Promax Help |
= ID Kappa |4

Dizplay
’]7 Botated solution W Loading plat(s) ‘

b4 agirnum [terations for Convergence: |25

Le logiciel permet d’afficher (DISPLAY) la structure factorielle
apres rotation (ROTATED SOLUTION) et le graphique des facteurs choisis
(LOADING PLOT(S)). On peut indiquer (en bas de la boite de dialogue) le
nombre d’itérations souhaitées pour la saturation des facteurs ; le nombre
par défaut est de 25.

A la figure 3.7, nous avons la boite de dialogue des variables et des
scores factoriels.
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74 L’analyse multivariée avec SPSS

Figure 3.7

LA BOITE DE DIALOGUE DES VARIABLES ET SCORES FACTORIELS

Factor Analysis: Facto...

- s
Method Cancel |
% Heqression
= Brtlett Help |
) fnderson Ak

™ Display Factor score coefficient matris

Il est possible de sauvegarder les variables créées pour chacun des
facteurs par la commande SAVE AS VARIABLES. Trois méthodes sont
suggérées: REGRESSION, BARTLETT et ANDERSON-RUBIN. Le bouton
du bas permet de présenter la matrice des coefficients factoriels (DISPLAY
FACTOR SCORE COEFFICIENT MATRIX).

Enfin, le logiciel SPSS propose aussi des options; celles-ci appa-
raissent a la figure 3.8.

Figure 3.8

LA BOITE DE DIALOGUE DES OPTIONS
Factor Analysis: Options
_ﬁi?ing Walues

: Cancel
% Exclude cases paiwise
' Replace with mean Help

— Coefficient Display Farmat—————————————————
¥ Sorted by size
™ Suppress absolute values less than I,‘I 1]

Les premieres concernent les valeurs manquantes (s’il y a lieu).
Nous avons ici trois possibilités:

* exclure toutes les observations incompletes, c’est-a-dire que
le répondant doit avoir complété TOUTES les questions qui
touchent la satisfaction: les huit questions dans I’exemple
(EXCLUDE CASES LISTWISE);

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés
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e exclure seulement les réponses non valides : refus, oubli, ne s’ap-
plique pas ou ne sais pas (EXCLUDE CASE PAIRWISE);

* remplacer les réponses manquantes par la moyenne de 1’ensemble
des répondants (REPLACE WITH MEAN).

Les dernieres commandes de base sont reliées au tableau des facteurs
apres rotation ; la premiere commande permet un classement des variables
dans les facteurs en débutant par les variables qui ont les coefficients
les plus élevés (SORTED BY SIZE). La deuxieme commande permet de
supprimer, pour chacun des facteurs, les coefficients qui sont inférieurs a
la valeur mentionnée (SUPPRESS ABSOLUTE VALUES LESS THAN).

2.2. LES TESTS STATISTIQUES

Avant d’analyser et d’interpréter la structure factorielle, il est bon de
faire une lecture des principaux tests. Le premier test a considérer est le
déterminant de la matrice de corréation (il est placé sous la matrice de
corrélation). Il doit &tre le plus petit possible sans &tre égal a zéro; ce
dernier cas indiquerait qu’une ou plusieurs variables ont une corrélation
parfaite avec une ou plusieurs autres variables. Ce phénomene rendrait
impossibles les saturations de la matrice de corrélation. Il indique aussi
que ces variables hautement corrélées sont des «doublets» et font donc
double emploi. Dans le cas de I’ Auberge Frontenac, le déterminant est égal
a 0,003, ce qui est acceptable (voir la sortie des résultats dans 1’encadré
3.1, tableau B sous la matrice de corrélation).

Encadre 3.1

LES RESULTATS DE L’ANALYSE FACTORIELLE EN COMPOSANTES PRINCIPALES
DE LA SATISFACTION DES CLIENTS DE L’AUBERGE FRONTENAC

TABLEAU A
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TABLEAU B

TABLEAU C

TABLEAU D
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TABLEAU E
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TABLEAU F TABLEAU G

TABLEAU H

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



L’analyse factorielle en composantes principales 79

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



80 L’analyse multivariée avec SPSS

Le test de Kaiser-Meyer-Olkin est une mesure généralisée de la
corrélation partielle entre les variables de 1’étude. Cette mesure est basée
sur la moyenne des coefficients de corrélation qui sont situés dans la
diagonale de la matrice anti-image. La formule est!®:

z 2
KMO=—=

Qe

i#] i#]

Lalecture du test KMO se fait de la fagon suivante:

0,90 et plus = tres grande validité;
0,89 a 0,80 = grande validité;
0,79 2 0,70 = validité moyenne ;
0,69 a 0,60 = validité faible;

0,59 a 0,50 = validité au seuil limite ;

— 0,49 et moins = invalide.

Dans I’analyse factorielle en composantes principales de I’ Auberge
Frontenac (voir I’encadré 3.1, tableau C), la validité (test KMO) est donc
moyenne (avec 0,79).

Le dernier test, le test de sphéricité de Bartlett, « permet de juger de
I’'inégalité des racines latentes, c’est-a-dire de 1’absence significative de
sphéricité du modele mentionné. Si le modele s’avere sphérique, on peut
présumer que les corrélations entre les variables sont voisines de zéro
et donc qu’il n’y a pas intérét a remplacer les variables par des compo-
santes. » Le test de Bartlett est un test d’hypothese, une forme appro-
chée du khi carré. Le calcul se fait a partir du rapport r de la moyenne
géométrique a la moyenne arithmétique des valeurs propres ; les formules
utilisées sont™®:

X*=—(n-v— }é)lnr3
ou les degrés de liberté sont:

DL=%(t—k+2) (t—k—1)

13. M. Norusis (1992), SPSS for Windows Professional Statistics, Chicago, SPSS, p. 52.
14. H. Laforge (1981), Analyse multivariée, Saint-Laurent, Etudes vivantes, p. 173.
15. Ibid., p. 174.
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nombre de variables ;

nombre de composantes prises en compte ;

nombre de composantes non prises en compte ;

S X o<
1]

nombre de cas.
On doit donc formuler deux hypotheses:

Hp = la matrice de corrélation est égale a une matrice identité® o,
par exemple, une matrice 3 X 3 =

{100
010
001

A toutes fins pratiques, cela signifie que les corrélations entre varia-
bles sont faibles ou nulles.

Hi = que la matrice de corrélation est différente d’une matrice
identité et qu’il est justifié de rechercher des composantes
(facteurs).

Dans ce test, il est inutile de faire appel a une table de décision. On
doit considérer seulement la signification du test. La valeur observée doit
étre égale ou inférieure a 0,05. Dans le cas de 1’ Auberge Frontenac (voir
I’encadré 3.1, tableau C), la signification est €gale a 0,000 ; ce qui signifie
que I’hypothese Hg est rejetée et qu’il faut accepter Hi. Nous pouvons
donc poursuivre 1’étude des composantes principales de la satisfaction.

2.3. L’ETUDE DES PRINCIPAUX RESULTATS
DE L’ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES

Dans I’encadré 3.1, nous avons les principaux résultats de 1’analyse
factorielle ; voyons ces tableaux :

* au tableau A, nous avons la moyenne, I’écart-type, le nombre
des répondants et les valeurs manquantes pour chacun des items
(question) de I’échelle de satisfaction;

16. Voir a ce sujet: V. Papillon (1993), Vecteurs, matrices et nombres complexes, Montréal,
Modulo.
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* le tableau B présente la matrice des corrélations entre les varia-
bles avec le déterminant de la matrice; on remarque ici que les
variables accueil, stationnement et propreté ont des coefficients
de corrélation plus faibles avec les autres variables ;

e au tableau C, nous avons le test KMO avec la valeur 0,79 et le
test de Bartlett avec le niveau de signification du test 0,000 ;

* le tableau D donne la qualité de la représentation (poids variables)
pour chacune des variables ;

* au tableau E, nous avons la variance totale expliquée (inertie ou
valeurs propres) de chacun des facteurs;

e au tableau F, nous avons la matrice apres les saturations, mais
avant la rotation; la sommation des coefficients au carré pour
chacune des variables donne les poids variables (communauté)
qui apparaissent dans le tableau D par exemple, pour la restau-
ration (tableau F) 0,703 + —0,3762 = 0,635 (voir le résultat dans
le tableau D); la sommation des coefficients pour chacune des
colonnes du tableau F, par exemple pour la premiere composante
(facteur): 0,742 + 0,703%2 + 0,6912 + 0,6842 + 0,655% + 0,6272
+ 0,444% + 0,463% = 3,22 ce total, le poids facteur (variance
expliquée), apparait dans la premiere ligne, deuxieme colonne
du tableau E;

* au tableau G, nous avons la matrice des composantes apres la
procédure de rotation varimax (nous verrons dans un instant
comment déterminer les composantes) ;

e Tableau H: la matrice de transformation des composantes.

2.4. LE CHOIX DES COMPOSANTES ET LA PRESENTATION
DU TABLEAU DES COMPOSANTES PRINCIPALES

Le tableau G de I’encadré 3.1 est tres important, car c’est a partir de ces
données que nous parviendrons a I’€tape ultime (et gratifiante) de notre
analyse de la satisfaction.

Le tableau 3.5 illustre la facon de présenter les composantes.
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Tableau 3.5

L’ANALYSE EN COMPOSANTES PRINCIPALES DE LA SATISFACTION DES CLIENTS
DE L’AUBERGE FRONTENAC PAR LA METHODE DE ROTATION VARIMAX

Variance en %

Composantes et variables Coefficients Réelle* Interne
1 2 3 4

Composante | : Les qualités
maitresses de 1’ Auberge

1. Restauration 0,789 40,2 72,5
2. Hébergement 0,767
3. Attrait/site 0,745
4. Ambiance 0,670
5. Prix 0,415

Composante |1 : Les qualités
«techniques » de I’ Auberge

1. Propreté 0,821 15,2 27,5
2. Accueil 0,763
3. Stationnement 0,716
TOTAL: 55,4 100

*  Nous présentons dans cette colonne la variance exprimée avant la rotation des composantes
(voir le tableau E de 1’encadré 3.1).

Le tableau 3.5 dresse le bilan final de I’analyse en composantes
principales de la satisfaction des clients de 1’Auberge Frontenac (c’est
souvent le seul tableau, en ce qui concerne |’analyse en composantes
principales, qui est présenté dans le rapport de recherche).

Voici comment lire ce tableau :

* dans la colonne 1, nous avons les composantes et les variables ; la
composante I regroupe les variables qui sont les plus importantes
dans la satisfaction des clients;

* dans la colonne 2, nous avons les coefficients placés par ordre de
grandeur ;

e dans la colonne 3 est présentée la variance expliquée par le
modele factoriel; ainsi, la composante I représente 40,2 % de
la variance et la composante II, 15,2 % ; le modele lui-méme
«explique» a 55,4 % la satisfaction des usagers: cela veut dire
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que 44,6 % de |la satisfaction des clients reste inexpliquée par les
variables choisies ; dans ce cas, il aurait fallu ajouter de nouvelles
variables (ce qui rend plus difficile la collecte des données sur le
terrain) ;

e dans la derniere colonne, nous avons la variance interne, qui
se calcule comme suit: 40,2/55,4 = 0,725 X 100 = 72,5% et
15,2/55,4 = 0,275 X 100 = 27,5 %.

La plupart des logiciels statistiques adoptent, pour la sélection des
facteurs, le «critere de Kaiser» ; ce critere conserve les facteurs dont la
variance expliquée (valeur propre ou inertie) est égale ou supérieure a 117;
nous pouvons voir au tableau E de I’encadré 3.1 que la composante 3 a
une valeur de 0,907 ; cette composante est donc rejetée, ainsi que celles
qui suivent (de 4 a 8). Le graphique des valeurs propres (un graphique
situé au-dessus du tableau F dans I’encadré 3.1) ne fait que reproduire les
deux premigres colonnes du tableau E (de ’encadré 3.1). Ce graphique'®
présente, en abscisse, les valeurs propres (variance expliquée ou inertie)
et, en ordonnée, les composantes: sous la barre de 1,0, nous avons les
composantes-variables rejetées.

L’analyse des composantes principales de la satisfaction des clients
de I’ Auberge Frontenac tend a montrer (voir le tableau 3.5) que «1’image »
de I’ Auberge repose essentiellement sur certaines qualités : la restauration,
I’hébergement, I’attrait du site et, dans une moindre mesure, I’ambiance et
le prix. Il s’agit donc de maintenir le niveau de ces qualités (de la premiere
composante) dans la gestion quotidienne et de s’en servir, si besoin est,
dans la promotion et la publicité.

Il'y a une hiérarchie entre les composantes et une autre entre les
variables d’une méme composante. Par exemple, dans la premiere compo-
sante, la variable prix a un coefficient assez bas par rapport aux autres
variables. On peut constater que la deuxieme composante est moins impor-
tante pour I’ Auberge Frontenac. Nous pouvons penser que les variables
propreté, accueil et stationnement sont des qualités nécessaires, mais non
déterminantes de la satisfaction de la clientele.

17. Voir a ce sujet: G. Ferguson (1971), Statistical Analysis in Psychology, New York, McGraw-
Hill, p. 421-425.

18. R. Cattell a développé une maniere assez complexe, bien qu’en partie intuitive, de choisir
les composantes a partir de graphiques; voir a ce sujet: R. Cattell (1952), Factor Analysis,
New York, Harper.
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2.5. LES DIVERSES METHODES DE ROTATION

Le logiciel SPSS propose plusieurs méthodes de rotation des axes. Une
premiere famille, la méthode de rotation orthogonale, suppose une certaine
indépendance des composantes entre elles. La deuxieme famille, la rota-
tion oblique, part de I’hypothese qu’il existe des liens entre les facteurs,
par exemple entre la perception de I’espace et la mémoire dans un test
d’intelligence. Fondamentalement, dans les faits, les composantes sont
toujours liées d’une certaine facon et I’hypothese de I’indépendance
des composantes n’est qu’une maniere commode de cerner la structure
factorielle des variables®®.

Dans la famille de rotation orthogonale, nous avons les méthodes
suivantes : Varimax, Quartimax et Equamax. Dans la méthode varimax?,
on tend a maximaliser les poids facteurs, souvent aux dépens des poids
variables; il s’agit d’augmenter la somme des variances des carrés des
poids facteurs. Cette approche accorde une plus grande importance aux
colonnes qu’aux lignes du tableau. Certaines saturations seront plus
élevées sur une composante que sur les autres; par cette méthode, on
parvient a une structure des composantes plus tranchée, donc plus facile
a lire et a interpréter. C’est la méthode de rotation la plus utilisée en

recherche appliquée.

La méthode de rotation Quartimax vise, au contraire de la méthode
Varimax, a augmenter sensiblement le poids des variables. On donne
une plus grande place aux poids variables qu’aux poids facteurs, ce qui
diminue la possibilité d’obtenir plusieurs coefficients élevés pour chacune
des variables. Cette méthode tend a augmenter les poids variables indii-
ment sur une composante en négligeant les autres. Dans ces conditions
et dans certains cas, la structure finale est plus difficile a trouver avec
cette méthode.

La méthode Equamax est un savant mélange des méthodes Varimax
et Quartimax. Comme le souligne H. Laforge «elle vise a la simplification
simultanée des lignes et des colonnes de la matrice des saturations®! ».
Le principal résultat est souvent de réduire les poids facteurs sur la ou
les premieres composantes.

19. Voir a ce sujet: J. Van de Geer (1971), Introduction to the Multivariate Analysis for the Social
Sciences, San Francisco, W.H. Freeman, p. 152.

20. D’apres J.-H. Kaiser, méthode mise au point en 1958.
21. H. Laforge (1981), Analyse multivariée, Saint-Laurent, Etudes vivantes, p. 184.
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Dans la famille de rotation oblique, on compte surtout deux
méthodes : Oblimin et Promax. Cette approche repose sur des hypotheses
de relations entre les composantes qu’il faut formuler au préalable; elle
convient bien a une étude confirmatoire. Dans la méthode Direct Oblimin,
il faut définir le parametre delta et dans la méthode Promax, il faut aussi
donner une valeur au parametre kappa. Ce sont des méthodes complexes
et exigeantes qui supposent un cadre théorique tres étoffé.

Dans les tableaux 3.6 a 3.9, nous avons les rotations effectuées avec
les différentes méthodes définies plus haut.

Tableau 3.6
LA METHODE QUARTIMAX
Composantes

1 2
Restauration 0,796
Hébergement 0,782
Attrait/site 0,746
Ambiance 0,689
Prix 0,430
Propreté 0,799
Accueil 0,734
Stationnement 0,708
Tableau 3.7
LA METHODE EQUAMAX

Composantes

1 2
Restauration 0,789
Hébergement 0,767
Attrait/site 0,745
Ambiance 0,670
Prix 0,415
Propreté 0,821
Accueil 0,763
Stationnement 0,716
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Tableau 3.8
LA METHODE OBLIMIN
Composantes

1 2
Restauration 0,795
Hébergement 0,793
Attrait/site 0,737
Ambiance 0,706
Prix 0,444
Propreté 0,846
Accueil 0,806
Stationnement 0,712
Tableau 3.9
LA METHODE PROMAX

Composantes

1 2
Restauration 0,795
Hébergement 0,793
Attrait/site 0,737
Ambiance 0,706
Prix 0,444
Propreté 0,847
Accueil 0,811
Stationnement 0,708

Nous avons conservé dans ces tableaux, pour I’étude de la structure
finale des composantes apres rotation, I’exemple de 1’étude de la satis-
faction des clients de 1’ Auberge Frontenac (pour la méthode de rotation
Varimax, voir le tableau 3.5).

Dans ces six tableaux (3.5 a 3.9), la structure factorielle reste
inchangée en ce sens que ce sont les mémes variables, dans le méme
ordre, qui seretrouvent dans les composantes. Lastructure par la méthode
Varimax et la structure par la méthode Equamax sont identiques ; de plus,
les coefficients sont les mémes pour chacune des variables.
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Dans la structure Quartimax (tableau 3.6), nous pouvons constater
un certain affaiblissement des coefficients dans le deuxieme facteur. Pour
toutes ces méthodes, seuls les coefficients attachés a chacune des variables
changent quelque peu.

Nous avons vu dans cette partie du chapitre 3 les principales
commandes de I’analyse en composantes principales (avec un exemple)
avec le logiciel SPSS Windows. Dans celle qui suit, nous allons étudier
un exemple de ’analyse factorielle en composantes principales.

UN EXEMPLE D’ANALYSE FACTORIELLE
» EN COMPOSANTES PRINCIPALES

Dans cette partie, nous allons voir un exemple concret d’analyse facto-
rielle en composantes principales. Cet exemple porte sur I’intérét a suivre
des cours de formation chez les employés d’une chaine hoteliere. Dans le
guestionnaire soumis aux employés, douze cours étaient proposés:

e cours de langue;

e cours de gestion;

* cours portant sur les métiers de 1’hotellerie ;
e cours sur I’accueil ;

e cours de cuisine;

 cours de relations humaines;

* cours sur les attraits touristiques régionaux ;
* cours d’informatique ;

e cours sur larestauration;

e cours sur I’industrie touristique ;

 cours sur les destinations touristiques;

e cours sur la gestion du personnel.

Le répondant devait répondre, pour chacun des cours, en fonction
de I’échelle suivante:

1. Pas du tout intéressé;
2. Peu intéressé;
3. Intéressé;

4. Tres intéressé.
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L’analyse factorielle en composantes principales 89

Les principaux résultats de cette analyse factorielle en composantes
principales sont donnés dans I’encadré 3.2.

Encadré 3.2

L’ANALYSE FACTORIELLE EN COMPOSANTES PRINCIPALES DE L’ INTERET
A SUIVRE DES COURS CHEZ LES EMPLOYES D’UNE CHAINE HOTELIERE

TABLEAU A
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TABLEAU B

TABLEAU C

TABLEAU D
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TABLEAU E

TABLEAU F

Le tableau A présente les statistiques descriptives; la moyenne de
la valeur la plus élevée (2,8293) va au cours de langue, la moyenne de la
variable la plus faible (1,9373) va au cours de cuisine. Le déterminant de
la matrice est de 0,002146; le test KMO est de 0,873 et la signification
statistique du test de Bartlett est de 0,000 (voir le tableau B).
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Diagramme de composantes dans l'espace aprés rotation
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Le tableau C présente la qualité de la représentation. Au tableau D,
nous avons les poids des composantes:

* la premiere composante exprime 46,4 % de la variance expli-
quée;
* la deuxieme composante, 12,3 % de cette variance;

* et la derniere composante, 8,7 % de la variance.

Ce modele factoriel «explique» 67,5 % de I’ensemble de ’intérét a
suivre des cours de formation. Il reste donc 32,5 de la variance du modele
qui reste inexpliquée; il faudrait donc, pour accroitre cette variance,
ajouter des cours, mais lesquels ?

Le tableau E présente la matrice des composantes avant la rotation.
Dans le tableau F apparait la structure factorielle finale avec les trois
composantes et les coefficients les plus élevés pour chacune des variables
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(apres la rotation Varimax). Enfin, un graphique a trois dimensions repré-
sente |es trois composantes.

3.1. LA PRESENTATION DES RESULTATS

Il faut tout d’abord présenter les résultats de la structure factorielle finale ;
ces résultats apparaissent au tableau 3.10.

Tableau 3.10

L’ANALYSE FACTORIELLE EN COMPOSANTES PRINCIPALES DE L’ INTERET
A SUIVRE DES COURS CHEZ LES EMPLOYES D’UNE CHAINE HOTELIERE
(ROTATION VARIMAX)

Composantes et variables Coefficients Variance en %

Réelle* Interne

Composante | : Le volet «tourisme»

1. Attraits touristiques ,827 46,4 68,8
2. Destinations touristiques ,781

3. Industrie touristique ,768

4. Accueil 724

5. Relations humaines 547

Composante |1 : Le volet «gestion»

1. Cours de gestion ,845 12,3 18,2
2. Informatique ,783

3. Gestion du personnel ,666

4. Cours de langue ,446

Composante III: Le volet «hotellerie »

1. Cuisine ,861 8,7 13

2. Restauration ,852

3. Métiers de 1’hotellerie ,656

TOTAL: 67,4 100

*  Nous présentons, dans cette colonne, la variance exprimée avant la rotation des composantes
(voir le tableau D de I’encadré 3.2).

Il faut noter que le tableau 3.10 est construit a partir des données
du tableau F de ’encadré 3.2. L’analyse en composantes principales a
dégagé trois facteurs. La premiere composante regroupe les variables qui
touchent le tourisme au sens large du terme. Il y a un ordre hiérarchique
entre les variables de la premitre composante: les attraits, suivis par
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les destinations, I’industrie et I’accueil ; la variable «cours de relations
humaines » ne cadre pas tres bien avec les autres; aussi son coefficient
est plus faible que les autres. La premiere composante «explique» pres
de 69 % de la variance interne, ce sont donc des cours d’un grand intérét
pour les répondants.

La deuxieme composante réunit les cours de gestion, a I’exception
du cours de langue, qui détonne dans cet ensemble ; le coefficient du cours
de langue est plus faible que les autres avec 0,446. Cette deuxieme compo-
sante «explique» 18,2 % de I'intérét accordé aux cours de formation par
cette population.

Enfin, la troisieme composante contient les cours de formation
propres a I’hotellerie ; on peut penser que c’est une composante margi-
nale. Avec cette structure factorielle, les responsables de la formation des
employés possedent des éléments pour établir les programmes de cours.

L’étape suivante de I’analyse des données dans le cadre de ’analyse
factorielle en composantes principales de 1’intérét a suivre des cours chez
les employés d’une chaine hoteliere est de considérer les tests statistiques.
Ces tests sont présentés dans le tableau 3.11.

Tableau 3.11

LES RESULTATS DE DIVERS TESTS POUR L’ANALYSE
EN COMPOSANTES PRINCIPALES DE L’INTERET A SUIVRE DES COURS
CHEZ LES EMPLOYES D’UNE CHAINE HOTELIERE

Déterminant de la matrice Test de
de corrélation Kaiser-Meyer-Olkin Test de Bartlett
.002146 .873 .000

Au tableau 3.11, nous voyons que le déterminant de la matrice de
corrélation est relativement faible sans &tre égal a zéro (,002146) ; la struc-
ture factorielle présentée au tableau 3.10 passe donc le premier test. Le
test KMO est égal a ,873, ce qui indique une grande validité. Enfin, le test
de Bartlett nous indique que I’hypothese Hg doit étre rejetée (le résultat
du test doit etre égal ou inférieur a 0,05); la recherche des composantes
est donc justifiée (voir le tableau B de ’encadré 3.2).
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3.2. L’ETUDE DE LA VALIDITE DE L’ECHELLE DE MESURE

Dans certains cas, il est important de bien mesurer la validité de 1’échelle
de mesure que nous utilisons. Il s’agit de savoir si I’échelle utilisée est
cohérente et si toutes les variables présentes dans I’échelle jouent un rdle
dans ’explication du probleme étudié. Les tests de validité ne sont que
des indicateurs parmi d’autres. En recherche appliquée, il est assez rare
que I’on utilise des échelles au sens strict du terme. Les tests de validité
deviennent tres importants lorsqu’une mesure est répétée dans le temps
et qu’elle permet de discriminer entre certains comportements: les tests
d’intelligence, la mesure du stress, les tests de sélection, etc.

Le logiciel SPSS propose cinq modeles d’analyse de validité des
échelles utilisées:
* le test «Alpha» de Cronbach a pour objectif de mesurer la cohé-
rence interne de 1’échelle ; il repose sur les corrélations moyennes
entre les variables (ou items) contenues dans 1’échelle ;

* le test « Split-half» sépare 1’échelle en deux et présente la corré-
lation dans les deux parties;

* le test de Gutmann donne plusieurs mesures de la validité de
I’échelle en utilisant six parametres lambda ; il compare les limites
minimales a une validité expérimentale ;

* le test « Paralle]X » correspond a un test d’hypothese ; on suppose
que les variables ont des variances quasi égales et des résidus
semblables ;

» letest «Strictly Parallel » est une variante du test «Parallel »; ici,
I’hypothese est que les variables ont les mémes moyennes.

Les commandes avec SPSS sont |es suivantes:

Figure 3.9

LA BOITE DE DIALOGUE PRINCIPALE DE L’ANALYSE DE LA VALIDITE
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Nous voyons 2 la figure 3.9 la boite de dialogue principale de 1’ana-
lyse de la validité. Le rectangle de gauche contient les variables sources
(celles du questionnaire); dans le rectangle du milieu, nous avons les
variables (items) qui font partie de I’échelle de mesure de I’intérét a suivre
des cours. Le petit rectangle de gauche permet de choisir la méthode que
I’on veut utiliser ; ici, la méthode « Alpha» de Cronbach. C’est la méthode
la plus simple et la plus courante.

Figure 3.10

LA BOITE DE DIALOGUE DES STATISTIQUES POUR L’ANALYSE DE VALIDITE

A la figure 3.10, nous avons les statistiques disponibles pour 1’ana-
lyse de la validité; ces statistiques sont nombreuses et variées. Nous
avons:

* les statistiques descriptives des items;

* les principales statistiques (moyennes, variances, covariances et
corrélations) ;

 lacohérence inter-items qui produit des matrices des corrélations
et des covariances entre les variables;

* ANOVA TABLE, qui propose des tests de moyennes (le test F de
Fisher, le khi-carré de Friedman et le khi-carré de Cochran);

* des études interclasses ainsi que les tests de Hotelling et de Tukey
sont également disponibles.

L’encadré 3.3 présente les principaux résultats de I’étude de validité
de I’échelle de la mesure de I’intérét a suivre des cours chez les employés
d’une chaine hoteliere.
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Encadre 3.3

L’ETUDE DE LA VALIDITE DE L’ECHELLE DE LA MESURE DE L’ INTERET A
SUIVRE DES COURS CHEZ LES EMPLOYES D’UNE CHAINE HOTELIERE
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Dans cet encadré nous avons cing tableaux :

1. les principales statistiques de fiabilité (dont le fameux alpha de
Cronbach) ;

les statistiques descriptives des variables étudiées ;
les statistiques récapitul atives sur les éléments;

les statistiques completes sur les éléments;

A

les statistiques d’échelle (score).

Dans le quatrieme tableau, nous avons les principaux éléments du
test alpha de Cronbach. Dans la deuxieme colonne, « Moyenne de 1’échelle
en cas de suppression d’un élément », nous avons la moyenne du score (la
moyenne de 1’échelle est de 29,0627) quand une variable est enlevée de
I’ensemble de I’échelle. Par exemple, pour la premiere variable « Cours de
langue », nous avons la moyenne 29,0627 — la moyenne de cette variable
(voir le deuxieme tableau de I’encadré 3.3), 2,8293 = 26,2334. Dans la
troisieme colonne, nous faisons les mémes calculs avec la variance (on
élimine a chaque fois une variable).

La quatrieme colonne, «Corrélation complete des éléments
corrigés », correspond a la corrélation d’un item (variable) avec la somme
des scores de ceux qui restent (la somme des scores des autres variables).
La cinquieme colonne, «Carré de la corrélation multiple », indique la
variance d’une variable expliquée par les autres variables de 1’échelle.
Par exemple, la variable « Cours de gestion» doit 0,430 % de sa variance
expliquée aux autres variables de 1’échelle.

Enfin, la derniere colonne contient les fameux coefficients alpha.
Ces coefficients se lisent en tenant compte du coefficient global alpha
qui apparait a la derniere ligne de 1’encadré 3.3 ; ici ce coefficient est de
0,8914. Le coefficient global alpha doit &tre le plus élevé possible: plus
il est élevé, plus lavalidité est forte.

Les coefficients de la sixieme colonne nous informent de la valeur
que prendrait le coefficient global alpha si cette variable n’était pas prise
en compte. Par exemple, si la variable « Cuisine » était rejetée de 1’échelle,
le coefficient global alpha serait de 0,895 (il est de 0,891 en comptabi-
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lisant cette variable: voir le tableau de la page 97). Donc, toute variable
supérieure au coefficient global alpha devrait &tre théoriquement enlevée
de I’échelle. Dans ce dernier cas, la différence n’est pas tres grande avec
ou sans la variable « Cuisine».

La meilleure facon de procéder est d’enlever la variable dont le coef-
ficient alpha est trop €levé (plus élevé que le coefficient alpha global) et
d’effectuer une nouvelle étude de validité; si le coefficient global change
jpeu ou pas, nous pouvons conserver cette variable.

La lecture du test alpha de Cronbach se fait a deux niveaux:

e premierement, le coefficient global alpha doit tre élevé (supérieur
20,60); plus il est élevé, plus la validité est forte ; ici le coefficient
est égal 2 0,891;

* deuxiemement, il permet d’€valuer I’importance de chacune des
variables de 1’échelle et, éventuellement, d’éliminer les variables
peu compatibles avec I’ensemble.

Les tests de validité doivent etre appliqués scrupuleusement quand
on a affaire a une « véritable » échelle au sens psychosociologique (mesure
du stress, de I’intelligence, de la satisfaction, etc.). Dans les autres cas,
I"utilité de ces tests est beaucoup plus limitée. Dans notre dernier exemple,
I’éventail des cours offerts peut dépendre du cadre institutionnel ou orga-
nisationnel ; il est donc impossible de proposer une panoplie complete
de cours sans tenir compte des colits et des besoins des individus et des
entreprises ; la mesure porte sur des €léments empiriques et non sur des
concepts abstraits.
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CHAPITRE

'analyse factorielle
des correspondances

L’analyse factorielle des correspondances est une méthode qui sert a repré-
senter graphiquement un tableau croisé. Elle vise a réunir les informations
les plus utiles de facon a donner une image claire de 1’association de deux
variables. Dans I’analyse des correspondances, les lignes représentent les
catégories d’une premiere variable et les colonnes, les catégories d’une
deuxieme variable.

Dans I’analyse factorielle en composantes principales, les colonnes
sont nécessairement des variables et les lignes, des individus; les prin-
cipaux résultats reposent sur les corrélations entre ces variables. Malgré
certaines ressemblances, I’analyse factorielle des correspondances se
démarque donc de I’analyse factorielle en composantes principales.
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OBJECTIFSET
o ASPECTSTHEORIQUES

Le principal objectif de 1’analyse factorielle des correspondances est
d’étudier simultanément, par le biais de leurs catégories, la relation entre
deux variables. Il s’agit de présenter visuellement les principales liaisons
entre les catégories des deux variables.

Ces liaisons sont analysées selon les oppositions :
* centre/périphérie;

* ¢loignement/proximité ;

* ressemblance/dissemblance ;

* attraction/répulsion.

La carte des correspondances doit €tre interprétée en termes de
territoire, de géographie de plan, ou les distances entre les catégories
expriment I’un ou I’autre des qualificatifs propres aux couples des oppo-
sitions.

La premiere étape consiste a établir les profils lignes et les profils
colonnes. Ces profils se calculent (a partir des données brutes) en divisant
chaque terme par le total de cette ligne ou de cette colonne. La deuxieme
étape consiste a mesurer les ressemblances/dissemblances entre les profils
par la distance du khi-carré a partir de la formule de Pythagore (distance
euclidienne)?®:

La formule de distance du khi-carré servira donc a mesurer les
systemes d’opposition des éléments étudiés.

1. S.-E. Clausen (1998), Applied Correspondence Analysis, New York, Sage, p. 11-12. Voir aussi
a ce sujet: B. Escofier et J. Pages (1998), Analyses factorielles simples et multiples, Paris,
Dunod, p. 58-59.
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L’analyse factorielle des correspondances 103

L’analyse factorielle des correspondances permet aussi de définir des
facteurs en fonction de la contribution a I’inertie d’une ligne ou d’une
colonne; le degré d’inertie correspond, en quelque sorte, a la variance
expliquée. Selon Jean-Jacques Lambin: « Un facteur est retenu pour
I’analyse s’il possede un taux d’inertie expliqué significativement supé-
rieur a ce qu’apporte en moyenne une variable, c’est-a-dire 100 %/p si p
est le nombre de colonnes du tableau de fréquences?. »

L’interprétation des résultats se fait en fonction de I’image projetée.
La carte des résultats de 1’analyse factorielle des correspondances se fait
comme suit?:

Figure 4.1

LE TABLEAU DE LECTURE DES RESULTATS DE LA CARTE
DE L’ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES

4 N
Axe 2

A

‘A
Attraction °B
————>» Axel

Axe 2
A
A
Répulsion
—— > Axe 1l
B
Axe 2
A
Pas de conclusion Ae | B
—— > Axe 1l
o J

2. J.-J. Lambin (1990), La recherche marketing, Paris, McGraw-Hill, p. 302.

3. Nous nous inspirons ici de: M. Tenenhaus (1994), Méthodes statistiques en gestion, Paris,
Dunod, p. 171.
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104 L’analyse multivariée avec SPSS

Comme I’indique cette table de lecture (figure 4.1), quand A et B sont
dans le méme quadrant, il y a attraction ; cela indique que les effectifs qui
correspondent aux deux catégories sont plus nombreux que si les effectifs
étaient distribués de facon proportionnelle. De la méme fagon, quand A
et B sont dans des quadrants opposés, cela montre que les catégories de
[’une ou I"autre des variables se repoussent. Quand A et B sont dans des
quadrants adjacents, I’interprétation des résultats est plus difficile. Une
concentration au centre de la carte représente la moyenne des catégories
de chacune des variables impliquées. D’apres Jean de Lagarde : « Lorigine
correspond au point neutre, c¢’est-a-dire a 1’indépendance complete des
deux caracteres ou, en d’autres termes, a des proportions identiques dans
chaque classe (ligne ou colonne)*. »

LESCOMMANDES
« AVEC LE LOGICIEL SPSS

Le cheminement pour parvenir a la méthode de 1’analyse des correspon-
dances est illustré a la figure 4.2.

Figure 4.2

LE CHEMINEMENT POUR L’ANALYSE DES CORRESPONDANCES

ransform ME Graphs  Utilities  Window Help

Reports » = — [~
e [ D %)@
" Descriptive Statistics  » | E_1
Compare Means 4
marital | | Gereral Linear Model ¥ | moisnais | educ | degree | pere
3 Correlate 4 5 i 1
5 Regression 4 B 16 3
3 . 2 16 3
z Classify 4 oo 1E 1
5 Data 4 Factor.
1 Scale al C
1 MNonparametric Tests | Optimal Scaling...
1 . . - : :
Time Series ’
3 , 7 18 4
g Multiple Response 4 3 1 )
5 AMoS S 4 18 4
5 10 15 1

Nous devons utiliser le menu Analyze; dans le menu déroulant, on
doit choisir Data Reduction puis Correspondence Analysis.

4. J. Lagarde (1995), Initiation a I’analyse des données, Paris, Dunod, p. 65.
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Dans la fenétre qui apparait (figure 4.3), nous avons a gauche, dans
un rectangle, les variables de la recherche; a droite de la fenétre, nous
retrouvons deux petits rectangles intitulés ROW et COLUMN destinés
a recevoir les variables du modele. Sous ces rectangles, nous pouvons
distinguer deux boutons DEFINE RANGE ; un clic sur un de ces boutons
fait apparaitre deux nouvelles fenétre : Correspondence Analysis: Define
Row Range et Correspondence Analysis: Define Column Range
(figures 4.4 et 4.5).

Figure 4.3

LA BOITE PRINCIPALE POUR L’ANALYSE DES CORRESPONDANCES

1 Correspondence Analysis

12 derniers moiz o~ Row: Ok,
®

& genre de travail [+v6 E m
. . Paste
@ genre d entreprize | Define Range...

® presentement avec Resst
4 combien d enfants Column:
G est-ce que vous ou Im Cancel
4 Le zewe du répond:
@ langue de | entrevu
& agea age recode B
& pspa

@ pdsph LI Midel... Statistics. . | Plats...

el ,

[efine Fange... | Help

Figure 4.4

LA DEFINITION DE LA PREMIERE VARIABLE

Correspondence Analysis: Define Row Rang

~ Categary range far row variable: 60— Continue

binimum v alue: I
C |
Update | anee
M asimun value: |5 Help

— Category Constraints

il

* Mone

" Categories must be equal

LT o D P =

" Category iz supplemental
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Figure 4.5

LA DEFINITION DE LA DEUXIEME VARIABLE

Correspondence Analysis: Define Column Ral

— Cateqgary range for column vanables voSrecol ——————————

x|
[ Contine |
Finimum walue: I e Eerizel |
P amimum v alue: |5 Help |

— Categom Conzstraints

* None

" Categories must be equal

N G D —

" Category is supplemental

Il faut indiquer a ce moment le nombre de catégories de chacune des
variables: la valeur la plus faible (MINIMUM VALUE, ici: 1) et la valeur
la plus élevée (MAXIMUM VALUE, ici: 5); par la suite, il faut cliquer sur
le bouton UPDATE. Dans ce modele, la variable 60 correspond au revenu
brut familial (avec cinq catégories) et la variable « vO6reco» (avec cinq
catégories) représente le nombre de semaines de vacances prises par le
répondant.

Le bouton CONTINUE permet de retourner a la fenétre principale
Correspondence Analysis (figure 4.3). Nous pouvons remarquer, en bas
de cette figure a gauche, trois autres boutons. En cliquant sur le bouton
MODEL, nous voyons apparaitre une nouvelle fenétre Correspondence
Analysis: Model (figure 4.6).

Cette fenétre donne acces a quatre commandes différentes: DIMEN-
SIONSIN SOLUTION, DISTANCE M EASURE, STANDARDIZATION METHOD
et NORMALIZATION METHOD. Les choix par défaut apparaissent a la
figure 4.6. En cliquant a nouveau sur le bouton CONTINUE, nous revenons
a la fenétre principale (figure 4.3).
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Figure 4.6
LES STATISTIQUES

Correspondence Analysis: Model il

Dimenzions in zolution: IE Continue
— Distance Measure Cancel |

% Chi square
" Euclidean

Help

— Standardization b ethod
% Row and column means are removed

= Row means are remoyved
€ Column means are removed
" RBovs tatals are equalized and means are removed

€ Column totals are equalized and/means are remaoved

MHormalization Method
" Summetrical " Row principal € Custom: IU
" Principal " Colurmn principal

Le deuxieme bouton, STATISTICS..., nous amene a une nouvelle
fenétre, Correspondence Analysis: Statistics; ici plusieurs traitements
statistiques sont possibles ; nous utiliserons seulement les trois principaux
(voir la figure 4.7). Le dernier bouton sert a la construction de graphiques:
Correspondence Analysis: Plots (voir la figure 4.8): dans ce cas, la
construction de cinq graphiques est possible. Dans tous les cas, il faut
cliquer sur le bouton CONTINUE pour revenir a la fenétre principale
(figure 4.3). Pour exécuter I’ensemble des commandes contenues dans
les figures, il faut cliquer sur le bouton OK.

Figure 4.7

LES PRINCIPAUX TABLEAUX

Correspondence Analysis: Statistics

¥ Conespondence table Cantinue

~ ) . )
V¥ Diverview of row points ™ Row profiles Cancel

¥ Owerview of column points [ Column profiles
Help

dil i}

[ Pemutations of the comespondence table
I awimunm dimensian for permutations. |1

Confidence Statistics for

[~ Row paints [~ Column points
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Figure 4.8

LES GRAPHIQUES

Correspondence Analysis: Plots

— Scatterplote
v Biplot
[ Row points
[™ Column points

|0 label wwidth for scatterplots: IZ':I

Continue

Cancel

Help

diliy

— Line plots

[ Transformed row categaories

[ Transformed column categoriss

D [abeliwidth for line plots: |2':|

3 UN EXEMPLE
« D’ANALYSE

Notre analyse factorielle des correspondances repose sur la relation entre

deux variables:

e le «revenu brut familial » (voir le tableau 4.1);

¢ le «nombre de semaines de vacances» (voir le tableau 4.2).

Dans ces deux tableaux, les variables ont chacune cinq catégories.

Tableau 4.1

LE REVENU BRUT FAMILIAL

Pourcentage pourcentage cumulatif
20 000$ et — 29,0 29,0
20 001 — 40 000 $ 33,5 62,5
40 001 — 60 000 $ 22,2 84,7
60 001 — 80 000$ 8,5 93,2
80 001 $ et plus 6,8 100,0
Total 100,0
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Tableau 4.2
LE NOMBRE DE SEMAINES DE VACANCES
Pourcentage pourcentage cumulatif
1 semaine 16,2 16,2
2 semaines 26,4 42.6
3 semaines 17,3 59,8
4 semaines 20,5 80,3
5 semaines et plus 19,7 100,0
Total 100,0

L’encadré 4.1 contient les principaux résultats de 1’analyse facto-
rielle des correspondances. Le premier tableau, intitulé Correspondence
Table (tableau des correspondances), contient les données brutes qui
résultent du croisement entre les deux variables choisies.

Encadré 4.1

LES RESULTATS DE L’ANALYSE FACTORIELLE DES CORRESPONDANCES ;
LE REVENU BRUT FAMILIAL ET LE NOMBRE DE SEMAINES DE VACANCES
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Source: Data Theory Scaling System Group (D75S), Faculty of Social and Behavioral Sciences,
Leider University, The Netherlands
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Dans le premier tableau («Tableau des correspondances») nous
avons les données observées; dans le deuxieme («Résumé») sont
présentés:

* dans la colonne 1, les principaux facteurs du modele;

* dans la colonne 2, les valeurs singulieres qui sont les racines des
valeurs propres ;

* dans la colonne 3, les valeurs propres (inertie);
e dans la colonne 4, le résultat du khi-carré (60,867);

* dans la colonne 5, le degré de signification du test ou le degré
d’erreur (ici il est de 0,000).

On peut conclure ici que I’hypothese Hy est rejetée et qu’il y a
une relation certaine entre les deux variables;

e dans la colonne 6, nous avons la proportion d’inertie attri-
buable a chacun des facteurs (la variance expliquée par chacun
d’eux); le premier facteur retient 86,4 % de ’inertie totale et le
deuxieme facteur, 9,5 % ; la somme cumulée donne 95,9 % (voir
la colonne 7).
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Les deux tableaux suivants, « Caractéristiques des points lignes » et
«Caractéristiques des points colonnes », présentent une analyse en fonc-
tion des lignes et des colonnes du tableau croisé. Ils permettent de se faire
une idée de I'importance de chacune des catégories des deux variables
étudiées dans le modele d’analyse factorielle des correspondances.

Enfin, le graphique réunissant les deux variables se nomme « Points
de ligne et de colonne. Normalisation symétrique». Nous pouvons y
lire:

* que la catégorie 20 000 $ et moins se rapproche de une semaine
de vacances; a I’autre extrémité, la catégorie 80 001 $ et plus est
tres pres de la catégorie de cing semaines de vacances et plus;

¢ les valeurs moyennes se retrouvent au centre de la carte;

e dans I’ensemble, la carte ne fait qu’illustrer les éléments les plus
visibles du tableau croisé.
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CHAPITRE

Analyse bivariée
Tableau de contingence et khi-carré

Dans la plupart des études empiriques, nous cherchons a montrer les
principales relations entre les variables utilisées; selon les hypotheses
formulées, nous tentons de démontrer 1’influence de certaines variables
sur les autres.

OBJECTIFSET
« ASPECTSTHEORIQUES

L’objectif de I’analyse bidimensionnelle est d’étudier les liens entre deux
variables d’une enquéte. Dans un premier temps, nous nous attendons a
ce que les variables de segmentation (les variables factuelles ou socio-
économiques) aient une influence sur les composants, les choix, les golits
des consommateurs. Par exemple, nous pouvons faire I’hypothese que
les revenus des répondants vont avoir un effet sur le nombre de nuitées
a I’hdtel ou le nombre de repas consommés au restaurant dans les trois
derniers mois.
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114 L’analyse multivariée avec SPSS

Habituellement, trois types de liaison entre variables peuvent &étre
envisagés!:
e Laliaison nulle: il n’y a aucune relation entre les deux varia-

bles; par exemple, entre la taille des répondants et leur niveau
de scolarité.

e Larelation quas totale entre les variables; par exemple, le
chauffage d’une piece métallique et son degré de dilatation ; dans
ce cas, chacune des transformations d’un caractere a un effet
direct et proportionnel sur 1’autre caractere.

e Laliaison relative: une variable en influence une autre, mais
dans certaines limites; par exemple, la scolarité influence les
départs en vacances, mais cette relation n’est pas proportionnelle :
la différence entre les niveaux de scolarité primaire et secondaire
est de 30 % dans les départs en vacances ; elle est de 19 % entre le
secondaire et le collégial, de 10 % entre le collégial et le niveau
universitaire et, enfin, de seulement 3 % entre le baccalauréat et
la maitrise.

La liaison relative correspond a ce que Raymond Boudon appelle
«une théorie de 1’implication faible®». Selon lui: «Les relations d’im-
plication réciproque qu’on peut établir entre les différents éléments des
systemes institutionnels sont donc assimilables, non a des implications
strictes de type logique (si A, alors B), mais a des implications faibles de
type stochastique (si A, alors plus souvent B)3. » La réalité sociale permet
rarement d’observer des implications strictes.

Dans la plupart des enquétes, nous avons affaire a des variables
qualitatives (nominales ou ordinales) ou a un mixage de variables quali-
tatives et quantitatives (par intervalles ou de rapport). Il faut donc choisir
des tests qui conviennent a ce genre de variables. Pour mesurer 1’indé-
pendance des variables, il faut utiliser des tests d’hypotheses. Les tests
d’hypotheses nous aident a interpréter les données et a prendre des déci-
sions. Ces tests nous permettent de déterminer si les relations entre deux
variables données sont dues au hasard ou sont réellement significatives.
Ces tests statistiques visent a vérifier des hypotheses. Une hypothese se

1. Voir a ce sujet: B. Py (1987), Statistique descriptive, Paris, Economica, p. 186.

2. R. Boudon (1971), Les mathématiques en sociologie, Paris, Presses universitaires de France,
p. 19.
3. R. Boudon et F. Bourricaud (1982), Dictionnaire critique de la sociologie, Paris, Presses

universitaires de France, p. 578.

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



Analyse bivariée — Tableau de contingence et khi-carré 115

formule en supposant des relations ou I’absence de relation entre les deux
variables choisies. On a donc deux hypotheses. L’hypothese Hy présume
qu’il n’y a pas de relation entre les variables. L’hypothese Hj, au contraire,
affirme qu’il y a une relation entre les deux variables. Les résultats des
tests permettront de trancher entre ces deux hypotheses et d’en tirer les
conséquences pour I’interprétation des données.

Pour I’étude des relations entre les variables, le khi-carré (ou khi
deux) est le test le plus utilisé. Le khi-carré est d’abord et avant tout
destiné a 1’examen de la relation entre deux variables qualitatives,
nominales ou ordinales. C’est en méme temps un test a large spectre qui
s’adresse a plusieurs types de variables, étant donné qu’il est toujours
possible de regrouper des données quantitatives selon des classes (ce
qui implique évidemment une certaine perte d’information). « Contraire-
ment a la corrélation qui exige des variables quantitatives, cette méthode
s’applique 2 toutes les variables, quelle que soit leur nature*. » Le test du
khi-carré va donc mesurer la liaison statistique entre deux variables.

Le test du khi-carré est un test d’hypothese ; il fonctionne essentielle-
ment dans la comparaison entre une fréquence observée et une fréquence
théorique. La formule générale est la suivante:

Le khi-carré comme test d’indépendance :

(FO_F )2

X =2

th
Ou:
Fo: la fréquence observée; ce sont les résultats obtenus sur le

terrain.

F.,.: la fréquence théorique; elle est obtenue par le calcul: (Total
de la colonne X Total de la rangée) / Grand total.

Le test du khi-carré se doit d’obéir a certaines contraintes:
Le calcul du test doit toujours se faire a partir des données brutes.

2. Il faut que les catégories de chacune des variables soient exhaustives
et mutuellement exclusives.

3. Les fréquences théoriques doivent étre égales ou supérieures a
cing.

4. J. Rose (1993), Le hasard au quotidien, Paris, Seuil, p. 178.
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Le khi-carré doit aussi tenir compte de la largeur du tableau de
contingence ; nous allons donc calculer le «degré de liberté». Celui-ci
correspond a: dl = (Nombre de lignes — 1) X (Nombre de colonnes — 1).
Nous devons ajouter un autre élément pour la compréhension du test: il
s’agit du risque d’erreur alpha (o) que nous sommes préts a accepter: «Il
s’agit de définir quel risque nous prenons quand nous affirmons que les
variables sont liées des que le x? calculé est supérieur a x? théorique’. »
Le khi-carré théorique apparait dans la table de distribution du khi-carré
de Pearson (il faut noter que cette table est intégrée au logiciel statistique
SPSS).

La valeur du khi-carré calculée doit €tre supérieure a celle du
khi-carré théorique. Quand le khi-carré calculé est supérieur a la valeur
critique (selon le degré de libert€), nous devons retenir I’hypothese d une
dépendance (d’un lien) entre les deux variables étudiées. Par convention
le seuil est de 0,10, 0,05 ou 0,01 (ou moins). Normalement, dans les
tableaux, pour faciliter la lecture des résultats, nous allons retrouver
seulement les principaux éléments du test du khi-carré :

1. le khi-carré calculé;
2. le degré de liberté (dl);

. enfin, le risque d’erreur; celui-ci pourrait varier entre 0,10 et
0,000.

Les principales étapes dans le déroulement de la méthode sont:
la formulation des hypotheses Hy et Hy;

le calcul du khi-carré ;

la détermination du seuil de décision acceptable ;

la conclusion sur I’hypothese définie a I’étape 1;

wook wh

I’interprétation «littéraire » des données en tenant compte des résul-
tats du test.

Nous verrons ces étapes a la section 3.

5. J.-P. Crauser, Y. Harvatopoulos et P. Sarnin (1989), Guide pratique d’analyse des données,
Paris, Les Editions d’Organisation, p. 93.

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés
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LESCOMMANDES
« AVEC SPSS

Le cheminement pour parvenir a la fenétre principale de dialogue pour
la commande d’un tableau croisé est:

Figure 5.1

LE CHEMINEMENT POUR OBTENIR UN TABLEAU CROISE

Dans le rectangle de gauche de la figure 5.2, nous retrouvons les
variables de 1’enquéte. Dans le premier rectangle de droite (ROW), nous
devons faire glisser la variable indépendante ; ici, c’est la variable « Sexe ».
Dans le deuxieme rectangle de droite (COLUMN), il faut introduire la
variable dépendante: « Membre d’un organisme communautaire». Le
troisieme rectangle servira, dans les tableaux a triples entrées, a insérer
une variable de contrdle. Dans ces trois rectangles, il est possible de faire
appel a plusieurs variables a la fois.

Dans la fenétre principale, sous le grand rectangle des variables,
se trouvent deux petits carrés. Le premier (DISPLAY CLUSTERED BAR
CHARTS) permet la création de diagrammes en batons juxtaposés; le
diagramme ainsi créé contiendra la variable indépendante et la variable
dépendante. Le deuxieme carré (SUPPRESS TABLES) va supprimer les
tableaux statistiques pour ne conserver que les résultats des tests statis-
tiques a la condition que ceux-ci aient été demandés au préalable. Nous
pouvons activer ces commandes en cliquant a I’intérieur des carrés.
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118 L’analyse multivariée avec SPSS

Figure 5.2

LA BOITE PRINCIPALE POUR LES TABLEAUX CROISES

Tout en bas de la fenétre principale, nous avons acces a trois types
de commandes. Ces commandes amenent 1’ouverture de trois fenétres
secondaires. La premiere (STATISTICS) est reproduite a la figure 5.3,

Figure 5.3

LES STATISTIQUES

Nous voyons a la figure 5.3 que quinze tests sont disponibles. L’uti-
lisation de 1’'un ou de 1’autre de ces tests dépendra de la structure des
données (variables, nominales, ordinales ou par intervalles). Habituelle-
ment, le test le plus utilisé est le khi-carré (CHI-SQUARE). Nous verrons,
a la section 3, dans quelles conditions il faut utiliser ces tests.

La deuxieme commande en bas de la fenétre principale s’appelle
CELLS; elle permet I’ouverture de la deuxieme fenétre secondaire, repré-
sentée a la figure 5.4.
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Figure 5.4

LES CELLULES DES TABLEAUX

En activant chacun des carrés de la figure 5.4, nous allons créer huit
informations par cellule du tableau croisé. Ces informations se divisent
en trois groupes:

1. Les effectifs (COUNTS):
— observés (OBSERVED),
— théoriques (EXPECTED).
2. Les pourcentages (PERCENTAGES):
— en ligne (Row),
— en colonne (COLUMN),
— total ligne et total colonne (TOTAL).
3. Les résidus (RESIDUALS):
— non standardisés (UNSTANDARDIZED),
— standardisés (STANDARDIZED),
— standardisés ajustés (ADJ. STANDARDIZED).

Enfin, la derniere commande, FORMAT, permet I’ouverture d’une
troisieme fenétre secondaire, présentée a la figure 5.5.

Figure 5.5

L’ORDRE DES CARACTERES DES VARIABLES

Dans la fenétre de la figure 5.5, seulement deux options sont
possibles:

* Dans la premiere option, ASCENDING (favorisée par convention),
I’ordre des catégories de la variable en ligne (habituellement la
variable indépendante) est respecté (un ordre croissant);
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120 L’analyse multivariée avec SPSS

* dans la deuxieme option, DESCENDING, I’ordre des catégories de
la variable en ligne est décroissant, c’est-a-dire qu’il débute par
la valeur la plus forte jusqu’a la plus faible.

3 UN EXEMPLE
o D’ANALYSE

Dans I’encadré 5.1, nous présentons les résultats obtenus avec le logi-
ciel SPSS a partir de la commande CROSSTABS (voir la figure 5.2). Tel
que demandé (voir la figure 5.4), nous avons huit informations dans la
premiere cellule du tableau. Voyons ces informations:

Encadre 5.1

UN TABLEAU CROISE AVEC TOUTES LES POSSIBILITES DES CELLULES
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1. Le premier nombre comprend ’effectif réel de la population, soit
299 personnes de sexe féminin qui ont répondu «oui» a la question,
«Etes-vous membre d’un organisme communautaire ? »

2. Le deuxieme nombre correspond a I’effectif théorique calculé pour
cette cellule, soit: 330 X 990 / 1288 = 253,6.

3. Le premier pourcentage, 30,2 %, est le résultat de la lecture en ligne :
299/990 = 0,302 ou 30,2 % ; ici 30,2 % des femmes font partie d’un
organisme communautaire.
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4. Le deuxiéme pourcentage est le résultat de la lecture en colonne:
299/330 = 0,906 ou 90,6%; dans ce cas, 90,6% de ceux qui ont
répondu «oui » sont de sexe féminin.

5. Le troisiéme pourcentage renvoie au total de la population; ainsi,
299/1288 = 0,232 ou 23,2%; 23,2% des répondantes sont membres
d’un organisme communautaire.

6. La sixieme information, le troisieme nombre, est le résidu, c’est-
a-dire I’écart entre 1’effectif réel (observé) et I’effectif théorique:
299 — 253,6 = 45,4,

7. Laseptiéme information contient le résidu standardisé®.
8. La huitieme information désigne le résidu standardisé et ajusté’.
La présentation des données en ligne, dans la construction des
tableaux croisés, facilite la lecture des résultats. Dans la figure 5.6, nous
avons adopté cette maniere de faire: il s’agit tout simplement de désactiver

toutes les options a I’exception de ROW. Le nhouveau tableau croisé ainsi
créé est présenté a I’encadré 5.2.

Figure 5.6

LA LECTURE HORIZONTALE
D’UN TABLEAU

Encadré 5.2

UN TABLEAU CROISE SIMPLIFIE ;
UNE LECTURE HORIZONTALE

6. Voir a ce sujet: S.J. Haberman (1978), Analysis of Qualitative Data, New York, Academic
Press.

7. Idem.
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Dans I’encadré 5.1, nous avons les résultats du test du khi-carré ; ces
résultats apparaissent sous le tableau principal sous vocable « Khi-carré de
Pearson». La valeur du khi-carré est de 47,118, le nombre de degrés de
liberté est de 1 et la «signification asymptotique bilatérale » est de 0,000.
Ces résultats montrent (selon la table du khi-carré) que 1’hypothese Hy
doit étre rejetée ; cela indique que la différence observée entre les femmes
et les hommes (voir encadré 5.2) est significative au plan statistique. En
d’autres mots, les femmes sont plus susceptibles que les hommes d’étre
membres d’un organisme communautaire.

Afin de mieux comprendre ce test du khi-carré, nous allons
examiner un autre exemple. Dans une recherche, nous avons les données
suivantes :

Tableau 5.1

LA PUBLICITE ET L’ACHAT D’UN FORFAIT-VOYAGE

Achat du forfait-voyage

Avu la

publicité dans le

dernier mois Oui Non Total
Oui 80 120 200
Non 15 85 100
Total 95 205 300

Nous avons au tableau 5.1 une variable indépendante (les répondants
ont vu la publicité du forfait-voyage dans le dernier mois: oui/non) et une
variable dépendante (les répondants ont acheté le forfait-voyage : oui/non).
Nous pouvons des lors formuler deux hypotheses (test d’hypotheses):

1. ’hypothese Hy: la publicité n’a aucune influence sur 1’achat du
forfait-voyage ;

2. I’hypothese Hj: la publicité a une influence sur I’achat du forfait
voyage.

Nous allons maintenant appliquer la formule :

p=yyErh)

th

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



124 L’analyse multivariée avec SPSS

Nous nous rappelons que la fréquence théorique correspond a: (Total
de la colonne X Total de la ligne) / Grand total; le degré de liberté se
calcule par: (Nombre de lignes — 1) X (Nombre de colonnes — 1) ici, le
total ligne et le total colonne ne sont pas pris en compte.

Au tableau 5.2, nous allons déconstruire cette formule afin de
faciliter la compréhension.

Tableau 5.2
LE CALCUL DU KHI-CARRE A PARTIR DES DONNEES DU TABLEAU 5.1
Fréquence Fréquence 5
observée théorique (Fo-Fn)®
(Fo) (Fn) Fo— Fin (Fo — Fn)? Fin
278,9
80 63,3 16,7 278,9 — =44
63,3
275,6
120 136,6 -16,6 275,6 —=20
136,6
15 31,6 -16,6 275,6 ﬂ =87
31,6
278,9
85 68,3 16,7 278,9 — =41
68,3
KHI-CARRE 19,2

Le degré de liberté sera égala (2 —-1) 2-1)=1.

L’étape suivante consiste a consulter la table du khi-carré; celle-ci
nous indique les probabilités de nous tromper si H; est vraie.

Selon cette table®, avec un degré de liberté, et selon la marge d’er-
reur, les seuils limites sont les suivants:

8. Sur le débat sémantique entre le khi-carré comme test unilatéral ou bilatéral, voir: D.C. Howell
(1998), Méthodes statistiques en sciences humaines, Bruxelles, De Boeck-Université, p. 177
et suivantes.
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Tableau 5.3

LES SEUILS LIMITES DU KHI-CARRE
POUR UNE PROBABILITE D’ERREUR DONNEE*

Probabilité d’erreur Seuils limites
0,01 6,635
0,02 5,412
0,05 3,841
0,10 2,706

*  Voir la table A de lecture du khi-carré en annexe, page 242.

Au tableau 5.2, le khi-carré est égal a 19,2 il est donc largement
supérieur a la limite de 6,635 avec une probabilité d’erreur de 0,01 (ou
1 %). Nous devons donc rejeter 1’hypothese nulle Hy et admettre que la
publicité a, dans ce cas, une influence sur 1’achat d’un forfait-voyage.

Le tableau a analyser (a publier dans le rapport final) sera le
suivant.

Tableau 5.4

LA PUBLICITE ET L’ACHAT D’UN FORFAIT-VOYAGE EN POURCENTAGE

Achat du forfait-voyage

Avu la

publicité dans le

dernier mois Oui Non Total
Oui 40 60 100
Non 15 85 100

Khi-carré: 19,2; dl: 1; signification: 0,000.

Nous voyons dans ce tableau que 40 % de ceux qui ont vu la publicité
dans le dernier mois ont acheté le forfait-voyage. Le test du khi-carré étant
significatif, nous pouvons croire que, dans ce cas, la publicité influence
I’achat d’un forfait-voyage.
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3.1. LES AUTRES TESTS STATISTIQUES
POUR LES TABLEAUX CROISES

Comme nous I’avons déja vu a la figure 5.3, d’autres tests statistiques sont
disponibles selon la structure des données du tableau croisé®. Soulignons
ces quelques tests:

* Le khi-carré: quand le tableau croisé est formé de plus de deux
lignes et de deux colonnes, seuls le khi-carré de Pearson et le
khi-carré du rapport de vraisemblance peuvent s’appliquer. Pour
un tableau avec seulement deux lignes et deux colonnes, le test
exact de Fisher et le test khi-carré de Yates corrigé peuvent &tre
utilisés. Il faut noter que lorsque les deux variables du tableau
croisé sont des variables quantitatives, le test de variables Mantel-
Haenszel (linéaire par linéaire) sera considéré.

e Le test des corrélations de Pearson s’adresse seulement a des
variables quantitatives.

* Pour les variables nominales, en plus du khi-carré, s’appliquent
les tests suivants: le coefficient de contingence, les coefficients
phi et V de Cramer.

* Le test du risque sera utilisé seulement dans un tableau croise
avec deux lignes et deux colonnes; de plus, ce test doit évaluer
le risque (ou la probabilité) d’appartenir ou non a une catégorie
de I’'une ou de I’autre des variables.

* Tous les autres tests dépendent de conditions tres explicites liées
ala structure des variables impliquées dans le tableau croisé.

Nous allons maintenant étudier deux tests (les plus utilisés): le
coefficient de contingence et le test du risque.

3.2. LE COEFFICIENT DE CONTINGENCE

Le test de contingence peut etre considéré comme une approximation du r
carré de Pearson. Pour &tre pris en considération, il doit pouvoir répondre
a certaines conditions:

9. SPSS est un programme self-service ou chaque chercheur sélectionne la partie de traitement
des données qui lui convient dans le cadre de sa propre recherche.
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1. les deux variables se distribuent normalement dans la population;

2. les deux variables ont chacune plusieurs catégories (trois ou
plus);

3. la taille de I’échantillon est relativement grande ;

4. le khi-carré est significatif.

Le khi-carré est un test d’hypothese qui nous indique s’il y a une
relation (ou non) entre les deux variables. Le test de contingence nous
donne une mesure de I’intensité de cette relation ; cette mesure se situe
entre zéro et un. Le zéro nous montre une relation nulle ou tres faible;

a l’autre extréme, un nous indique une relation totale entre les deux
variables.

La formule de calcul du coefficient de contingence est:

2

)4
n+y?

C=

Ici, n correspond a la taille de 1’échantillon ou de la population. En
prenant ’exemple de 1’encadré 5.1, nous voyons que le khi-carré est égal
a 47,118 ; nous aurons donc:

47,118
1288 +47,118

=0,1878

Le calcul du coefficient de contingence doit tenir compte d’un
facteur de correction qui dépend de la taille du tableau en termes de
lignes et de colonnes (voir la table B du facteur de correction du test de
contingence en annexe, page 243). Le nouveau coefficient de contingence
obtenu correspond a:

Coefficient de contingence

= Nouveau coefficient de contingence
Facteur de correction

Ainsi, nous aurons:

0,1878
0,707

=0,2656
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Si nous considérons la table de lecture du tableau 5.5 ci-dessous,
nous avons donc une association « moyenne » entre la variable indépen-
dante et la variable dépendante.

Tableau 5.5

LE TABLEAU DE LECTURE DU TEST DE CONTINGENCE

La forme d’association Les valeurs du test CC
Une association nulle ou tres faible 0,0 et 0,10

Une association faible 0,11 et 0,20

Une association moyenne 0,21 et 0,30

Une association forte 0,31 et 0,40

Une association tres forte 0,41 et plus

3.3. LA NOTION DE RISQUE OU DE CHANCE

A la figure 5.3, nous voyons en bas a droite la commande RISK. Cette
commande s’applique uniquement au tableau croisé a deux variables ayant
chacune seulement deux catégories ; il faut aussi, bien stir, que la notion
de risque ou de chance puisse s’appliquer.

Dans I’encadré 5.1, nous avons, au dernier tableau, les résultats de
la commande RISK. A partir du tableau croisé de I’encadré 5.2, le calcul
du test se fait comme suit:

1. 30,2 /69,8 =0,432664756
2. 10,4/89,6 =0,116071428
3. 0,432664756 / 0,116071428 = 3,727

Ce dernier résultat veut dire que les femmes sont 3,7 fois plus
susceptibles que les hommes d’étre membres d’un organisme commu-
nautaire. Dans le tableau d’estimation du risque, nous avons aussi les
intervalles de confiance a 95 %. Les résultats de calcul du risque pour
chacune des cohortes sont aussi présentés ; par exemple, pour la cohorte
«Membre d’un organisme communautaire = Oui » la valeur est 2,903 ; le
calcul se fait comme suit:

e Total des «Non» 25,6 / Total des «Oui» 74,4 =29
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Pour la cohorte « Membre d’un organisme communautaire = Non »
nous aurons :

e «Non» de sexe féminin 69,8 / « Non» de sexe masculin 89,6 =
0,779
3.4. LES TABLEAUX CROISES A TROIS VARIABLES

Les tableaux croisés a trois variables nous permettent d’approfondir
I’analyse des données. A la figure 5.7, nous avons ajouté, dans le dernier
rectangle de droite (LAYER 1 OF 1), la nouvelle variable indépendante de
contrdole « Membre d’un syndicat».

Figure 5.7

UN TABLEAU CROISE A TROIS VARIABLES

Les résultats de cette commande sont présentés a I’encadré 5.3.

Encadré 5.3

UN TABLEAU CROISE A TROIS VARIABLES
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Analyse bivariée — Tableau de contingence et khi-carré 131

Nous pouvons constater au deuxieme tableau de I’encadré 5.3,
«Tests du khi-carré», que dans la catégorie «Oui» de la variable
«Membre d’un syndicat», les différences observées entre les hommes
et les femmes ne sont pas significatives (la « Signification asymptotique
(bilatérale) » est de 0,552); nous devons donc, dans ce cas, rejeter 1’hy-
pothese d’une influence du sexe sur le fait d’étre membre ou non d’un
organisme communautaire.

Nous voyons que dans la catégorie « Non» de la variable « Membre
d’un syndicat » les différences observées entre les hommes et les femmes
sont significatives (la «Signification asymptotique (bilatérale)» est de
0,000). Pour les personnes membres d’un syndicat, les hommes ou les
femmes, il n’y a pas de différences significatives en ce qui concerne la
participation a un organisme communautaire.

A I’inverse, pour les hommes et les femmes qui ne sont pas membres
d’un syndicat, il y a une différence significative relativement a la parti-
cipation a un organisme communautaire : 30,7 % des femmes pour 9,4 %
des hommes. Nous voyons que I’utilisation d’une variable de contrdle
amene un raffinement de I’analyse des données; a ce moment, la princi-
pale difficulté est de bien choisir cette variable de contrdle.
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CHAPITRE

Analyse bivariée
'analyse de variance

Lorsqu’on confronte une variable quantitative a une variable qualitative
(nominale ou ordinale), on recourt tres généralement a la comparaison de
moyennes ou a I’analyse de variance (ANOVA). L’analyse de régression
est aussi adaptée. On y suppose tout comme dans ANOVA une relation
linéaire entre la variable quantitative et une ou plusieurs variables quali-
tatives de type binaire (1,0). L’analyse par régression simple aboutit en
pratique a une analyse de variance (ANOVA) avec une variable quantita-
tive et une variable muette de type binaire (1,0). Si la variable qualitative
comporte plus de deux catégories, I’analyse de variance a partir de la
régression requiert une régression multiple.

L’analyse de variance sera présentée a partir du fichier Salempl.sav. Ce
fichier comporte une variable «salaire », le logarithme naturel de salaire:
«Lsal», une variable «ndiplom» identifiant 4 niveaux d’instruction
(1, 2, 3, 4), 4 variables muettes («nivl», «niv2» , «niv3», «niv4»)
représentant chacune un niveau d’instruction par le chiffre un et posant
égal a zéro chacun des autres cas.
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REPERES
« THEORIQUES

Les logiciels d’analyse statistique offrent diverses alternatives pour étudier
la relation entre une variable quantitative et une variable qualitative. Ces
méthodes ont toutes en commun le fait qu’elles font une comparaison des
moyennes résultant de la répartition des données de la variable quantita-
tive selon les catégories que comporte la variable qualitative. L’analyse
dite de variance (conjointement a la régression) est la version la plus
générale ; elle dispense en pratique de recourir aux autres méthodes.

L’analyse de variance permet de confronter les données d’une
variable quantitative aux données d’une variable qualitative comportant
deux catégories ou plus. On se demande par exemple dans quelle mesure
le revenu observé (variable quantitative) est associé aux différents niveaux
(observés) d’instruction (variable qualitative ordinale). Dans certaines
conditions, on peut généraliser la conclusion relative a une relation entre
le revenu et le niveau d’instruction.

Le graphique ci-dessous présente, sur la base des données du fichier
Salempl.sav, le salaire moyen selon le niveau d’instruction.

Figure 6.1

LES SALAIRE SELON LE NIVEAU D’INSTRUCTION (FICHIER SALEMPL.SAV)

e N
Salaire moyen
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Les différences de moyennes que permet de visualiser le graphique
sont-elles dues aux particularités aléatoires de 1’échantillon ou refletent-
elles aussi des différences réelles dans les quatre populations correspon-
dant aux quatre niveaux d’instruction ?

Le principe du raisonnement est le suivant:

Plus les différences entre les moyennes dans 1’échantillon sont
importantes, plus il est difficile d’admettre que ces différences
résultent simplement du hasard et plus on est porté a admettre
qu’il existe des différences entre les moyennes de populations
(correspondant aux différents niveaux d’instruction).

Par ailleurs, on sera plus confiant sur ce type de conclusion si la
variation autour des moyennes observées est petite.

Sur la base de ce raisonnement, on calcule la somme des carrés entre
les groupes (SCG). SCG est censé mesurer I’importance des différences
entre les moyennes. On calcule par ailleurs la somme des carrés dansles
groupes (SCE). SCE mesure la variation dans les groupes.

k
Variation entre les groupes = SCG = Y'\n, (X, - X )2 (1)
i=1
K on
Variation dans les groupes = SCE = ZZ( X, - X, )2 ()
i=1 j=1

Dans ces expressions, X représente la moyenne des X sur I’ensemble
des cas constituant I’échantillon. X;, pour sa part, représente la moyenne
calculée sur les observations correspondant a la catégorie i.

L’ordre de grandeur de SCG et de SCE est affecté par le nombre de
groupes (k) et la taille de I’échantillon. C’est pourquoi il vaudrait mieux
calculer des quantités uniformisées, qu’on appelle variances.

Variance entre les groupes = CMG = SCG / (k- 1) 3)
Variance dans les groupes = CME = SCE / (N - k) 4)

N = nombre total d’observations
k = nombre de catégories

La figure suivante montre le détail du calcul de CME et CMG a
partir de la variable «Lsal».
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Tableau 6.1

LE CARRE MOYEN ENTRE LES GROUPES (CMG) — DETAIL DU CALCUL

Niveau de Nombre Salaire In (salaire
diplomation de cas moyen moyen)

n; Xi (Xi— X7 ni(X; - X7

1 53 23 840 10,08 0,08 4,09

2 196 25516 10,15 0,04 8,62

3 186 36 135 10,50 0,02 3,55

4 39 68 115 11,13 0,60 23,25
SCG CMG

Toutes _ e, i”i (X, -X)
catégories N X Z"i (X,. -X i

(1,2,3,4) i (k-1)
474,00 31470 10,36 39,52 13,17

En divisant CMG par CME, on obtient le F calculé. Le tableau 6.2
présente les calculs principaux qui conduisent au F calculé.

Tableau 6.2
LE TABLEAU D’ANALYSE DE VARIANCE
Somme Degrés Carré
des carrés de liberté moyen F Sig
SCG DF CMG
S (% - x)
k n(X -X
Yo (X -X) S F = CMG/CME
" (k-1)
Entre les groupes 39,52 3 13,17 176,09 0,00
SCE CME
ko _ - SCE
>3 (x,-%) N=k" cME =
=1 j=1 N -k
Dans les groupes 35,16 470 0,07

SCT = SCG + SCE

ﬁi(xg_-x)z N-1

Total 74,67 473
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Analyse bivariée — L’analyse de variance 137

En divisant la variance entre les groupes (13,17) par la variance
dans les groupes (0,07), on obtient le F calculé: 176,09.

Intuitivement, plus le numérateur (variance entre les groupes) du F
calculé est grand et le dénominateur est petit, plus on sera porté a renoncer
a I’hypothese (nulle) selon laquelle, au niveau des quatre populations
(correspondant aux quatre niveaux d’instruction), les revenus sont en
moyenne égaux, et a envisager qu’il existe des différences selon le niveau
d’instruction.

La conclusion peut s’obtenir de facon plus rigoureuse sur le plan
statistique en confrontant le F calculé a la table de Fisher. A p = 0,05,
3 degrés de liberté au numérateur et 470 degrés de liberté au dénomina-
teur, il apparait que F calculé dépasse de loin le chiffre repere de la table
de Fisher (2,68 si vy =3 et vo = (120) avec p=10,05; 2,69 si vi=3 et v
tend vers I’infini avec p = 0,05).

De facon plus formelle,

Si F . =F,,. onrejette ’hypothese nulle.
Si F,. <F,,., on accepte I’hypothese nulle.

On peut consulter la table des valeurs théoriques de F de Fisher en
tenant compte des degrés de liberté.

Degrés de liberté du numérateur: k — 1
Degrés de liberté du dénominateur: N — k

On peut, de maniere équivalente, tester I’hypothese de I’inexistence
d’une relation entre les deux variables en examinant la valeur p corres-
pondant a F calculé. Si cette valeur p est inférieure a 0,05, on rejette
I’hypothese nulle.

LESCOMMANDESAVEC SPSS
« ET LE TRAITEMENT D’UN EXEMPLE

Avec SPSS, on peut obtenir le tableau de variance (ANOVA) de deux
manieres.

La premiere maniere recourt a One-Way ANOVA.
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On procede comme suit:

Graphs  Utilities  Window Help

HE %l

Means. ..
One-Sample T Test...
Independent-Samples T Test...

| Reports
Descriptive Statistics

i Compare Means
1 General Lingar Model
Mixed Models

an

Correlate

Paired-Samples T Test...

3

3

»

»

3

3

Regression 3
Loglinear 3
»

3

3

3

3

3

Classify

Drata Reduction
Scale

Monpararnetric Tests
Surwival

ol sl sl

fultiple Response

En sélectionnant One-Way ANOVA, on ouvre une nouvelle fenétre
qu’on remplira, pour 1’exemple traité, de la facon suivante:

Figure 6.2

LES COMMANDES POUR L’ANALYSE DE VARIANCE : ONE-WAY ANOVA

Onremarquera que la variable « Niveau de diplomation » (« ndiplom »)
contient les quatre catégories identifiées par les chiffres 1, 2, 3, 4.

Le listing® donne les résultats détaillés antérieurement.

1. A partir de maintenant, les encadrés seront présentés conformément a la sortie de listing de
maniere a nous rapprocher le plus possible des conditions de travail avec le logiciel.
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Analyse bivariée — L’analyse de variance 139

Encadre 6.1

LE TABLEAU D’ANALYSE DE VARIANCE D’APRES ONE-WAY ANOVA

Le méme tableau peut s’obtenir a partir d’une régression multiple
ou la variable dépendante sera «Lsal» et ou les variables indépendantes
seront les variables muettes «nivl », «niv3», «nivd». «Nivl » = 0 sauf
pour les cas ou le niveau de diplomation («ndiplom») = 1. «Nivl»
prendra dans ces cas la valeur 1. «Niv3» = 0 sauf pour les cas ou le
niveau de diplomation («ndiplom») = 3. «Niv3» prendra dans ces cas
la valeur 1. «Niv4» = 0 sauf pour les cas ou le niveau de diplomation
(«ndiplom») = 4. «Niv2», construit de la méme maniere, a é&té omis par
choix méthodologique pour neutraliser un probleme dit de colinéarité lié
au fait que «nivl », «niv2», «niv3», «niv4» sont strictement complé-
mentaires (la somme des 4 variables donnant une colonne de 1).

On procede comme suit:

A partir de Linear, on remplit la fenétre suivante (figure 6.3):
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Figure 6.3

LES COMMANDES POUR L’ANALYSE DE VARIANCE A PARTIR DE LA REGRESSION

Sous des titres différents, on retrouvera dans le listing le méme
tableau ANOVA.

Encadré 6.2

L’ANALYSE DE VARIANCE A PARTIR DE LA REGRESSION LINEAIRE

C’est dire que la procédure ANOVA est sensible aux conditions que
doit respecter la régression multiple !
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CHAPITRE

Analyse bivariée
Corrélation et régression simple

Les instruments d’exploration de données empiriques se diversifient et
s’affinent lorsque les deux variables sont quantitatives. On les utilisera, par
exemple, pour examiner a partir d’une base de données la relation entre la
variable «salaire » et la variable «années de scolarité». La représentation
graphique, la corrélation, la régression simple sont ici généralement privi-
légiées. Les trois approches sont en pratique indissociables, la corrélation
explorant la relation entre deux variables en supposant qu’elles sont liées
par une relation «linéaire ».

1 LA CORRELATION BIVARIEE SIMPLE
« (CORRELATION DE PEARSON)

Pour présenter la corrélation bivariée simple (corrélation de Pearson) et
sa relation a la régression simple, on fera appel a un fichier de données
(Fecond.xls sous forme Excel ; Fecond.sav sous forme SPSS) qui exploite
des informations provenant du rapport annuel 2003 du PNUD. Pour
un certain nombre de pays, les taux de fertilité «Fertility Rate» (Y)
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142 L’analyse multivariée avec SPSS

seront confrontés a une approximation du nombre moyen de personnes
a charges d’un médecin (X exprime le nombre de médecins par 100 000
habitants).

Le graphique suivant laisse entrevoir une régularité entre Y et X.

Figure 7.1

TAUX DE FERTILITE ET NOMBRE DE MEDECINS PAR 100 000 HABITANTS
DANS DIFFERENTS PAYS D’APRES LE RAPPORT DU PNUD 2003
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1.1. REPERES THEORIQUES

La corréation bivariée simple (corrélation de Pearson) tente de donner
une synthese de la régularité que 1’on devine dans le graphique en suppo-
sant qu’une droite est capable de «rassembler» au mieux («le plus pres
possible de la droite ») les divers points du graphique.

Le coefficient de corrélation simple prend ses valeurs a I’intérieur
de D’intervalle —1 et +1.

-1<r=<l
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Analyse bivariée — Corrélation et régression simple 143

Le signe positif ou négatif du coefficient de corrélation (r) corres-
pond a I’orientation de la pente de la droite autour de laquelle se regrou-
pent les divers points du nuage de points.

Figure 7.2
LA RELATION LINEAIRE SOUS-JACENTE A LA CORRELATION SIMPLE
~ N
40 r= 0,82
1 35 *
50 r=- 30
40 25 /
30 20 . -
15 / TS
20 10 —
10 5 *
0 | | | 0 | | |
7 12 17 22 7 12 17 22
N J

Le coefficient ne prend sa signification que pour des ensembles
de données susceptibles d’étre résumées graphiquement autour d’une
droite. La figure 7.1 des données (Y, X;) évoque une situation dont la
régularité risque d’échapper partiellement au coefficient de corrélation
linéaire simple.

L’expression qui définit le coefficient de corrélation linéaire est la
suivante:

2 (X - X)(Y,-Y)

i=:

n

X (6 -X) X (YY)

i=1 i=1

3

Les deux tableaux suivants permettent de suivre le détail du calcul
du coefficient de corrélation (7).
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144 L’analyse multivariée avec SPSS

Tableau 7.1

DETAILS DU CALCUL DU COEFFICIENT DE CORRELATION SIMPLE
(PREMIERE PARTIE)
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Analyse bivariée — Corrélation et régression simple 145

Tableau 7.2
DETAILS DU CALCUL DU COEFFICIENT DE CORRELATION (DEUXIEME PARTIE)
Y=(XY)N X=X x)/N Y vx, 3 )2 3 ¥
4,62 47,68 -3119,21 110,47 164610,21
10,51 405,72
DA

= =0,731

1.2. COMMANDES SPSS ET LE TRAITEMENT D’UN EXEMPLE

Pour accéder au calcul du coefficient de corrélation en SPSS, on procede
comme suit:

Graphs Utilities  Window Help

B %@l

Reports 4
Descripkive Statistics  #
Zompare Means 3
General Linear Model ¢
3
»
»

N

Mized Models

Correlate

Jm

Biwariate. ..

Fegression

En sélectionnant Bivariate, on fait apparaitre une nouvelle fenétre
qu’on peut compléter comme indiqué ci-dessous:

Figure 7.3

COMMANDES SPSS POUR LA CORRELATION BIVARIEE : FENETRE PRINCIPALE
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Dans la nouvelle fenétre, «Y », « X », «Infecond », «Inmed » ont été
introduits sous le terme VARIABLES (N.B.: on aurait pu introduire plus
de variables). Les variables «Infecond» et «Inmed» correspondent au
logarithme naturel de Y et de X. Les corrélations seront calculées pour
les différents couples de variables qui peuvent étre formés a partir des
quatre variables.

L’extrait ci-joint du listing présente les corrélations obtenues.

Encadré 7.1

LA MATRICE DE CORRELATION D’APRES SPSS

Le tableau de corrélations est strictement symétrique. On peut,
par exemple, lire les corrélations de Y avec «Y», «X», «Infecond »,
«Inmed » de fagon horizontale ou verticale. Les corrélations calculées ont
été évaluées d’un point de vue statistique. Le listing indique le niveau de
significativité de deux manieres, I’une chiffrée, I’autre par «*». En fait,
le coefficient de corrélation se préte relativement mal a une évaluation
statistiquement rigoureuse. Par contre, la transformation suivante permet
une évaluation a partir de la table de Fisher.

r’(N-2)
calc = —2
(1=r7)
ou N indique le nombre d’individus considérés dans 1’échantillon.

Si Feaie > Fiapie, on rejette ’hypothese Hy de 1’absence de lien
statistique entre Y et X.

Dans le cas de la corrélation simple, le F;,;, est choisi dans la table
en fonction des degrés de liberté 1 et (N — 2).
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Le F calculé associé au coefficient de corrélation simple figure dans
le listing produit en demandant une régression simple entre Y et X.

En examinant le tableau de corrélation (encadré 7.1), on remarquera
que la corrélation entre Y et X vaut —0,731, mais —0,835 pour le couple
de variables «Infecond» et «Inmed». La droite sous-jacente a la corré-
lation rassemble mieux les points du nuage de points dans un graphique
associant les données de «Infecond » et «lnmed» que dans un graphique
associant Y et X. C’est une indication qu’une courbe résumerait plus
adéquatement le nuage des couples Y, X;.

I’ANALYSE
. DE REGRESSION SIMPLE

Pour identifier la droite résumant «au mieux » le nuage des couples Y;,
X;, on recourt a I’analyse de régression simple. L’analyse de régression
simple est un cas particulier de I’analyse de régression multiple. L’analyse
de régression multiple prend en considération plusieurs variables indé-
pendantes pour rendre compte de la variable dépendante (Y). L’analyse
de régression simple se limite a une variable indépendante (X). L’analyse
de régression simple est apparemment moins complexe que [’analyse
de régression multiple. Elle échappe en particulier au probleme dit de
«colinéarité ou proximité statistique» entre les variables indépendantes
introduites dans une régression multiple. Par contre, comme on se limite
a une seule variable indépendante dans la régression simple, les résidus
(les différences entre les Y; observés et les Y; calculés, désignés aussi
par YC; dans le texte) présentent fréquemment de fortes régularités. La
régression simple sera présentée ici comme instrument exploratoire des
relations bivari€es, complémentaire a la corrélation.

A partir du critere de « minimisation de la somme des carrés des
résidus », la régression simple permet d’identifier la droite qui rassemble
«au mieux» autour d’elle le nuage de points représentant les couples
d’observations (Y, X;). C’est la droite sous-jacente a la corrélation. On
se reportera au chapitre sur la régression multiple pour une présentation
plus complete de la régression.

La régression simple sera tout d’abord présentée a partir d’un
exemple simplifié qui permettra de suivre par le détail la logique des
calculs conduisant aux «estimations» du modele sous-jacent a I’analyse
de régression. L’exemple, fictif, comporte 10 couples d’observations
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148 L’analyse multivariée avec SPSS

(Y;, X;). Disons que X; représente le nombre de cigarettes qu’une personne
(i) a fumées le jour ou I'information a été recueillie. Y; représente le
nombre de quintes de toux pour cette méme personne () durant la journée
d’observation. Nous reviendrons ensuite a I’exemple tiré de Fecond.sav
utilisé pour la présentation de la corrélation.

Figure 7.4

UN EXEMPLE SIMPLIFIE POUR PRESENTER L’ANALYSE DE REGRESSION
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Quelle est la droite qui rassemblerait «au mieux » les divers points
du nuage de points ?

2.1. REPERES THEORIQUES

Pour approximer cette droite, les statisticiens utilisent habituellement le
critere de minimisation de la somme des carrés des résidus. Un résidu
correspond a la distance verticale positive ou négative entre le Y; observé
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Analyse bivariée — Corrélation et régression simple 149

et le Y; calculé, communément désigné par le symbole Y; (que nous dési-
gnerons aussi par YC;). La figure suivante permet de visualiser les résidus
en supposant disponible la droite de régression.

Figure 7.5

LA DROITE DE REGRESSION SUR LA BASE DE L’EXEMPLE TRAITE

La droite sur le graphique correspond de fait a la droite calculée
par régression sur la base de la minimisation de la somme des carrés des
résidus.

Au départ, cette droite n’est pas disponible, mais on dispose de la
formule mathématique de la minimisation de la somme des carrés des
résidus.
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150 L’analyse multivariée avec SPSS

Miny,(Y, -, f

N

ou

Y, =B, +B,X,

Cette derniere expression représentant la droite de régression sur
laquelle se situent les Y; calculés (ou YC)).

B, représente la pente de la droite tandis que P, en représente
I’ordonnée a I’origine.

A partir du traitement de la formule de minimisation de la sojmme
des carrés des résidus, il est possible de calculer les coefficients B, et

Bo, et par la suite les ; et les résidus r, =Y, —Y,.
o DX -X)NY,-Y) Dy,
DX, -XY >l

Bo :Y_Bl}_(

1

Le tableau suivant présente le détail des calculs.

Tableau 7.3

LA REGRESSION SIMPLE : LES CALCULS DE BASE
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Analyse bivariée — Corrélation et régression simple 151

C’est en utilisant les couples (Y;, X)) et (¥i, X;) qu’a été construit le
graphique 7.4 du nuage de points et de la droite de régression autour de
laquelle les points se regroupent.

Le tableau 7.3 présente aussi le calcul de R°. R? est connu sous le
nom de coefficient de détermination. Il prend ses valeurs entre O et 1. Si
la variable indépendante rend «bien» compte de la variable dépendante,
la somme des carrés des résidus (2 r? ) sera relativement peu importante
et, par conséquent, le poids de la fraction dans I’expression qui définit
R? sera relativement faible. R? sera dans ce cas relativement proche de
un. Par contre, R? se rapproche de zéro dans la mesure ou la variable
indépendante rend «peu» compte de la variable dépendante.

Dans le cas de la régression simple, le coefficient de détermination
est égal au carré du coefficient de corrélation.

Cette égalité ne se maintient pas lorsqu’il s’agit d’une régression
multiple.

A partir des informations figurant dans le tableau 7.3, il est possible
de construire le tableau d’analyse de variance (ANOVA).

TABLEAU ANOVA, F ET R? EN REGRESSION SIMPLE

Somme Degrés
des carrés de libert¢  Variance F Sig.
Expliqué 3y Yy R.(n-2)
par la o A% &0 Fye=T E
régression 1¥=% (Y‘ Y) 1 Ls (1-7)
223,42 k=1 223,42 63,42 0,00
Résiduel z Vv
ou 2 _ _ 5\? SZ = i
inexpliqué X=X (Yi Y) n-2
28,18 n-2=28 3,52
> R 2
Total 2y =2(%-Y)
251,60 n-1=9

Le F calculé (63,42), statistiquement tres significatif (Sig.: 0,00),
permet d’écarter 1’hypothese nulle de la non-incidence de X sur Y.
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152 L’analyse multivariée avec SPSS

L’ensemble des calculs qui viennent d’étre évoqués a titre d’intro-
duction a I’analyse de régression simple est pris en charge par SPSS.

2.2. LES COMMANDES SPSS ET LE TRAITEMENT D’UN EXEMPLE

Revenons maintenant a I’exemple traité lors de la présentation de la
corrélation (fichier Fecond.sav): les taux de fertilité (Y;) confrontés a une
mesure du nombre moyen de personnes a charge d’un médecin (X;).

Pour faire appel a la procédure de régression simple en SPSS, on
procede comme suit:

Apres avoir cliqué sur Linear, on complétera comme indiqué la
fenétre qui s’ouvre.

Figure 7.6

COMMANDE SPSS POUR LA REGRESSION LINEAIRE : FENETRE PRINCIPALE
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Analyse bivariée — Corrélation et régression simple 153

A partir de SAVE en bas de la figure précédente, on demande les Y,
calculés («prévus») par la régression et les résidus sous forme non stan-
dardisée et sous forme standardisée. Les variables demandées viendront
s’ajouter au fichier de données.

En recourant a la procédure graphique Graphs, Scatter/dot,
Overlay Scatter,
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154 L’analyse multivariée avec SPSS

on obtient le graphique suivant:

La droite de régression n’arrive pas a capter une partie de la régula-
rité du nuage de points. Le graphique des résidus standardisés en fonction
des Y; calculés standardisés confirme d’ailleurs cette impression.

Figure 7.7

GRAPHIQUE DES RESIDUS STANDARDISES
EN FONCTION DES Y CALCULES STANDARDISES
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Analyse bivariée — Corrélation et régression simple 155

Dans le listing de la régression simple de Y sur X, on retrouvera les
renseignements permettant de faire le lien entre la corrélation et I’analyse
de régression simple.

Encadré 7.2

EXTRAITS DU LISTING DE REGRESSION SIMPLE

Le programme SPSS permet d’explorer un certain nombre de
«courbes » dont I’expression mathématique se préte a une transformation
de linéarisation et, par ce biais, a des estimations par régression obtenues
sur la base du critere de minimisation de la somme des carrés des résidus.
On accede a la procédure de la maniere suivante :
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156 L’analyse multivariée avec SPSS

En cliquant sur Curve Estimation, il est possible d’explorer
quelques modeles.

Figure 7.8

LA COMMANDE SPSS CURVE ESTIMATION

N.B.: Avec le bouton droit de la souris, il est possible de faire
apparaitre 1’expression mathématique du modele, en amenant la souris
sur le nom du modele.

Dans le cas traité, deux modeles ont été pris en considération, le
modele linéaire (LINEAR) et le modele Puissance (POWER).

Le graphique de la droite et de la courbe estimées a été demandé
(PLOT MODELS).

L’extrait de listing montre une partie des résultats des estimations
et le graphique demandé.
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Encadre 7.3

LES RESULTATS DES ESTIMATIONS A PARTIR DE LA PROCEDURE
«REGRESSION... CURVE ESTIMATIONS »

Comparativement a la droite estimée, la courbe estimée donne une
image «plus adéquate » de la régularité du nuage de points.

Figure 7.9

GRAPHIQUE DE COURBES ESTIMEES (MODELE LINEAIRE
ET MODELE PUISSANCE) — ETUDE DE CAS
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CHAPITRE

La régression multiple

La régression linéaire multiple généralise 1’approche adoptée dans la
régression linéaire simple. La régression linéaire simple renvoie a un
modele ou une variable dépendante (Y)) est interprétée selon une rela-
tion linéaire en fonction d’une variable indépendante (Xj) et d’un terme
d’erreur (g;).

Yi ZBo +leli +§

Dans la régression multiple, le nombre de variables indépendantes
est supérieur ou égal a 2, mais inférieur au nombre de situations (obser-
vations) considérées.

Y, ZBo +B, X, +B, X, +B3X3i +"'+Bk3xki +§

avec k< n

ou n désigne le nombre de situations (observations) considérées et K, le
nombre de variables indépendantes (terme constant exclu).
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160 L’analyse multivariée avec SPSS

En pratique, le nombre de variables indépendantes est relativement
limité en raison des problemes d’estimation et d’interprétation qui accom-
pagnent 1’augmentation du nombre de variables indépendantes figurant
dans le modele étudié.

REPERES
« THEORIQUES

Les caractéristiques du modele sous-jacent a I’analyse de régression
sont déterminantes a la fois dans le choix des modalités de traitement et
dans I’interprétation des résultats empiriques. Une attention particuliere
a une formulation adéquate du modele et a ses implications s’impose des
lors avant d’entreprendre le traitement multivarié par régression.

Le modele: Y, =B, +B, X, +B, X, +B,X; +..+B, X, +¢

On remarquera tout d’abord que le recours a I’indice i, i =1, 2, 3..., n
permet I’€criture succincte de n équations.

Yl =BO +B1X11 +BZX21 +l33X31 +"'+Bk3xk1 +§,

Y, =Bo +B1X12 +B2X22 +B3X32 +"'+Bk3 Xz &,

Dans ces équations, le terme de gauche correspond a la variable
dépendante. «Les variables dépendantes» Y; correspondent a un méme
phénomene considéré dans n situations, par exemple, le revenu pour la
personne 1, pour la personne 2, ..., pour la personne Nn. Les variables
dépendantes (Y;) sont en principe des variables quantitatives continues.

Les variables indépendantes Xjj, Xy;... (nous les désignerons aussi
sous le vocable de « variable explicative ») sont censées «rendre compte »
de la variable dépendante Y;.

Pour chaque situation i considérée, les variables indépendantes et le
terme constant (de valeur 1), pondérés par les parametres B, ,B,.B, ... By
respectifs, et le terme d’erreur sont associés a chaque variable dépendante
(Y}) selon une relation additive.
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La régression multiple 161

Ce type de relation peut paraitre contraignant. Il donne néanmoins
acces a une grande variété de modeles pour une double raison. Par trans-
formations mathématiques, de nombreux modeles peuvent se ramener
au modele type sous-jacent a I’analyse de régression. Par ailleurs, les
variables indépendantes Xij, Xy ... peuvent contourner la contrainte dite
de «linéarité ». Xyj, par exemple peut correspondre au carré de la variable
Zi: X, = Z“z ; ou encore Xy peut correspondre au produit de deux
variables: X,; =Z,;* Z,;. Compte tenu des deux exemples, le modele de
référence correspondrait en pratique a I’expression suivante:

Yi :Bo +B1 (Zli2)+Bz(Zli ><Zzi)"'"- +in ¢

Les variables indépendantes

Le contenu des variables indépendantes dépend beaucoup de la démarche
de recherche en cours. S’agit-il simplement d’un intérét pour la prévision
ou I’on se préoccupe avant tout d’obtenir les «meilleures prévisions»
de Y; compte tenu d’un certain nombre de variables indépendantes et de
certains criteres de performance prévisionnels ? S’agit-il plutot d’une
démarche explicative s’appuyant sur un corpus théorique bien établi ou
d’une analyse s’appuyant sur une argumentation de « bon sens » ? Dans les
sciences humaines, 1’avancement des connaissances se réalise fréquem-
ment par un va-et-vient entre une réflexion théorique et une interrogation
empirique, I’observation des données aidant a formuler progressivement
les questions d’ordre théorique. L’introduction de variables explicatives
dans un modele se fait des lors treés souvent a travers un processus de
quasi-tatonnement. L’expérience révele tout de méme que les modélisa-
tions les moins problématiques pour le travail empirique correspondent
aux démarches menées analytiquement avec le maximum de rigueur.

Les variables indépendantes sont de types variés. Elles peuvent étre
quantitatives (par exemple 1’age ou le nombre d’années de scolarité).
Elles peuvent etre qualitatives (par exemple la distinction homme-femme
ou I’appartenance a une minorité). Dans les variables indépendantes, on
peut retrouver des variables «décalées dans le temps ». A titre d’exemple,
des dépenses consacrées a des voyages de tourisme a I’étranger peuvent
dépendre des dépenses faites auparavant pour ce type de voyages.
Certaines variables indépendantes peuvent avoir un tres faible contenu
explicatif (par exemple la séquence du temps exprimée en jours, en
trimestres ou en années) ou étre introduites a titre instrumental pour
permettre de mieux dégager I’effet spécifique d’une variable indépendante
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162 L’analyse multivariée avec SPSS

sur la variable dépendante. Certaines variables explicatives peuvent &tre
«endogenes », c’est-a-dire s’expliquer elles-mémes par une équation ou
elles figurent comme variable dépendante et dans laquelle on peut éven-
tuellement retrouver une ou plusieurs autres variables explicatives endo-
genes. Tres souvent, les variables indépendantes prennent leurs valeurs
indépendamment du modele. Elles sont alors dites exogenes. On disposera
par exemple du nombre d’années de scolarité (X;;) ou de I’age (Xy) pour
chaque personne appartenant a 1’échantillon considéré.

Notre présentation de la régression multiple renvoie a une modélisa-
tion ne comportant que des variables indépendantes exogenes prenant des
valeurs données (sans interférence aléatoire) selon la situation considérée.
Par ailleurs, ne seront pas abordés les problemes spécifiques au traitement
des séries temporelles par régression. On se référera pour cet aspect au
livre de Jean Stafford et Bruno Sarrasin, La Prévision-prospective en
gestion et aux classiques en économétrie (le livre de Peter Kennedy, A
Guide to Econometrics, est pratiquement un incontournable pour une
entrée en matiere).

Les paramétres Bo,B,,B,5 - Bi

Les parametres B,.B,,B,, ..., B, prennent des valeurs uniques qui se main-
tiennent constantes, quelle que soit la situation considérée. Ces valeurs sont
a priori inconnues. La démarche de traitement des données se chargera
d’extraire des estimations (approximations) de ces parametres. Il revient
néanmoins a la démarche de recherche de préciser des attentes a priori sur
le signe affectant les parametres et, le cas échéant, sur certains ordres de
grandeur de ces parametres. La formulation des attentes a priori dépend
de I’état d’avancement des connaissances dans le domaine de recherche.
Dans de nombreuses situations, la formulation de 1’attente a priori est
une question de «bon sens ». Parfois, il est difficile de préciser I’attente a
priori parce que la variable indépendante recouvre plusieurs possibilités
de réactions. Dans les cas ou domine la préoccupation prévisionnelle, il
arrive aussi que 1’attente a priori ne soit pas énoncée.

Le parametre (3; associé a une variable indépendante, par exemple
B2 associé a Xy, traduit 1’effet spécifique ou partiel de la variable indé-
pendante concernée sur la variable dépendante Y;, compte tenu des autres
variables indépendantes insérées dans le modele. Ainsi, I’incidence de Xy;
sur Y, varie selon les valeurs prises par Xy et compte tenu de 32 qui, lui,
reste invariable. Voici un exemple fictif:
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Tableau 8.1

L’INCIDENCE SPECIFIQUE D’UNE VARIABLE INDEPENDANTE
SUR LA VARIABLE DEPENDANTE

i B2 Xoi Incidence partielle sur Y;
1 3 15 3 X 15=45
2 3 20 3 X 20 =60
3 3 34 3 X 34=102
4 3 26 3X26=78

La capacité d’un parametre de traduire, a la maniere d’une pondé-
ration, 1I’impact partiel spécifique d’une variable indépendante implique
que chaque variable indépendante est distincte des autres variables indé-
pendantes. Lorsque ’information que traduit une variable explicative
peut &tre totalement ou partiellement obtenue par une autre variable
indépendante, le parametre qui lui est associé perd sa capacité de traduire
I’effet spécifique partiel de la variable concernée, en raison méme du
caractere hybride de la variable. Il est des lors de premiere importance
dans la formulation d’un modele d’identifier des variables indépendantes
qui, par leur contenu notionnel, comportent le minimum de chevauche-
ments avec d’autres variables indépendantes. Les chevauchements de
contenu peuvent subvenir tant avec des variables quantitatives qu’avec
des variables qualitatives. A titre d’exemple, les variables quantitatives
suivantes comportent un risque de chevauchement : le nombre de jours non
travaillés, le nombre de jours de congé, le nombre de jours d’absence pour
maladie. Il s’agirait, dans le cas donné a titre d’exemple, de reformuler
les variables de telle maniere que chacune renvoie a un contenu distinct.
Pour leur part, les variables qualitatives sont construites a partir de caté-
gories exhaustives et exclusives; ¢’est par exemple le cas d’une variable
identifiant, dans un ensemble de personnes, les personnes qui vivent en
ville, une variable identifiant celles qui vivent en périphérie urbaine et
une variable identifiant celles qui vivent a la campagne. Comme il s’agit
de catégories exhaustives et exclusives, I’appartenance ou la non-appar-
tenance a deux catégories détermine automatiquement 1’appartenance ou
la non-appartenance a la troisieme catégorie. Lors de la formulation du
modele, il s’agira de rompre cette stricte complémentarité par I’omission
d’une des trois catégories sous peine de rendre impossible le calcul des
valeurs approchées (estimations) des parametres a partir des données
empiriques.
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164 L’analyse multivariée avec SPSS

Malgré les précautions prises pour éviter le chevauchement
notionnel de variables indépendantes, il arrive fréquemment que des
variables indépendantes soient statistiquement fortement corrélées entre
elles. Ce probleme dit de «colinéarité» risque de perturber la précision
des estimations et exige un traitement spécifique.

Les termes d’erreur

Les termes d’erreur &; sont des variables aléatoires couvrant les phéno-
menes non explicitement pris en considération dans 1’analyse ou encore
des erreurs de mesure ou d’approximation. Le terme d’erreur se justifie
aussi par le caractere imprévu qu’implique tout comportement humain.

Les termes d’erreur sont régis par les hypotheses suivantes.

e La moyenne de chaque terme d’erreur est égale a zéro:
E(g) =0.

e La variance (inconnue) o de chaque terme d’erreur est
constante.

e Les termes d’erreur ne sont pas corrélés entre eux.

e Les termes d’erreur ne sont pas corrélés avec les variables indé-
pendantes.

e Les fluctuations de chaque terme d’erreur sont distribuées selon
une distribution normale : & ~ N(0, ¢?).

Ces hypotheses sont requises pour que le traitement par régression
aboutisse a des estimations permettant des inférences fiables. Elles sont
congruentes avec la notion méme du terme d’erreur, censé regrouper
des facteurs secondaires non identifiés qui, «en moyenne », devraient se
neutraliser.

La figure 8.1 résume le modele et les hypotheses qui guident
I’interprétation des résultats de régression multiple.

Sous les hypotheses énoncées, chaque Y prend ses valeurs en suivant
une distribution normale.

Y ~ N(E(Y), 0?)
avec E(Y)) = Bo + B1Xji + B2Xoi + ... BXi
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Figure 8.1

LE MODELE DE REGRESSION MULTIPLE

Yi = Bo + BrXii + B2Xoi + B3Xsi + ... + B, Xii + &
avec k< n

&i ~ N(0, o9

gi non corrélé avec gj avec i #j

gj non corrélé avec Xjj, Xyj ... X

Les estimateurs par minimisation de la somme des résidus au carré

Dans le cadre des hypotheses résumées dans la figure précédente, I’ap-
proche par minimisation de la somme des carrés des résidus (ordinary
least square) permet d’aboutir analytiquement aux variables aléatoires :

Bo, B1, B2, ..., Bk dont les moyennes sont respectivement les para-
metres inconnus Bo, B1, B2, ..., Pk

E(Bo) = Bo
E([/')\)l) = Bl
E(ﬁz) = Bz

EB)=B,

A partir d’une base de données de n observations (n > K) pour Y,
Xiiy X2iy - Xy, les programmes de traitement de données par régres-
sion (SPSS, SAS, STA'I:A, MINITAB, EXCEL) calculent des valeurs
pour Bo, B1, B2, ..., Pk et des «erreurs-types» correspondantes

Sﬁ’Sﬁ yens Sﬁ' Ces informations permettront de construire des intervalles

de confiance entre les bornes desquels se situent respectivement les para-
metres Bo, B1, B2, ..., Pk-

Pr(lgi — 1 005 XSBi <Bi <l§i t1 05 XSBi )=0,95
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166 L’analyse multivariée avec SPSS

la table de Student (t) se lisant avec N — k — 1 degrés de liberté. Si
les degrés de liberté dépassent 30, on recourt a la table Normale
centrée réduite (No g5 = 1,96).

Si I’une des bornes est négative et I’autre positive, le parametre [3;
se situe dans un intervalle ou figure la valeur z€ro, ce qui ne permet pas
d’exclure I’hypothese que la variable indépendante qui lui est associée
n’exerce aucun effet sur la variable dépendante ;.

Ce type d’interprétation peut se lire plus directement. L’intervalle
de confiance peut se réécrire comme suit:

Bi _Bi

S

Pr(=t, o5 < <t 05 )=0,95

Sous I’hypothese 3; = 0,
B _
Pr(—t; s <—<t;4,5)=0,95
5

>

En d’autres termes, si |[— <ty s avecn—k—-1<30
. B
ousi |—<1,96 avec n—k— 1= 30,
B,
on ne peut exclure, au risque de se tromper 5 fois sur 100, I’hy-
pothese que la variable indépendante associée au parametre 3; n’exerce
aucune influence sur la variable dépendante ;..

UN EXEMPLE POUR LES TESTS
» SUR LES COEFFICIENTS ESTIMES

Prenons un exemple a partir des données (fichier: Salempl.sav) dont un
extrait figure dans le tableau suivant.
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Tableau 8.2

UN EXEMPLE DE FICHIER DE DONNEES

La régression multiple 167

POUR LE TRAITEMENT PAR REGRESSION MULTIPLE
Id _[Educ_|Travcat |Pevxp [Salaire |Sexe |Age [Ndiplom |[Catl |Cat2 |Cat3 |Nivl |Niv2 |Niv3 |Niv4 |PRE 1 |RES 1

1 15 3 144| 57000 1 51 3 0 0 1 0 0 1 0| 41065| 15935

2 16 1 36| 40200 1 45 3 1 0 0 0 0 1 0| 43782 -3582

3 12 1 381 21450 0 74 2 1 0 0 0 1 0 0] 31865| -10415

4 8 1 190 21900 0 56 1 1 0 0 1 0 0 0] 13478 8422

5 15 1 138 45000 1 48 3 1 0 0 0 0 1 0] 40993 4007

6 15 1 67 32100 1 45 3 1 0 0 0 0 1 0| 40136 -8036

7 15 1 114] 36000 1 47 3 1 0 0 0 0 1 0| 40703| -4703

8 12 1 0| 21900 0 37 2 1 0 0 0 1 0 0| 27266| -5366

9 15 1 115 27900 0 57 3 1 0 0 0 0 1 0| 40715] -12815
10 12 1 244 24000 0 57 2 1 0 0 0 1 0 0] 30211 -6211
11 16 1 143 30300 0 53 3 1 0 0 0 0 1 0| 45073| -14773
12 8 1 26 28350 1 37 1 1 0 0 1 0 0 0] 11498 16852
13 15 1 34 27750 1 43 3 1 0 0 0 0 1 0| 39737] -11987
14 15 1 137 35100 0 54 3 1 0 0 0 0 1 0] 40981 -5881
15 12 1 66| 27300 1 41 2 1 0 0 0 1 0 0| 28063 -763
16 12 1 24 40800 1 39 2 1 0 0 0 1 0 0] 27556 13244
17 15 1 48 46000 1 41 3 1 0 0 0 0 1 0] 39906 6094
18 16 3 70| 103750 1 47 3 0 0 1 0 0 1 0] 44192 59558
19 12 1 103 42300 1 41 2 1 0 0 0 1 0 0] 28509 13791
20 12 1 48| 26250 0 63 2 1 0 0 0 1 0 0| 27845| -1595
21 16 1 17| 38850 0 40 3 1 0 0 0 0 1 0| 43552 -4702
22 12 1 315 21750 1 63 2 1 0 0 0 1 0 0| 31068| -9318
23 15 1 75 24000 0 38 3 1 0 0 0 0 1 0] 40232 -16232
24 12 1 124 16950 0 70 2 1 0 0 0 1 0 0] 28763| -11813
25 15 1 171 21150 0 61 3 1 0 0 0 0 1 0] 41391 -20241
26 15 1 14 31050 1 37 3 1 0 0 0 0 1 0] 39496 -8446
27 19 3 96| 60375 1 49 4 0 0 1 0 0 0 1| 56567 3808
28 15 1 43| 32550 1 40 3 1 0 0 0 0 1 0| 39846| -7296
29 19 3 199| 135000 1 59 4 0 0 1 0 0 0 1| 57810| 77190
30 15 1 54 31200 1 42 3 1 0 0 0 0 1 0] 39979 -8779
31 12 1 83 36150 1 39 2 1 0 0 0 1 0 0] 28268 7882
32 19 3 120| 110625 1 49 4 0 0 1 0 0 0 1| 56857 53768
33 15 1 68 42000 1 42 3 1 0 0 0 0 1 0] 40148 1852
34 19 3 175 92000 1 54 4 0 0 1 0 0 0 1| 57521 34479
35 17 3 18| 81250 1 42 3 0 0 1 0 0 1 0| 47585| 33665
36 8 1 52| 31350 0 40 1 1 0 0 1 0 0 0| 11812| 19538
37 12 1 113 29100 1 49 2 1 0 0 0 1 0 0] 28630 470
38 15 1 49 31350 1 41 3 1 0 0 0 0 1 0] 39918 -8568
39 16 1 46 36000 1 43 3 1 0 0 0 0 1 0] 43902 -7902
40 15 1 23 19200 0 70 3 1 0 0 0 0 1 0] 39604 -20404
41 12 1 52| 23550 0 42 2 1 0 0 0 1 0 0| 27894| -4344
42 15 1 90| 35100 1 43 3 1 0 0 0 0 1 0| 40413| -5313
43 12 1 46 23250 1 39 2 1 0 0 0 1 0 0] 27821 -4571
44 8 1 50 29250 1 40 1 1 0 0 1 0 0 0] 11788 17462
45 12 2 307 30750 1 65 2 0 1 0 0 1 0 0] 30972 -222
46 15 1 165 22350 0 63 3 1 0 0 0 0 1 0] 41319 -18969
47 12 1 228 30000 0 65 2 1 0 0 0 1 0 0] 30018 -18
48 12 2 240| 30750 1 56 2 0 1 0 0 1 0 0| 30163 587
49 15 1 93| 34800 1 45 3 1 0 0 0 0 1 0] 40449 -5649
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168 L’analyse multivariée avec SPSS

Le fichier Salempl.sav rassemble les fiches individuelles de 474
personnes concernant le salaire et un certain nombre de variables qui
pourraient «rendre compte » des différences de salaire constatées.

On se propose, en un premier temps, d’étudier la relation
suivante :

Salairei = By + B1 X Educi + Pevxp; + &;
ou Salaire désigne le salaire annuel brut avant imp0ots,
Educ, le nombre d’années de scolarité.
Pevxp, la durée (en mois) de I’expérience antérieure de travail.

Le traitement des données a partir de SPSS a donné les résultats
suivants:

Encadré 8.1

REGRESSION MULTIPLE
L’EVALUATION STATISTIQUE DES COEFFICIENTS ESTIMES

Variable dépendante: Salaire
. .. ~ S. ﬂi
Variables indépendantes B B Rl
i S,
B,
Terme constant -20978,30 3087,26 6,80
Educ 4020,34 210,65 19.09
Pevxp 12,07 5,81 2,08

Nn—k—1=474-2-1=471
On se référera en conséquence a la table normale centrée réduite :
Pr(Bl —lo s X Sﬁl < Bl < Bl 1o 005 X Sﬁl )= 0,95

A

B, —1,96><Sf3 =4020,34-1,96x210,65
[AS] +1,96><Sﬁ =4020,34+1,96 x 210,65

Les deux bornes sont positives. On exclut I’hypothese que 3; = 0.

Sur la base des résultats obtenus, on peut aussi exclure I’hypothese
que B2 = 0.
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Les mémes conclusions auraient pu €tre obtenues

A~

1, i
en considérant: |[—

Bi

19,09 et 2,08 sont tous deux supérieurs a 1,96. Au risque de se
tromper 5 fois sur 100, on peut donc écarter les hypotheses que
1=0etPy=0.

Si les hypotheses a la base de la régression sont respectées, on serait
des lors porté a accepter 1’incidence des années de formation scolaire ou
académique (Educ) et de I’expérience professionnelle antérieure (Pevxp)
sur les salaires pour des contextes semblables a celui qui a donné lieu aux
observations recueillies. Toutefois, au stade actuel, la conclusion est trop
hative, car il y aurait lieu d’examiner comment se distribuent les résidus r;
et d’envisager I’incidence éventuelle d’autres variables indépendantes.

Les résidus r; (a ne pas confondre avec les termes d’erreur) s’ obtiennent
en soustrayant de Y les Y; calculés a partir de la régression.

=YY
ol Vi =B, + B, x X, +B,%x X, +..Bx X,

On peut obtenir ces valeurs automatiquement a partir des logiciels
de type SPSS. Dans les deux dernieres colonnes du tableau de données,
on retrouvera les Y; sous la rubrique PREV_I et les résidus r; sous la
rubrique RES_1.

Par exemple, pour la personne identifiée par Id = 1,

~

Yi =-20978,3036 + 4020,34334 X 15 + 12,07129 X 144 = 41065
et
ri = 57000 — 41065 = 15935.

En fait, les logiciels livrent un ensemble de résultats qui permettent
une interprétation nuancée :

e des estimations des parametres du modele théorique considéré,

e des valeurs prévues qu’on pourrait construire pour la variable
dépendante compte tenu des estimations obtenues,

e des résidus,
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170 L’analyse multivariée avec SPSS

et un ensemble de résultats connexes permettant d’évaluer dans
quelle mesure la régression a été effectuée dans le respect des condi-
tions requises a I’inférence statistique.

LA REGRESSION MULTIPLE
« AVEC SPSS

Un exemple avec deux variables explicatives

En supposant le fichier SPSS Salempl.sav ouvert, on demande la régres-
sion selon la procédure suivante. A partir de I’onglet Analyze, on sollicite
Regression, puis Linear. Dans la fenétre qui s’ouvre, on complete les
cases respectives tel qu’indiqué a la figure 8.2. On introduit les variables
dans les cases appropriées en les s€lectionnant, puis en cliquant sur la
fleche >

Figure 8.2

LES COMMANDES SPSS POUR LA REGRESSION MULTIPLE

A

|Clique'z sur Plots
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En remplissant les cases tel qu’indiqué, on demande le graphique
entre les résidus normalisés (ZRESID) et ZPRED: les valeurs prédites
normalisées de la variable dépendante (le salaire prévu normalisé).

D’autre part, on demande I’histogramme des résidus normalisés.

A gauche de PLOTS, cliquez sur STATISTICS et, dans la fenétre qui
s’ouvre, demandez les tests de colinéarité.

Figure 8.3

LA COMMANDE SPSS POUR LES TESTS DE COLINEARITE

A droite de PLOTS, sollicitez SAVE et demandez que soient ajoutés
dans votre base de données les prévisions (PRED_I) et les prévisions
normalisées (ZPRED_I) relatives a la variable dépendante, les résidus
(RES_1), et les résidus normalisés (ZRES_1).
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172 L’analyse multivariée avec SPSS

Figure 8.4

LA COMMANDE SPSS SAVE EN REGRESSION MULTIPLE

Les principaux résultats

Les principaux résultats du traitement des données figurent dans les
encadrés suivants.

Encadre 8.2

COEFFICIENT DE DETERMINATION : RZ ET RZ,,se
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Le coefficient de détermination R? compare les valeurs estimées
(prédites) de la variable dépendante a ses valeurs observées, a I’aide
de la somme des écarts a la moyenne. R? prend ses valeurs entre 1 et 0.
La somme des résidus au carré fait baisser R?, indiquant par la méme
I’importance relative de ce dont «ne rendent pas compte » les variables
explicatives.

R2,jusie, plus faible que R2, tient compte de la perte d’information
liée aux degrés de liberté.

Dans le cas de la régression qui sert d’exemple, R?> = 0,44:
les variables indépendantes retenues ont conjointement un pouvoir
«explicatif » relativement limité.

Figure 8.5

REGRESSION MULTIPLE : RZ ET RZ,,ys7e

Moyennant une transformation adéquate, R? permet de tester I’hypo-
these: B1=B2=... =Bk =0, c’est-a-dire ’hypothese qu’aucune variable
explicative n’exerce une incidence sur la variable dépendante.

La transformation requise est la suivante:
R/ k
(1-R)/(n-k-1)

calculé *
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174 L’analyse multivariée avec SPSS

Fearcuie €st confronté a la table F selon k degrés de liberté au numé-
rateur et N — K — 1 degrés de liberté au dénominateur.

Si, au seuil de signification retenu (o), F 6 > Founiei» ON rejette
I’hypothese que B; = B2="... = Bk =0 pour lui préférer ’hypothese qu’au
moins un 3; = 0, c’est-a-dire qu’au moins une variable explicative a une
incidence sur la variable dépendante. C’est dire que le test F effectué a
partir de R? envisage une hypothese tres minimale !

Fcaicuie €t le résultat de sa confrontation avec la table F figurent dans
le tableau d’analyse de variance (ANOVA).

Encadre 8.3

REGRESSION MULTIPLE : ANALYSE DE VARIANCE

Dans le cas présenté en exemple, on peut accepter, sans grand risque
(Sig. = 0,000) de se tromper, qu’au moins une variable explicative a une
incidence sur la variable Salaire.

L’encadré suivant apporte plus de précisions.

A 1’aide des éi calculés et des erreurs-types correspondantes
Sﬁ, il est possible de tester séparément 1’hypothese de la non-incidence
de chaque variable explicative sur la variable dépendante.
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Encadre 8.4

REGRESSION MULTIPLE : LES ESTIMATIONS Bi DES PARAMETRES 3,

- 5
B, S; <
l " 5
c (a)
Unstandardized Standardized
Model Coefficients Coefficients tY Sig. Collinearity Statistics.
B Std. Error Beta Tolerance | ViF
1] (Constant) -20878,30 3087.26 6,80 0,00
Scolarité 4020,34 210,65 0,68 19,08 0.00 0.84 1,07
Expérience
antérieure 12,07 581 007 2,08 0.04 0,84 1,07

a Dependent Variable: Salaire annuel

Test de colinéarité

Cosfficients Béta Significatif
normalisés au niveau...

Chaque coefficient estimé (4020,34; 12,07) répond aux attentes
positives a priori et est statistiquement significatif a un niveau (0,00;
0,038) plus exigeant que le seuil traditionnel de 0,05 utilisé en sciences
sociales, laissant entendre que la scolarité (Educ) et I’expérience profes-
sionnelle antérieure (Pevexp) ont chacune une incidence spécifique sur
la variable Salaire.

Diagnostic de «validité»

Les conclusions qui viennent d’étre évoquées laissent supposer qu’ont
été respectées les hypotheses a la base de la régression «classique ».
Le diagnostic de «validité » de I’interprétation statistique donnée aux
estimations obtenues par régression se fait a 1’aide d’un examen détaillé
des résidus.

L’histogramme des résidus permet de voir si la distribution des
résidus se rapproche d’une distribution normale. C’est relativement le cas
pour les résidus obtenus lors du traitement par régression de 1’exemple
traité. De toute maniere, les estimations restent «robustes» («résistent
assez bien») a la relative non normalité des résidus.
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Figure 8.6

REGRESSION MULTIPLE : HISTOGRAMME DES RESIDUS

Variance constante des termes d’erreur et transformation de variable

Le graphique entre les résidus normalisés et les valeurs prévues norma-
lisées de la variable dépendante (le salaire prévu normalisé) permet de
déceler certaines transgressions importantes des hypotheses relatives
aux termes d’erreur. Si les résidus normalisés se distribuent de maniere
relativement uniforme autour de zéro et sans une trop grande dispersion
au-dela des reperes 2 et —2, on considérera généralement que I’hypothese
de la variance constante des termes d’erreurs est respectée. Cela ne semble
pas le cas a I’examen du graphique suivant: on y discerne une dispersion
en cone.
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Figure 8.9

LE GRAPHIQUE ENTRE LES RESIDUS NORMALISES ET LES VALEURS PREDITES
NORMALISEES DE LA VARIABLE DEPENDANTE

Cette situation peut trouver son origine dans le fait que la variable
dépendante n’a pas été transformée adéquatement.

Les transformations les plus fréquentes (nous les désignons par la
lettre Z) sont:

i =11,
=
L=

Z,, =In(Y,) ou en base 10 Z,, =log(Y;)

N N N
I

Si on utilise Lsal, c’est-a-dire le logarithme naturel de Salaire
comme variable dépendante, la forme de cone tend a s’atténuer (sans

disparaitre !) dans le graphique qui associe les résidus normalisés et la
variable dépendante prédite normalisée.
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Encadre 8.5

REGRESSION MULTIPLE : LES ESTIMATIONS AVEC LA VARIABLE LSAL

Par contre, le coefficient estimé associé a Pevexp (1’expérience
antérieure) devient non significatif (Sig. = 0,093, supérieur a 0,05). Une
transformation de la variable Pevexp a été envisagée dans une tentative de
«remédier » a la situation. L’encadré suivant présente les résultats des esti-
mations lorsque Lsal est «régressé » sur Educ (les années de scolarité) et
Racexp (1aracine de Pevexp). Les coefficients estimés des deux variables
explicatives sont cette fois tous deux statistiquement significatifs.
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Encadre 8.6

REGRESSION MULTIPLE :
LES RESULTATS AVEC LSAL REGRESSE SUR EDUC ET RACEXP

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



180 L’analyse multivariée avec SPSS

REGRESSION
» MULTIPLE

Un exemple avec trois variables explicatives

Bien que relativement satisfaisants, les résultats obtenus peuvent étre
remis en cause parce qu’ils n’ont pas pris en considération certaines
variables explicatives. L’encadré suivant présente les résultats d’une
régression ou la variable Lsal est «expliquée » par Educ, Racexp et Inage
(Inage = 1/Age). Tout comme dans 1’exemple précédent, I’introduction
de la variable concernant I’age a fait I’objet d’une transformation dans
la perspective de dégager des «coefficients estimés statistiquement
significatifs ».

Encadré 8.7

REGRESSION MULTIPLE AVEC TROIS VARIABLES INDEPENDANTES :
LA REGRESSION DE LSAL SUR EDUC, RACEXP, INAGE

L’ajout de la variable Inage aux deux variables indépendantes Educ
et Racexp améliore les résultats: l€gerement en termes de R2, mais tres
nettement en termes de précision des estimations (voir les colonnes t et
Sig). Ces résultats sont obtenus dans le cadre d’une distribution relative-
ment «satisfaisante » des résidus, méme s’il subsiste encore une certaine
régularité en forme de cone.
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Figure 8.10

REGRESSION MULTIPLE :
LES RESIDUS DANS LE CAS DE LA REGRESSION DE LSAL
SUR EDUC, RACEXP, INAGE

Il est possible, comme on le verra ultérieurement, d’atténuer cette
situation par I’introduction de variables explicatives supplémentaires.

Les résultats des estimations ne semblent pas, non plus, «trop»
affectés par des problemes de colinéarité.

Les deux dernieres colonnes de la deuxieme partie de I’encadré 8.7
(ou figurent les coefficients estimés) présentent deux «statistiques»
permettant d’évaluer la proximité linéaire de deux ou plusieurs variables
explicatives.

Les deux mesures (Tolerance et Vif) sont baties a partir de régres-
sions artificielles (sans prétention d’interprétation) ou une variable
explicative du modele étudié est «régressée» sur les autres variables
explicatives du modele.

Ce type de régression permet de saisir la relation « multiple » qui unit
une variable explicative aux autres variables explicatives. C’est ce type
de relation qui peut menacer la précision de certains résultats estimés.

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



182 L’analyse multivariée avec SPSS

Prenons un exemple. En régressant Inage sur Educ et Racexp, on
obtient les résultats suivants:

Encadré 8.8

REGRESSION INSTRUMENTALE ET COLINEARITE

Le niveau de tolérance se calcule selon I’expression:
Tolerance =1 — R?; 1 — 0,653 = 0,347

Il est généralement admis qu’un niveau de Tolérance inférieur a
0,20 risque de provoquer de fortes imprécisions dans les estimations des
coefficients associés aux variables affectées de colinéarité. Il s’agit d’une
regle de travail pratique. En fait, si les estimations dans la régression de
base (voir I’encadré 8.7) restent statistiquement assez précises, on accepte
les résultats en dépit de la présence de colinéarité.

Vif utilise R? selon I’expression suivante: Vif = 1/(1 — R?).

Vif (dont la valeur positive s’éloigne de 1 au fur et 2 mesure que R?
augmente) conduit aux mémes conclusions que Tolerance, étant donné
que tous deux exploitent la méme information.

En pratique, lorsque Tolerance ou Vif laissent soupconner des
problemes de colinéarité, il vaut mieux demander explicitement les
régressions (artificielles) d’une variable explicative sur les autres variables
explicatives. En effet, en plus de R?, on pourra aussi s’aider du t de
Student pour mieux discerner les variables impliquées dans les problemes
de colinéarité. Si on se reporte au tableau précédent, on voit que Racexp
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a un lien de colinéarité (t = 1-28,9761) avec Inage, ce qui ne semble pas
le cas pour Educ (t = 11,371). La colinéarité entre Inage et Racexp ne
semble pas trop affecter les résultats des estimations lorsqu’on régresse
Lsal sur Educ, Racexp et Inage. La colinéarité «n’empéche donc pas»
d’accepter les résultats.

Que faire si la colinéarité menace la précision des estimations ?

Le choix d’une solution adéquate n’est pas aisé.

e On peut essayer de rompre la colinéarité par la transformation
d’une ou plusieurs variables explicatives.

e On peut essayer de recourir a des variables qui constituent d’assez
bonnes approximations de variables impliquant des problemes de
colinéarité.

* On peut aussi, ce que 1’on fait trés souvent, omettre une variable
explicative sur la base du fait que la variable ou les variables qui
lui sont colinéaires capteront de toute maniere une bonne part de
la variable omise.

e On peut tenter de réduire les problemes de colinéarité par I’ad-
jonction d’observations, ce qui n’est évidemment pas souvent
possible.

Quelle qu’elle soit, la solution adoptée impose de nuancer I’ interpré-
tation des résultats obtenus parce qu’elle affecte le plus souvent I’estima-
tion de I'impact spécifique d’une ou plusieurs variables explicatives.

UN EXEMPLE AVEC VARIABLES INDEPENDANTES
o QUANTITATIVES ET QUALITATIVES

Les variables indépendantes qualitatives

Dans la base données Salempl.sav, la variable Travcat distingue trois
catégories d’employés : des « cadres », des «employés » et des «employés
subalternes ». Ces catégories sont exhaustives et exclusives. Il s’agit d’une
variable qualitative ou les chiffres n’expriment pas une distance séparant
une catégorie, par exemple 1, de la catégorie qui la suit, la catégorie 2. Les
chiffres correspondent a des étiquettes d’identification. Dans ce contexte,
un parametre de type [3j associé a Travcat n’aurait pas de sens. On crée
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alors trois variables Catl, Cat2 et Cat3. Catl prend la valeur 1 chaque
fois que Travcat vaut 1 et la valeur zéro dans les autres cas. Cat2 prend la
valeur 1 chaque fois que Travcat prend la valeur 2 et la valeur zéro dans
les autres cas. Cat3 prend la valeur 1 si Travcat = 3 et la valeur zéro si
Travcat # 3. On voit au tableau 8.2 comment se présentent dans la base
de données les trois variables Catl, Cat2 et Cat3.

De toute évidence, les trois catégories sont strictement complémen-
taires. Des qu’on connait pour une personne le contenu de deux catégories,
on connait automatiquement le contenu de la troisieme.

Il s’agit d’un cas de « colinéarité parfaite » rendant impossible 1’esti-
mation des Bj affectant chacune des variables Catl, Cat2, Cat3. Une des
trois variables devra obligatoirement étre omise pour casser la stricte
complémentarité qui les lie.

En SPSS, on peut recourir a la procédure Recode pour créer les
données de Catl, Cat2, Cat3 ou encore créer les variables Catl, Cat2,
Cat3 de la maniere suivante.

Apres avoir sollicité I’onglet Transform, puis Compute dans le menu
déroulant, on crée une variable Catl égale a zéro (hormis les missing que
comporterait Jobcat !), puis on sollicite une seconde fois Compute et on
impose a la variable Catl la valeur 1 a ’aide de la condition (bouton:
if...) tel qu’indiqué dans la fenétre ci-dessous:

On procede de méme pour Cat2 et Cat3.
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Le fichier Salempl.sav contient aussi la variable Sexe identifiant les
hommes par le chiffre 1 et les femmes par le chiffre 0.

A l'aide de la base de données, on estime par régression multiple
les parametres du modele:

Isal, =B, + B, Educ, +B,Racxp,; +,Inage
+B,Cat3, +B,Car2, +B,Sexe, +¢,

Encadre 8.9

REGRESSION MULTIPLE : RESULTATS AVEC VARIABLES INDEPENDANTES
QUANTITATIVES ET VARIABLES INDEPENDANTES QUALITATIVES

Le coefficient concernant I’expérience antérieure (Racexp) est non
significatif (Sig.: 0,734). La tolérance est relativement basse : 0,278 (pour
Inage aussi d’ailleurs: 0,318).
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La régression (artificielle) de Racxp sur Educ, Inage, Cat2, Cat3 et
Sexe donne les résultats suivants:

Visiblement, la variable Racexp est linéairement associée a la scola-
rité Educ, a Inage, a Cat2, a Sexe de maniere statistiquement significative
(Sig. tres nettement inférieur a 0,05). C’est un cas typique de colinéarité
présentant un risque de perturber les estimations.

Le modele finalement retenu exclut la variable Racexp, non parce
que I’expérience professionnelle antérieure n’a pas d’incidence sur la
variable Lsal, mais en raison de la difficulté (colinéarité) a extraire une
mesure statistiquement satisfaisante de 1’incidence spécifique de cette
variable sur la variable dépendante.

Isal, =B, + B, Educ, +B,Invage +B,Cat3, +,Cat2, +,Sexe, +¢,

Les résultats figurant dans 1’encadré suivant mettent en évidence
des coefficients statistiquement tres satisfaisants (Voir les t et les Sigs.),
conformes aux attentes a priori, peu affectés par des problemes de colinéa-
rité et donnant lieu a des résidus relativement conformes aux hypotheses
concernant les termes d’erreur.
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Fncadré 8.10.

REGRESSION MULTIPLE
REGRESSION DE LSAL SUR EDUC, INAGE, CAT2, CAT3, SEXE

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



188 L’analyse multivariée avec SPSS

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



La régression multiple 189

On remarquera que cette fois, la forme en cone des résidus a disparu.
Il arrive cependant que les résidus continuent a se disperser en forme
de cOne méme si on a introduit dans le modele les variables explicatives
jugées opportunes ou effectué les transformations adéquates de la variable
dépendante. On se trouve alors devant un cas dit d’«hétérocédasticité
rémanente », ce qui laisse supposer que la variance des termes d’erreur
«persiste» a rester non constante. Cette situation exige un traitement
spécifique (régression «pondérée»). La «pondération» se fait a 1’aide
d’une variable censée atténuer la forme de cone des résidus. On y recourt
en faisant appel aux instructions SPSS suivantes:

Graphs Utiities  window  Help

Reports 3
| | = Descriptive Statistics  » |I—"| % | @|

1 Compare Means 3
[ ] Gnlaneral Linear Model  » pevp | salaire | sexe |
—3 Mixed Models .3 L 381 21450 i
1 Correlate 3 —ann Evr— 0

» Lineat...

8 Loglinear 3 Curve Estimation, .. o
9 Classify 3 a
10 Data Reduckion 3 Bina.ry Lolgistic.... . 0
1 =cale , E:l;::;mlal Logistic, .. 0
14 Monparamnetric Tests  F Prait 0
20 Survival 3 0
21 Multiple Response | Morlinear... i}
3 =15'=1'= ight Estiration, .. 0
74 12 1 2-Stage Leask Squares... 0

Weight Estimation permet d’ouvrir une fenétre complémentaire,
que nous ne détaillerons pas dans le cadre de cette présentation.

Points «aberrants » ?

Il resterait toutefois a s’interroger sur la présence de quelques (3) résidus
standardisés dont ’ordre de grandeur est particulierement élevé (3,768
3,171; 4,528 ; voir I’encadré 8.10, « Casewise Diagnostics»). Il se peut
que la prise en considération de variables explicatives supplémentaires
fasse disparaitre ces points «aberrants». Ce n’est pas toujours le cas. Il
s’agit alors de rechercher la cause de cette situation particuliere et d’y
remédier. La cause peut dans certains cas &tre captée par une variable
muette identifiant par 1 la présence de cette cause et par 0 son absence.
C’est, par exemple, un événement particulier qui perturbe une série
temporelle (le 11 septembre 2001). Tres souvent, il s’agit de neutraliser
ou de corriger une imprécision ou une erreur dans I’information recueillie.
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La suppression de I’observation donnant lieu a un point aberrant peut
étre envisagée comme solution limite. Il s’agit cependant d’une mesure
a utiliser avec prudence. Fréquemment, I’élimination d’une observation
donnant lieu a un résidu « aberrant » provoque techniquement 1’apparition
d’autres points «aberrants ».

LA CONTRIBUTION MARGINALE
« D’UNE VARIABLE EXPLICATIVE

Coefficients béta et corrélation partielle

Dans le modele de référence a la base de 1’analyse de régression multiple,
Y, =B, +B, X, +B,X,; +B; X, +...+ B, X, +¢€,, chaque parametre associé
a une variable indépendante, par exemple 32 associé a Xy, traduit I’effet
spécifique ou partiel de la variable indépendante sur la variable dépen-
dante Y; compte tenu des autres variables indépendantes insérées dans le
modele.

Les parametres [3; sont tributaires de la maniere de définir chaque
variable indépendante. C’est aussi le cas des estimations Bi. On ne
peut des lors utiliser directement les estimations [3; pour comparer les
incidences spécifiques de chaque variable indépendante sur la variable
dépendante.

6.1. LE RECOURS A DES VARIABLES CENTREES REDUITES
ET LES COEFFICIENTS NORMALISES BETA

Une maniere de tenter de contourner cet inconvénient est de travailler
avec des variables centrées réduites (en écart a la moyenne et divisées
par leur écart-type).

Dans cette perspective, le modele de référence devient:
Vi =YX Yo X et Y X HEL O

Y -Y X - X Sy
S i = S ety, =,
Y, X,
Les coefficients normalisés estimés ¥; présentent toutefois un
défaut majeur. Ils sont instables alors méme que les Bj ne changent pas.
L’exemple suivant en témoigne.

=

ouy =

Y
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Encadre 8.12

REGRESSION MULTIPLE AVEC VARIABLES CENTREES REDUITES

Deux régressions ont été effectuées, 1’une avec 5 observations,
I’autre avec 6 observations. La valeur de Yg: 67,61 est en fait une prévision
obtenue a partir des estimations sur 5 observations. Les estimations (Gi)
effectuées sur 6 observations sont identiques a celles qu’on obtient a partir
de 5 observations. On observera par contre que les coefficients normalisés
dits «béta» varient d’un tableau a I’autre. Cette instabilité est liée au
fait que les coefficients normalisés béta sont tributaires de 1’échantillon
utilisé. Les comparaisons sur la base des coefficients normalisés béta ne
se pretent donc pas a des généralisations.

6.2. LA CORRELATION PARTIELLE

La corrélation partielle est I’instrument le plus couramment utilisé pour
comparer I’intensité des associations de chaque variable indépendante avec
la variable dépendante. Tout comme la corrélation simple, la corrélation
partielle prend ses valeurs entre —1 et 1, la proximité de O indiquant une
association relativement faible. A la différence de la corrélation simple,
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la corrélation partielle capte le lien entre une variable indépendante et la
variable dépendante, compte tenu des autres variables prises en considé-
ration. La corrélation partielle traduit la contribution « marginale» d’une
variable indépendante a rendre compte de la variable dépendante lors-
qu’on introduit cette variable a la suite des autres variables explicatives.
Le changement de R? sert de base au calcul de la corrélation partielle.

Considérons deux modeles, I’un comportant k— 1 variables indépen-
dantes et I’autre k variables indépendantes. Le traitement par régression
multiple donnera lieu & deux R?: R%; et R?.

1-RZ, résume la part inexpliquée de la variable indépendante dont
ne rendent pas compte les k — 1 variables indépendantes.

AR? = R? — R?, exprime pour sa part la contribution de la variable
k a la réduction de la part «inexpliquée » de la variable dépendante.

La corrélation partielle compare AR? et 1- R’ a partir de 1’ex-
pression :

AR?
1- le—l
Sur la base des relations qui lient les définitions de R? et du tﬁ de

Student, la corrélation partielle peut aussi €tre obtenue a partir de IPex-
pression :

affectée du signe de By

5,
/tg +(n—k-1)

ou, de facon équivalente en termes de F:
Vh,
“:B +(n—k-1)

Quelles que soient les modalités de calcul utilisées, les 3 approches
en termes de RZ, du t de Student ou de F conduisent strictement au méme
résultat. En fait, il s’agit de manipulations d’un méme ensemble de
données 2 partir de définitions (R?, t, F) qui renvoient 3 un méme noyau
notionnel. Les résultats livrés par les logiciels du type SPSS ne mettent pas
explicitement cette interdépendance en évidence. Il revient a la démarche

F =t?
avece B B,
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de recherche d’interpréter les différents résultats obtenus non comme des
informations strictement nouvelles, mais comme des modalités différentes
de lire un méme noyau d’informations.

L’exemple donné dans les tableaux suivants permet a la fois de
suivre le calcul de la corrélation partielle selon les 3 approches et de
mettre en évidence I'interdépendance des résultats livrés lors du traite-
ment des données.

A la suite de I’exemple développé dans ce chapitre a partir des
données de Salempl.sav, trois régressions ont été effectuées. La variable
Lsal a tout d’abord été «régressée » sur 5 variables indépendantes (Educ,
Racexp, Inage, Cat2, Cat3). La seconde régression a pris 4 variables indé-
pendantes en considération : Educ, Racexp, Cat2, Cat3. La variable Inage
a été omise. La troisieme régression a exclu Racexp et retenu comme
variables explicatives: Educ, Inage, Cat2, Cat3.

Les R? issus des trois régressions figurent dans le tableau suivant:

A I’aide de ces R? et du tableau des «coefficients estimés» livré
par le SPSS lors du traitement impliquant 5 variables indépendantes, il
est possible de suivre par le détail le lien qui associe chaque corrélation
partielle aux R? ou aux t de Student respectifs.
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194 L’analyse multivariée avec SPSS

Tableau 8.3

LA RELATION ENTRE R2, LE T DE STUDENT ET LA CORRELATION PARTIELLE

Il est aussi possible d’obtenir la corrélation partielle entre une
variable indépendante et une variable dépendante a partir du rapport F.

Le rapport F, qui est couramment utilisé pour montrer 1’intérét a
ajouter une ou plusieurs variables explicatives supplémentaires au modele,
se définit comme le rapport entre « la variance additionnelle expliquée par
I’introduction de r variables indépendantes supplémentaires et la variance
inexpliquée » :

_ AR? [t
(1-R:)/(n—k-1)

Dans le cas présent (I = 1), on passe d’une régression a 4 variables
indépendantes a une régression a 5 variables indépendantes.

F ou AR =R’ -R?,
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La régression multiple 195

Si on veut s’interroger sur 1’opportunité d’inclure Inage a titre de
cinquieme variable explicative, le recours au rapport F donnera:

(0,73-0,72)/1

F = =16,36
P (1-0,73)/(474-5-1)
Ce résultat n’est rien d’autre que le carré de tﬁ. =4,04475 .

Pour évaluer I’intérét d’ajouter Inage aux 4 autres variables expli-
catives:

e il suffit de considérer t. = 4,04475 et de le confronter a la table
de Student avec N — k— 1 degrés de liberté, en pratique dans le
cas présent a la table normale centrée réduite (en fait, il suffit de
consulter Sig.),

e ou de prendre le carré du t de Student et de le confronter a la
table F avec r (r = 1 dans le cas présent) degrés de liberté «au
numérateur» et N —K—1 (374 — 5 — 1 dans le cas présent) degrés
de liberté «au dénominateur ».

Etant donné que F. =t , il est équivalent de calculer le coefficient
de corrélation partielle entre [nage et Lsal en utilisant t.  ou F.

Inage Binage

METHODES «MECANIQUES » POUR DEGAGER
» UNE EQUATION DE REGRESSION MULTIPLE

R?, la corrélation partielle, le F « calculé » associé a I’ajout (ou au retrait)
d’une variable explicative supplémentaire sont les outils de base utilisés
pour sélectionner « mécaniquement» dans un ensemble de variables
explicatives celles qui sont le plus aptes a rendre compte de la variable
dépendante.

La méthode « progressive » (« Forward ») introduit comme premiere
variable explicative la variable capable de fournir a partir d’une régression
simple le R? le plus élevé. Les autres variables sont successivement intro-
duites en fonction de leur capacité 2 augmenter R%. Le processus s’arréte
lorsque la derniere variable introduite n’est pas a méme d’apporter une
contribution statistiquement significative.
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196 L’analyse multivariée avec SPSS

La méthode «Backward» ou a rebours part du modele entier
et élimine progressivement les variables explicatives les plus inaptes
(statistiquement) a rendre compte de la variable dépendante. Le processus
s’arréte des que toutes les variables retenues contribuent de fagon statis-
tiquement significative a expliquer la variable dépendante.

La méthode «pas a pas» («Stepwise») s’apparente a la méthode
progressive, mais elle introduit a chaque étape un contrdle supplémentaire
permettant de «renvoyer» certaines variables du fait qu’elles sont deve-
nues «provisoirement superflues » lors de 1’ajout de nouvelles variables.
Le processus s’arréte lorsqu’il n’est plus possible de faire entrer une
variable capable d’améliorer de maniere « statistiquement significative »
la performance de la régression en termes de R%.

Ces méthodes peuvent se révéler utiles lorsqu’on dispose non pas
d’un modele théorique clairement défini, mais de bases de données
comportant une gamme variée de variables potentiellement «explica-
tives». En sciences sociales, I’interrogation bivariée et multivariée d une
base de données a partir d’hypotheses de «bon sens» ou d’hypotheses
«partielles » s’inspirant des travaux existants constitue un outil souvent
tres utile dans le processus de réflexion. Par contre, ces méthodes sont
aveugles parce qu’elles sont guidées par des principes « mécaniques » de
performance statistique. Elles n’apportent aucune réponse aux problemes
de colinéarité. Le choix final des variables explicatives, le choix d’une
tentative de solution en présence de colinéarité critique releve de la
personne qui mene la recherche.

Dans le cas qui a servi d’exemple dans ce chapitre, la variable
Racexp a été €liminée en raison de la colinéarité qui I’associait a d’autres
variables. La variable Sexe a été retenue dans le modele final. On pourrait
douter de I’opportunité de ce choix dans un contexte ou la discrimina-
tion selon le Sexe ne serait «apparemment» pas en cause. Par contre, la
«découverte » de 1’incidence partielle «tres significative» de la variable
Sexe sur la variable de salaire (Lsal) ouvre de nouvelles pistes d’interro-
gation et d’interprétation que la recherche sera amenée a approfondir.

La figure suivante montre comment faire appel a la procédure
Stepwise en SPSS.
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Figure 8.11

LA PROCEDURE STEPWISE EN SPSS

Les extraits des résultats présentés par SPSS montrent assez bien
le cheminement de la logique de sélection des variables indépendantes.
Dans I’encadré 8.13, on peut y suivre dans la colonne R Square change,
la croissance progressivement plus faible de R? au fur et a mesure que
sont introduites des variables indépendantes supplémentaires.
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198 L’analyse multivariée avec SPSS

Encadre 8.13

LA REGRESSION STEPWISE ET LES CHANGEMENTS EN TERMES DE R?2

Dans I’encadré ci-dessous, on remarquera par ailleurs que I’introduc-
tion des variables indépendantes se réalise selon 1’ordre décroissant des
corrélations partielles disponibles (Colonne Partial Correlation). Toutes les
variables retenues ont une incidence statistiquement tres significative sur
Lsal. La variable Racexp est exclue au terme du processus. Le coefficient
estimé qui lui est associé n’est pas statistiquement significatif (Sig. = 0,734).
La variable, on le sait, comporte un probleme de colinéarité avec certaines
autres variables indépendantes (Tolerance = 0,278 et Vif = 3,604).

Encadré 8.14

LA REGRESSION STEPWISE ET LA CORRELATION PARTIELLE

N\

\

\

S
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«PREVISIONS CONDITIONNELLES » A PARTIR
o« DES ESTIMATIONS OBTENUES PAR REGRESSION MULTIPLE

A T’aide des f%i estimés, on calcule les valeurs estimées (prédites) de la
variable dépendante a partir de I’expression

Y, :[T’>(,+[T’>l><x1i +[_§>2><X2i +...+[§k><XM.

Ces «prévisions» sont conditionnelles aux valeurs des différentes
variables indépendantes. Le programme SPSS ne fournit pas seulement
les « prévisions » pour les situations qui ont servi au calcul des coefficients
Bi. Il suffit d’ajouter des observations pour les variables indépendantes
intervenant dans la régression tout en omettant de donner des informa-
tions pour la variable dépendante et SPSS calculera automatiquement
pour la variable dépendante des « prévisions » conditionnelles aux valeurs
imposées aux variables indépendantes en se servant des estimations [3;
préalablement obtenues.

Conjointement a chaque prévision conditionnelle, le programme
SPSS permet de calculer deux types d’intervalles de confiance.

e L’intervalle de confiance « moyen »: qui tient compte du modele
retenu mais fait abstraction du terme d’erreur. Les bornes en sont
définies par LMCL_1 et UMCL_]1.
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200 L’analyse multivariée avec SPSS

e L’intervalle dit « individuel » tient de plus compte de la variance
du terme d’erreur. Les bornes sont désignées par SPSS sous les
vocables LICL_1 et UICL_]I.

Dans le cas qui sert d’exemple, les prévisions conditionnelles et les
bornes des deux intervalles a I’intérieur desquelles il est «1égitime» de
penser que se situe la «vraie» prévision, sont exprimées en logarithmes
naturels. Pour les interpréter directement en termes de salaire, il s’agit
d’en demander 1’exponentielle.

La variable Salprevu a été obtenue par la transformation suivante :
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LA REGRESSION MULTIPLE :PREVISIONS CONDITIONNELLES SUR LA BASE DES ESTIMATIONS

Tableau 8.4
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202 L’analyse multivariée avec SPSS

Les instructions qui ont permis d’obtenir les prévisions PRE_1 et
les intervalles de prédiction « moyens» et «individuels» sont consignées
dans la figure suivante :

Figure 8.12

LA REGRESSION MULTIPLE :
COMMANDES SPSS POUR OBTENIR LES PREVISIONS CONDITIONNELLES
ET LES INTERVALLES DE PREVISION
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CHAPITRE

La régression logistique

Lorsque la variable dépendante est une variable qualitative (nominale
ou ordinale), I’approche par régression «classique» telle que présentée
au chapitre précédent est inadéquate. A partir de valeurs données consi-
gnées dans les variables indépendantes, la régression classique renvoie a
une estimation quantitative de la valeur dépendante. Lorsque la variable
dépendante est qualitative, le probleme est d’un autre ordre. La question
qui se pose est la suivante: a quelle catégorie de la variable qualitative
renvoient les valeurs prises par les variables explicatives ? Comme on ne
se situe pas dans un monde de certitude absolue, la question peut &tre
reformulée en probabilité d’occurrence. Selon quelles probabilités les
valeurs prises par les variables explicatives renvoient-elles aux différentes
catégories de la variable qualitative dépendante ?

Les fonctions qui associent les variables explicatives aux probabi-
lités d’occurrence des catégories d’une variable qualitative dépendante
doivent au minimum respecter certains criteres. Elles doivent faire en
sorte que la variable dépendante prenne ses valeurs entre 0 et 1, puisqu’il
s’agit de probabilités. Elles doivent tenir compte du fait qu’elles renvoient
a des catégories exhaustives et exclusives. Les probabilités relatives a
I’occurrence de chaque catégorie sont soumises a la contrainte que la
somme des probabilités est égale a 1.
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204 L’analyse multivariée avec SPSS

Diverses fonctions peuvent respecter ces criteres. La fonction dite
«logistique » est d’usage courant en raison de ses caractéristiques et parce
qu’elle se plie relativement bien a I’estimation de ses parametres.

Trois cas seront pris en considération :

e le cas ou la variable dépendante qualitative comporte deux
catégories exhaustives et exclusives (par exemple, s’il s’agit de
vacanciers, rester a la maison ou entreprendre un voyage) ;

* le cas ou la variable dépendante qualitative nominale comporte
plus de deux catégories (par exemple, résider en ville, en péri-
phérie ou a la campagne) ;

* le cas ou la variable qualitative dépendante est ordinale (par
exemple, etre mécontent, indifférent ou content).

Les trois cas correspondent a des situations typiques «d’analyse
discriminante » (selon laquelle on cherche a prédire I’appartenance a une
catégorie en fonction d’un certain nombre de caractéristiques). La régres-
sion dite «logistique » est de fait une approche privilégiée pour effectuer
une analyse discriminante. On remarquera que la régression «classique »
peut aussi etre assimilée a une méthode d’analyse discriminante dans
la mesure ou il est loisible de regrouper les «prévisions» quantitatives
obtenues en catégories exhaustives et exclusives.

VARIABLE DEPENDANTE BINAIRE
« ET RELATION LOGISTIQUE

Dans le cadre de la présentation de 1’analyse de régression logistique
binaire, nous utiliserons les données figurant au tableau suivant.

La variable binaire Y: le fait d’avoir (Ly; L» = 1) ou de ne pas avoir
(Ly; Ly =0) un plan d’affaires sera confrontée a deux variables indépen-
dantes, une variable quantitative (X : le chiffre d’affaires par agent) et une
variable qualitative binaire X, (le chiffre 1 correspondant a I’utilisation
de la publicité a la télévision et le chiffre 0, a la non-utilisation de la
télévision comme support de publicité).
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Tableau 9.1
AGENCES DE VOYAGES ET PLAN D’AFFAIRES
Y Agences  |Ventes Vendeurs  |Années X1 X2
1 1 3504 B 4 3604 0
0 2 3400 g 2 242 86 0
1 3 3857 B 3 32142 0
0 4 3566 7 4 203 67 0
1] 8 4490 9 1 187 .08 1
0 5 3260 3 4 203,75 0
1 7 5148 10 3 279 45 1
0 8 5810 1 2 18156 1
0 9 43710 7 3 168,08 1
1 10 4070 B 4 290,71 0
0 11 4150 9 1 2075 1
1] 12 2610 7 1 326,25 0
1 13 4721 7 3 262,28 0
0 14 EOS0 11 4 177 .94 1
0 15 5001 10 2 157 92 1
1 16 4522 B 2 251,22 0
1 17 5812 9 4 264,18 1
0 18 3240 B 3 2025 0
1] 19 4610 g 4 177 31 1
1 20 55954 g 2 213,71 1
1 21 4172 7 4 298 0
0 22 5140 9 3 160 63 1
0 23 3570 g 5 215 0
0 24 2760 B 3 276 0
1 25 7623 9 4 21175 1
1 25 5793 g 3 188 69 1
0 7 2810 B 2 251 0
1 28 5041 9 2 360,07 0
0 29 4970 10 1 207,08 1
1 30 5353 9 4 244 35 1
0 31 3290 7 3 20563 0
1 32 3504 B 2 300,33 0
1 3 7850 1 2 245 31 1
1 34 5366 1 2 220,16 1
0 I 5460 10 4 160,59 1
0 35 3530 7 3 181.5 1
0 37 4240 g 5 176 67 1
0 38 2940 B 3 18375 0
1 ] 5147 g 4 257 .35 1
1 40 5896 g 2 245 B7 1
240 1
240 0
250 1
250 0

P\ > représente la probabilité d’occurrence d’avoir un plan d’affaires,
P.1, la probabilité de ne pas avoir de plan d’affaires. P o + P ; = 1.
Des lors, Py =1 - P o 0uencore Pl o=1— P;. Deés qu’on connait une
probabilité, on connait automatiquement 1’autre probabilité. Prenons
arbitrairement P, comme point de repere.
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206 L’analyse multivariée avec SPSS

1.1. REPERES THEORIQUES

Pour obtenir une représentation adéquate des probabilités de L, en fonc-
tion de X, et de X,, il s’agit d’adopter une fonction telle que toutes les
valeurs prédites pour P|» soient enfermées entre les bornes 0 et 1. Une
fonction tres généralement retenue pour capter ce genre de situation est la
fonction logistique. Il existe bien stir un certain arbitraire dans le choix de
cette fonction. La fonction logistique n’est pas I’unique fonction possible,
loin de la. Néanmoins, la fonction logistique présente un certain nombre
de propriétés qui facilitent I’interprétation des résultats des estimations
et des simulations subséquentes. Par ailleurs, cette fonction se préte a des
extensions lui permettant d’intégrer de facon heureuse le traitement de
relations multivariées et 1’analyse de variables dépendantes qualitatives
nominales comportant plus de deux alternatives.

Pour P, le modele logistique de base se présente comme suit:

1 e
P,= =

1+e* 1+¢€

ou Z représente une fonction linéaire de plusieurs variables indé-
pendantes.

1

1 + e (Bo+B1X1+B2X2+B3X3 )

P,

L2 =

Cette derniere relation est transformée sous forme de Logit.

Reprenons I’expression

» 1 e
L2 = S =

1+€% 1+¢€

et transformons-la comme suit:

—Z

1 e
1-P,=1- =
1+e* 1+€7
En confrontant les deux dernieres relations, on obtient par trans-
formation :

P
L2 =eZ

1-P,

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



La régression logistique 207

Le rapport
P

L2

1-F,

est connu en langue anglaise sous le nom de Odd.

P
Odd=—2-=Q
1-P,

Si on prend le logarithme de Odd, on obtient I’expression connue
sous le nom de Logit.
Par définition,

H PL2
Logit (P ,)=In[ —— [=1nQ

L2

Si on recourt a cette définition, la relation logistique peut s’écrire:

. P
Logit(P,,)=In| —=2— |=B, +B, X, +B, X, +B.X,...

L2

Odd se préte a une analyse de sensibilité relativement simple.
Soit

Q — é30+B1 (X +D)+B, X335 .
L2

et
Q* — eBO+[31(X,+1 B, X +B3 X5 ..
L2

11 apparait que I’impact de la variation d’une unité de X; sur , » est
égal a €.

Ce que traduisent les deux expressions suivantes :

In(Q")=1nQ+p,

et

Q=Q &
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208 L’analyse multivariée avec SPSS

L’estimation du modele Logit s’effectue généralement par la
méthode du maximum devraisemblance. Il s’agit dans un premier temps
de définir la fonction de vraisemblance L, L représentant la probabilité
d’observer les données d’échantillon sous I’hypothese que le modele
est vrai. La procédure revient a choisir a ’aide d’un processus itératif
les estimations des parametres qui permettent de maximiser la fonction
L. Cette démarche a été analysée par différents auteurs (Gouriéroux,
Greene, Maddala, Kennedy, etc.). Elle est accessible, sous différentes
versions, a partir de plusieurs logiciels statistiques courants, dont SAS,
SPSS, LIMDED et STATA. Les logiciels fournissent en méme temps des
informations « omnibus » permettant d’évaluer globalement la qualité des
estimations obtenues, des informations plus spécifiques sur les coefficients
estimés, leur erreur type et les tests associés, et des informations permet-
tant d’évaluer la distribution des résidus. La structure des différents tests
et leur signification dans I’interprétation des résultats seront détaillées
lors de la présentation des estimations. Les logiciels permettent aussi
d’effectuer des prévisions conditionnelles a des valeurs données pour les
variables explicatives.

1.2. LA LOGISTIQUE BINAIRE AVEC SPSS

La figure suivante montre comment se fait [’acces a la «régression logis-
tique binaire » avec SPSS.

Figure 9.1

LA LOGISTIQUE BINAIRE AVEC SPSS
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En cliquant sur CATEGORICAL, il est possible de préciser que la
variable X5 (le recours a la télévision comme support publicitaire) est une
variable qualitative nominale.

Figure 9.2

LA LOGISTIQUE BINAIRE AVEC SPSS:
LES VARIABLES QUALITATIVES INDEPENDANTES

En cliquant sur SAVE, il est possible, entre autres, de récupérer les
résidus normalisés, les probabilités estimées par la procédure et la caté-
gorie d’appartenance (L, L) la plus probable.

Figure 9.3

LA LOGISTIQUE BINAIRE AVEC SPSS:
RECUPERATION DE VARIABLES CALCULEES

En cliquant sur OPTIONS, on dispose par ailleurs d’informations
complémentaires, en particulier sur la présence de résidus dont 1’ordre
de grandeur est particulierement élevé et risque de ce fait de perturber la
précision des estimations.

© 2005 — Presses de I'Université du Québec
Edifice Le Delta I, 2875, boul. Laurier, bureau 450, Sainte-Foy, Québec G1V 2M2 « Tél.: (418) 657-4399 — www.pug.ca

Tiré de: Lanalyse multivariée avec SPSS, Jean Stafford et Paul Bodson, ISBN 2-7605-1392-0 « D1392N
Tous droits de reproduction, de traduction et d’adaptation réservés



210 L’analyse multivariée avec SPSS

Figure 9.4

LA LOGISTIQUE BINAIRE AVEC SPSS:
RECUPERATION D’INFORMATIONS COMPLEMENTAIRES

1.3. LES RESULTATS DES ESTIMATIONS

1.3.1. Les tests «omnibus»

L’estimation des parametres de la régression logistique est réalisée par
maximisation de la fonction de vraisemblance L. Cette démarche consiste
a rechercher les estimations qui maximisent la probabilité d’obtenir
I’échantillon observé des Y. En pratique, cette maximisation s’effectue
a partir du logarithme naturel de cette fonction (LL: Log Likehood). En
multipliant LL par -2, on obtient une distribution qui suit assez bien la
distribution du khi-carré.

Dans un premier temps, on calcule les valeurs de —2LL), en ne rete-
nant que le terme constant comme variable indépendante. Dans un second
temps, on calcule —2LL () en tenant compte de I’ensemble des variables
indépendantes considérées dans 1’analyse. L’introduction des variables
indépendantes en plus du terme constant réduit 1’ordre de grandeur de
—2LL. La différence entre —2LL ;) et —2LL,), appelée le khi-carré du
modéle (model Chi-sgquare), est confrontée a la table de khi-carré. Si le
test est significatif au niveau 0,05, il est admis qu’au moins une variable
indépendante exerce une influence sur la variable dépendante.

Dans le listing, ces résultats se présentent comme suit:
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Encadre 9.1

LA LOGISTIQUE BINAIRE : LES INFORMATIONS « OMNIBUS »

En ne tenant compte que du terme constant, —2LL;) = 55,051 apres
deux itérations.
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212 L’analyse multivariée avec SPSS

En tenant compte de X; et de X; et du terme constant, —2LL ) =
29,136 apres six itérations (N.B.: on remarquera que —2LL est toujours

positif).

Le khi-carré du modéle (model Chi-square) appelé aussi Log Like-
hood ratio (LR) = 55,051 — 29,136 = 25,925.

Confronté a la table du khi-carré, le khi-carré du modele 25,925
(deux degrés de liberté, deux variables explicatives) est significatif au
niveau 0,000. On accepte donc qu’au moins une des variables X et X,
exerce une influence sur la variable dépendante.

En divisant le khi-carré du modeéle 25,925 par 55,051 (c’est-a-dire
—2LL 1)), on obtient un pseudo-Rcarré: 0,471. Les valeurs Cox and
Snell RSquare (0,477) et Nagelkerke RSquare (0,638) sont aussi des
pseudo-Rcarré. Ils ont tous les trois en commun le fait qu’ils manipulent
fondamentalement 1I’information contenue dans les —2LL. A ce titre, on
ne peut les comparer de maniere stricte au R? de la régression multiple
développée dans le chapitre précédent.

1.3.2. Coefficients estimés et tests de Wald

Si on divise chaque coefficient estimé par son erreur type et qu’on prend la
valeur absolue du résultat calculé, on obtient le Wald (Z dans le listing). Z
peut étre confronté a la table normale si on dispose d’un échantillon rela-
tivement large, ou a la table de Student pour un échantillon relativement
petit. Mis au carré, Z suit approximativement le khi-carré avec un degré
de liberté (on teste I’hypothese de nullité d’un seul parametre).

Sur le listing, les résultats se présentent comme suit:

Encadré 9.2

LOGISTIQUE BINAIRE : COEFFICIENTS ESTIMES ET WALD
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La régression logistique 213

On remarquera que sous la colonne Wald figure Z2, ce qui signifie
que SPSS se réfere a la table du khi-carré avec un degré de liberté (on teste
I’hypothese qu’un parametre = 0 contre 1I’hypothese qu’il soit différent de
zéro). Tous les trois coefficients estimés passent le seuil de significativité
(Sig. = 0,05).

Il existe une autre maniere de tester la significativité des coefficients
estimés : le Likehood Ratio (LR).

Si on demande successivement la logistique en laissant figurer dans
les variables indépendantes d’abord le seul terme constant, puis le terme
constant et X;, puis le terme constant, X; €t Xy, ont obtient les —2LL
suivants:

e 2LL (terme constant) = 55,051
e —2LL (terme constant et X;) = 39,258
e 2LL (terme constant, X;, X5) = 29,136

Le Likehood Ratio (LR) dans le cas de la prise en considération de
X; =55,051 - 39,258 = 15,793.

Si on tient compte de X, en plus de X;, le LR spécifique a
X2 =139,258 — 29,136 = 10,122.

Les LR sont confrontés au khi-carré avec un degré de liberté (on
considere I’hypothese de la nullité d’un parametre).

Dans le cas d’échantillons relativement grands,
LR = Z? de Wald.

Dans le cas d’échantillons relativement petits, LR diverge du Z? de
Wald. C’est la raison pour laquelle les statisticiens préferent le LR. En
pratique, les conclusions restent généralement les mémes, en dépit des
divergences chiffrées. C’est le cas dans ’exemple traité.
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214 L’analyse multivariée avec SPSS

Encadre 9.3

LOGISTIQUE BINAIRE:
LES TESTS LOG LIKEHOOD RATIO PAR VARIABLE EXPLICATIVE

1.3.3. Autres controles de validité des résultats

Parallelement a la régression classique, les estimations des parametres
de la logistique par maximum de vraisemblance sont sensibles a la
répartition des résidus et aux problemes de colinéarité entre les variables
indépendantes.

L’examen des résidus se réalise de maniere similaire a ce qui se
pratique dans la régression classique. Pour ce faire, il y aurait lieu de
demander au logiciel SPSS de créer une nouvelle variable ou figureraient
les résidus. Le plus pratique est de demander les résidus sous forme
normalisée (Zres.) et d’inviter SPSS a identifier les cas ou Zres. se situe
en dehors des bornes —2 et 2. Dans les cas ou Zres. se situe en dehors des
bornes mentionnées, il convient de rechercher la cause de cette situation
«exceptionnelle ». Ce n’est pas toujours possible. Il est par contre risqué
d’éliminer automatiquement 1’observation problématique. Ce faisant, on
fait souvent survenir d’autres cas apparemment problématiques.

Pour identifier les cas ou Zres. se situe en dehors des bornes critiques,
on ouvre Options dans le fenétre de commande de Binary Logistic et on
sollicite les commandes comme suit:
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Figure 9.5

LA LOGISTIQUE BINAIRE :
IDENTIFICATION DES VALEURS EXTREMES DES RESIDUS

Selon le listing produit, la douzieme observation donne lieu a un
résidu normalisé (—4,380) dont la valeur est nettement en deca de —2. On
est devant un cas ou il convient de s’interroger sur les raisons de cette
situation. En tout état de cause, éliminer I’observation provoque 1’appa-
rition de trois nouveaux cas en dehors des bornes reperes (-2 et 2). Cela
ne semble pas une démarche opportune dans le cas présent.

Pour obtenir la variable des résidus normalisés (Zres 1), on sollicite
la clé SAVE dans le tableau de commande Binary L ogistic.
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216 L’analyse multivariée avec SPSS

Une nouvelle variable (Zre_1) apparait alors dans le fichier de
données. Il s’agira d’en examiner les données a la recherche de régularités
qui pourraient avoir perturbé les estimations.

1.4. PREVISIONS CONDITIONNELLES

SPSS permet de calculer des «prévisions» a partir des données corres-
pondant aux variables indépendantes. Sur la base du modele estimé,
SPSS est aussi a méme de calculer des prévisions conditionnelles pour
des situations ou I’on ne dispose pas d’observations pour la variable
dichotomique dépendante.

Pour obtenir des valeurs «prévues», on procede comme suit:

Apres avoir sollicité la clé SAVE dans le fenétre de commande
Binary Logistic, on ouvre les commandes tel qu’énoncé:

Figure 9.6

LA RECUPERATION DES PREVISIONS EN LOGISTIQUE BINAIRE

Les commandes permettent de récupérer les probabilités calculées
d’occurrence et les occurrences calculées pour les deux catégories (dans
I’exemple, avoir un plan d’affaires; ne pas avoir un plan d’affaires). En
fait, chaque fois que la probabilité calculée atteint ou dépasse 0,50, le
programme «décide » qu’on est devant une situation prévoyant la présence
d’un plan d’affaires. Dans les situations ou 1’on dispose d’observations
pour la variable dichotomique Y (avoir ou ne pas avoir un plan d’af-
faires), il est ainsi possible de constater dans quelle mesure le modele
estimé permet de rejoindre la réalité observée. Dans les cas ou 1’on ne
dispose pas d’observations pour la variable dichotomique Y, on dispose
de prévisions dont la valeur dépend du modele retenu et de la qualité des
estimations obtenues.
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Ci-dessous figure un extrait du fichier de données avec les prévisions
demandées (PRE_1, PGR_1I) et la variable ZRE I contenant les résidus
normalisés.

Encadré 9.4

PREVISIONS A PARTIR DE LA LOGISTIQUE BINAIRE

VARIABLE DEPENDANTE NOMINALE
« COMPORTANT PLUS DE DEUX CATEGORIES

Jusqu’a maintenant, I’approche logistique a été envisagée par rapport
a une variable dépendante nominale binaire (la présence ou 1’absence
d’une caractéristique ou d’un comportement). Qu’en est-il si le nombre de
catégories de la variable qualitative nominale est supérieur a deux (trois
candidats a une élection par exemple) ? La généralisation de 1’approche
logistique se fait en termes certes plus complexes que dans la logistique
binaire, mais selon un canevas d’interprétation similaire.

Le cas d’une variable nominale comportant trois catégories « exhaus-
tives et exclusives» sera détaillé dans la présentation. La structure de
modélisation et d’analyse est semblable lorsque le nombre de catégories
est supérieur a trois. Il faut seulement tenir compte d’un nombre plus
élevé d’équations, chaque catégorie (moins une) requérant une équation
spécifique.

Dans tous les cas, il est entendu que les catégories exclusives et
exhaustives correspondent a des distinctions «qui ont un sens ». Il est de
la responsabilité du chercheur d’assurer cette condition préliminaire.

Dans le cadre de la présentation de 1’analyse de régression logistique
concernant une variable nominale comportant trois catégories, nous utili-
serons un extrait d’un fichier directement disponible dans le programme
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218 L’analyse multivariée avec SPSS

SPSS (Clinton.sav). Ce fichier présente certaines caractéristiques (age,
sexe, niveau d’éducation) de personnes qui se sont prononcées sur leur
préférence a voir Clinton, Bush ou Perot a la présidence des Etats-Unis
en 1992. La variable nominale dépendante (Pres92) comporte des caté-
gories correspondant respectivement aux choix de Perot, de Clinton et de
Bush. Dans le cas de I’exemple traité, S1 identifie une réponse favorable
a Perot, S2, une réponse favorable a Bush et S3, une réponse favorable
a Clinton.

Les probabilités de S1, S2 et S3 sont liées par la contrainte :

P31+Ps2+P5321

2.1. REPERES THEORIQUES

Si I’on choisit S1 comme catégorie de référence, et en se rappelant que
Pg1 + Pgp + Pg3 = 1, les équations logistiques définissant les probabilités
de S2, S3 et S1 sont les suivantes.

P eB30+B3Ix1 B3 Xo+BasXs
S

Py =
1+ é320+[521xl+ﬁ23x3'“ + eBSO+B31Xl+B32X2+B33X3“'

P é320+132|x1+ﬁ22x2+[323x3
S1°

52 1+ é320+ﬁ21XI+B23X3"' + eB:ao*BmXﬁB&Xz*Basxs---

1
B, =
1+ eﬁm"’ﬁuxl'*'ﬁzaxam + eBXO+BXIX1+B32X2+B33X3“‘

En prenant S1 comme référence, les logits se présentent comme
suit:

P,
ln(ﬁ)z Bzo +le X +l322X2 +l323X3"-

S1

P
ln(ﬁ): B3o +B31X1 +B32X2 +[333X3---

S1
avec la contrainte :
Py, =1-F, + P,

On remarquera qu’en raison de cette derniere contrainte, seuls deux
logits sont énoncés.
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On remarquera aussi qu’on aurait pu formuler les logits en choisis-
sant S2 ou S3 comme référence.

L’interprétation des rapports Odd ou des Logit (qui expriment les
rapports Odd sous forme de logarithmes) n’est plus immédiate. Qu’on
se rappelle: dans une situation binaire, une augmentation du numéra-
teur (P 2) de Odd se traduisait automatiquement par une diminution du
dénominateur (1 — P\ 2), ce qui n’est plus le cas dans la situation «poly-
tomique » envisagée.

En méme temps, il existe une difficulté systématique a interpréter le
sens des coefficients estimés, ceux-ci impliquant toujours une référence
a la catégorie repere (S1 dans le cas présent).

Pour contourner ces difficultés d’interprétation des résultats, il est
généralement proposé, une fois disponibles les estimations des parametres,
de procéder a des simulations en faisant varier syst€ématiquement une a
une chaque variable indépendante selon la modalité suivante. On procede
tout d’abord a I’estimation des parametres. S’il s’agit d’une variable indé-
pendante qualitative binaire (1,0), on impose ensuite la valeur 0 a tous les
individus de I’échantillon et, en maintenant inchangées les observations
des autres variables indépendantes, on récupere la probabilité « prévue »
(relative a la variable dépendante) pour chacun des individus. Pour la
meéme variable indépendante, on impose ensuite la valeur 1 a tous les
individus de 1’échantillon. On compare ensuite les deux moyennes des
probabilités « prévues » obtenues. S’il s’agit d’une variable indépendante
quantitative, on impose, apres estimation des parametres du modele, la
moyenne des observations a chaque individu et on calcule les probabi-
lités individuelles « prévues » résultantes pour la variable dépendante. On
augmente ensuite d’une unité la moyenne imposée a chaque individu et
on recalcule les probabilités individuelles «prévues» résultantes pour la
variable dépendante. Ici aussi, on procede a une comparaison des valeurs
moyennes «prévues» obtenues. La procédure ne dispense évidemment
pas d’examiner les tests statistiques qui aident a interpréter la qualité des
estimations obtenues.

Meéthodologiquement, la procédure implique aussi que les attentes
a priori soient formulées sur des variations de probabilités d’occurrence
concernant les catégories captées par la variable dépendante.
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2.2. LA REGRESSION LOGISTIQUE « POLYTOMIQUE » AVEC SPSS

La figure suivante montre comment se fait [’acces a la «régression logis-
tique polytomique ou multinomiale!». On notera que la procédure est
utilisable dans le cas d’une variable dépendante binaire. Elle donne alors
les mémes résultats que la procédure Logistic Binary.

Figure 9.7

LA COMMANDE MULTINOMIAL LOGISTIC

En sollicitant M ultinomial L ogistic, on ouvre une nouvelle fenétre
qui permet de préciser la variable dépendante (Pres92) et les variables
indépendantes prises en considération. Dans la case FACTOR(S) ont été
insérées deux variables explicatives (Sex et Degrl). Sex identifie les
hommes par le chiffre 1 et les femmes par le chiffre 2. Degrl identifie par
le chiffre 1 les individus ayant atteint ou dépassé le high school ; les autres
sont identifiés par 0. Dans la case COVARIATE(S) figure la variable quan-
titative Logage, qui donne le logarithme naturel de 1’age des individus
figurant dans 1’échantillon. Les fleches ajoutées a la fenétre indiquent les
clés a activer pour donner des instructions complémentaires.

1. Le terme Multinomial Logistic utilis¢ par SPSS comporte une certaine ambiguité, étant
donné que «1’analyse multinomiale» renvoie généralement a 1’analyse de I’impact conjoint
de plusieurs variables explicatives sur une variable indépendante. La commande SPSS Multi-
nomial Logistic concerne I’estimation des parametres de la logistique polytomique.
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Figure 9.8

LA LOGISTIQUE POLYTOMIQUE : LA COMMANDE D’INSERTION DES VARIABLES

En cliquant sur REFERENCE CATEGORY, il est possible de préciser
la catégorie de référence. Le chiffre 2 indiqué correspond a Perot.

En activant la clé MODEL, on obtient la figure suivante :
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222 L’analyse multivariée avec SPSS

Il y est précisé qu’en plus de Degrl, Logage €t Sex interviendront
dans le modele selon une relation interactive multiplicative, ce qui revient
a capter séparément les hommes selon leur age et a capter les femmes
selon leur age.

Le bouton STATISTICS permet de préciser les statistiques désirées :

Le bouton SAVE permet de récupérer les prévisions sur la base des
observations correspondant aux données qui ont servi aux estimations,
mais aussi des prévisions conditionnelles a des données supplémentaires
fournies pour les variables indépendantes retenues dans le modele.
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2.3. LES RESULTATS DES ESTIMATIONS

Le listing fournit des renseignements paralleles a ceux obtenus dans le
cas de la logistique binaire : des informations «omnibus », des renseigne-
ments spécifiques sur les coefficients estimés dans les diverses équations,
des renseignements complémentaires permettant d’évaluer la qualité des
estimations obtenues, des prévisions en termes de probabilité d’occurrence
et en termes d’occurrence (identification de la catégorie prévue).

Les tests «omnibus»

Le khi-carré du modele obtenu par la soustraction entre les —2LL vaut
96,142. Significatif au niveau 0,000, il laisse entendre qu’au moins une
variable indépendante exerce une influence sur la variable dépendante.
Les pseudo-Rcarré suggerent néanmoins une performance limitée du
modele, comme c’est souvent le cas avec ce genre de modélisation et
d’estimations.

Encadré 9.5

LA LOGISTIQUE POLYTOMIQUE : LES TESTS « OMNIBUS »
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Estimation des parametres

Les coefficients estimés concernent les logit des catégories Clinton
et Bush, la catégorie Perot ayant été prise comme référence.

Encadré 9.6

LA LOGISTIQUE POLYTOMIQUE : LES COEFFICIENTS ESTIMES ET LES WALD

Tous les coefficients estimés sont statistiquement significatifs a
I’exception du coefficient affectant Degrl dans I’équation relative a la
catégorie Bush. Comme il a déja été souligné, I’interprétation du signe de
ces coefficients est malaisée, parce que cette interprétation est tributaire
de la catégorie qui sert de référence (dans le cas présent, Perof).

Encadre 9.7

LA LOGISTIQUE POLYTOMIQUE : SIMULATIONS SUR LA VARIABLE DEGR1
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La régression logistique 225

2.4. PREVISIONS CONDITIONNELLES ET SIMULATIONS

Si, apres estimation des parametres, on suppose que toutes les personnes
de I’échantillon sont de niveau high school ou plus (Degrl = 1 pour
tous), la probabilité moyenne d’occurrence de la catégorie 3 (Clinton) se
situe a 0,6295. Par contre, si on suppose que toutes les personnes consti-
tuant 1’échantillon ont un niveau de formation inférieur au high school
(Degrl =0 pour tous), cette probabilité moyenne tombe a 0,4766. C’est
dire combien les personnes plus scolarisées étaient en faveur de Clinton.

Les résultats de cette simulation ont été obtenus en recopiant les
données initiales de Logage et Sex en bas de la derniere observation du
fichier initial. Par ailleurs, en un premier temps, Degrl a été posé égal a
1 au-dela des observations initiales. Apres avoir estimé le modele et avoir
obtenu les prévisions conditionnelles de probabilités en tenant compte
des données ajoutées, la variable Degrl a été posée égale a 0 au-dela de
la derniere observation du fichier initial, ce qui a permis de nouvelles
prévisions de probabilités conditionnelles suite a I’estimation du modele.
Apres sélection des prévisions conditionnelles situées au-dela du bloc
initial d’observations, il a suffi ensuite de demander les moyennes des
variables prévues.

Ci-dessous figurent deux extraits de fichier montrant I’organisation
des données pour les simulations évoquées.

Encadre 9.8

LA LOGISTIQUE POLYTOMIQUE
SIMULATIONS : CONFIGURATION DES DONNEES
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226 L’analyse multivariée avec SPSS

Au-delade ID = 1847, Degrl =1 dans le premier tableau, Degrl =0
dans le second tableau.

La séquence des commandes se présente comme suit en partant de
I’agencement des données ou Degrl = 1 au-dela de ID = 1847.

Analyze; Regression; Multinomial Regression...

SAVE... ESTIMATED RESPONSE PROBABILITIES...

Trois nouvelles variables sont ajoutées: ESTI_I, EST2_1, EST3_1.
Modification de Degrl: Degrl = 0 au-dela de ID = 1847.
Analyze; Regression; Multinomial Regression...

SAVE... ESTIMATED RESPONSE PROBABILITIES.

Trois nouvelles variables sont ajoutées: ESTI_2, EST2_2, EST3 2.
DATA ; SELECT CASES... if ID>1847

Analyze; Descriptive Statistics; Descriptives.

Dans la fenétre Variable(s),

faire figurer EST1_1, EST2_1, EST3_1, ESTI_2, EST2_2, EST3_2

de maniere a obtenir les moyennes.

VARIABLE DEPENDANTE
« ORDINALE

Lorsque la variable dépendante est ordinale (etre indifférent, satisfait,
tres satisfait par exemple), on pourrait penser a recourir a 1’analyse de
régression classique. La démarche serait par contre inadéquate du fait que
I’ordre selon lequel s’ordonnent les catégories n’implique pas une distance
univoque entre elles. Il est équivalent, par exemple de traduire 1’ordre qui
associe «etre indifférent, satisfait, tres satisfait» par les chiffres 1, 2, 3
ou par les chiffres 1, 3, 8.

Le recours a la régression logistique polynomiale (Regression,
Multinomial Logistic) peut étre envisagé, a condition toutefois de négliger
I’ordre qui associe les catégories d’une variable ordinale.
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La régression logistique 227

3.1. REPERES THEORIQUES

Les statisticiens ont préféré mettre au point une modélisation logistique
adaptée au cas ou la variable dépendante est ordinale. La modélisation
recourt a une seule équation, mais en I’assortissant de reperes complémen-
taires qui permettent d’obtenir, a la suite des estimations, des prédictions
de probabilités d’occurrence des catégories et des prédictions d’occur-
rence de ces mémes catégories.

La démarche recourt au calcul des valeurs d’une variable latente
instrumentale exprimant un score. Une analogie permettra d’évoquer le
sens de la démarche. Dans un passé relativement récent, les évaluations
du niveau d’assimilation de contenus de cours en milieu universitaire
se faisaient en termes quantitatifs. On est ensuite passé (en la simpli-
fiant dans ce document) a une évaluation qualitative (A, B, C, D, E).
Beaucoup d’enseignants ont continué leur habitude d’évaluer en termes
quantitatifs et se sont donnés des regles pour traduire leurs résultats
selon la grille qualitative ordinale désormais de regle. Prenons le cas
fictif d’une évaluation quantitative dépendant d’exercices d’assimilation
(X1), et de deux tests (X2 et X3). Le score Z sera calculé selon la formule
Z=B,X1+PB,X2+PB,X3. Une fois disponible le score Z pour chaque
étudiant, il faut établir des regles de traduction pour aboutir a 1’évalua-
tion qualitative. Par exemple, on décide qu’au-dela de la borne 90, il
s’agit d’un A. Entre 80 et 90, il s’agit d’un B. A la limite inférieure, en
dessous de 60, il s’agit d’un E. Le passage de 1’évaluation quantitative
a I’évaluation qualitative se fera a I’aide de bornes (4 bornes dans le cas
des 5 catégories A, B, C, D, E).

Pour aboutir aux probabilités d’occurrence des catégories d’une
variable qualitative ordinale, on adopte une démarche similaire. Dans un
premier temps est définie une fonction «score»: Z =0, X1+, X2 +p3,X3
... ou X1, X2, X3 sont des variables indépendantes et ou les béta sont des
parametres a estimer. En méme temps, des seuils sont a définir de maniere
a classer les scores obtenus (N — 1 seuils s’il y a n catégories).

Prenons le cas de trois catégories (A, B, C). Deux seuils seront
définis, soit S1 et S2.

La probabilité d’occurrence pour A correspondra a Pr (Z < S1).
La probabilité d’occurrence pour B, a Pr (Z= S1 et Z < S2).

La probabilité d’occurrence pour C, a Pr (Z = S2).
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228 L’analyse multivariée avec SPSS

3.2. LA REGRESSION LOGISTIQUE ORDINALE AVEC SPSS

La figure suivante montre comment se fait [’acces a la «régression logis-
tique ordinale». Le fichier de données utilisé est un extrait du fichier
91SURVEY.SAV disponible dans le SPSS. La variable dépendante
ordinale (Happy) comporte trois catégories selon le degré de satisfaction
énoncé. Cette variable est confrontée a trois variables indépendantes
qualitatives: problemes de drogue, problemes d’alcool, problemes
d’emploi (chomage). La procédure autorise aussi le recours a des variables
indépendantes quantitatives.

Figure 9.9

LA COMMANDE POUR LA REGRESSION LOGISTIQUE ORDINALE

3.3. LES RESULTATS DES ESTIMATIONS

Tests «omnibus»

L’introduction des trois variables indépendantes se traduit par une réduc-
tion importante du (—2LL). Le khi-carré du modele (81,249 — 48,887 =
32,363) est statistiquement tres significatif (Sig. = 0,000), ce qui indique
qu’au moins une variable indépendante exerce une influence sur la
variable dépendante ordinale.
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La régression logistique 229

Encadre 9.9

LOGISTIQUE ORDINALE : TESTS OMNIBUS

Tous les coefficients estimés sont statistiquement significatifs, ce
qui permet d’écarter les hypotheses de non-influence pour chacune des
variables indépendantes.

On remarquera que deux seuils estimés (0,721 et 2,254) sont fournis
a la maniere de deux constantes. Ces seuils servent de bornes pour répartir
les scores estimés (non donnés par le listing) selon des intervalles corres-
pondant aux trois catégories de la variable indépendante (Happy).

Encadré 9.10

LOGISTIQUE ORDINALE : ESTIMATION DES PARAMETRES ET DES SEUILS
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230 L’analyse multivariée avec SPSS

3.4. LES PREVISIONS CONDITIONNELLES

La fenétre ci-dessous a permis d’obtenir les prévisions des probabilités
d’occurrence des trois catégories et les occurrences «prévues» compte
tenu des probabilités d’occurrence les plus performantes.

Figure 9.10

LOGISTIQUE ORDINALE : L’OBTENTION DE PREVISIONS

Les résultats des «prévisions» sont consignés dans de nouvelles
variables ajoutées au fichier de données. On remarquera toutefois qu’au
stade actuel de la programmation de la procédure SPSS de traitement de
la logistique ordinale, I’obtention de prévisions conditionnelles sur la base
des estimations mais utilisant des données supplémentaires relatives aux
variables indépendantes est difficilement accessible. Cette situation sera
sans nul doute corrigée dans un avenir tres prochain.
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Epilogue

Voici terminé ce long périple a travers le foisonnement des méthodes de
I’analyse multivariée. Chacune des méthodes de 1’analyse des données
correspond a une facon de construire la réalité, de saisir et d’interpréter
cette réalité. L’utilisation de ces méthodes est souvent le fruit d’une
longue histoire; elle résulte a la fois des découvertes de la statistique
fondamentale et appliquée, dont plusieurs remontent au XV11€ siecle, et des
innovations technologiques récentes en informatique. Face a la profusion
de données chiffrées de toutes sortes, il est important de disposer d’outils
puissants et faciles a utiliser, qui permettent d’analyser en profondeur et
de mieux comprendre I’€volution sociale et économique. Certains outils,
dont I’analyse factorielle, I’analyse de variance, la régression « classique »,
la régression «logistique » et, plus généralement, I’ensemble des déve-
loppements que proposent I’économétrie et la statistique appliquée sont
largement utilisés dans certains secteurs de recherche (économie, biologie,
environnement, médecine, etc.). Les sciences sociales y ont recours de
plus en plus fréquemment. Il faut reconnaitre qu’a premiere vue, «1’in-
frastructure mathématique» sous-jacente peut décourager certains utili-
sateurs. Par contre, les logiciels, y compris SPSS, ont progressivement
rendu leur utilisation accessible. En pratique, le déploiement détaillé de
I’articulation mathématique n’est pas nécessairement requis pour une
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232 L’analyse multivariée avec SPSS

utilisation judicieuse. Il existe divers types de connaissance. L’utilisation
adéquate des outils d’analyse multivariée requiert certes une connaissance
de base de la logique des instruments utilisés, mais aussi (surtout ?) une
connaissance pratique jumelée a un art de I’interprétation.
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Table A

TABLEAU DE LECTURE DU KHI-DEUX (DISTRIBUTION
DU KHI-DEUX SELON LA LOI DE K. PEARSON)

DL P= 0,20 0,10 0,05 0,02 0,01
01 1,642 2,706 3,841 5412 6,635
02 3,219 4,605 5,991 7,824 9,210
03 4,642 6,251 7,815 9,837 11,345
04 5,989 7,779 9,488 11,668 13,277
05 7,289 9,236 11,070 13,388 15,086
06 8,558 10,645 12,592 15,033 16,812
07 9,803 12,017 14,067 16,662 18,475
08 11,030 13,362 15,507 18,168 20,090
09 12,242 14,684 16,919 19,679 21,666
10 13,442 15,987 18,307 21,161 23,209
11 14,631 17,275 19,675 22,618 24,725
12 15,812 18,549 21,026 24,054 26,217
13 16,985 19,812 22,362 25,472 27,688
14 18,151 21,064 23,685 26,873 29,141
15 19,311 22,307 24,996 28,259 30,578
16 20,465 23,542 26,926 29,633 32,000
17 21,615 24,769 27,587 30,995 33,409
18 22,760 25,989 28,869 32,346 34,805
19 23,900 27,204 30,144 33,687 36,191
20 25,038 28,412 31,410 35,020 37,566
21 26,171 29,615 32,343 36,343 38,932
22 27,301 30,813 33,924 37,659 40,289
23 28,429 32,007 35,172 38,968 41,638
24 29,553 33,196 36,415 40,270 42,980
25 30,675 34,382 37,652 41,566 44,314
26 31,795 35,563 38,885 42,856 45,642
27 32,912 36,741 40,140 44,140 46,963
28 34,027 37,916 41,337 45,419 48,278
29 35,139 39,087 42,557 46,693 49,588
30 36,250 40,256 43,773 47,962 50,892
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Table B

LES FACTEURS DE CORRECTION POUR LE COEFFICIENT DE CONTINGENCE C
EN FONCTION DE LA TAILLE DES TABLEAUX ETUDIES

Taille du Facteur Taille du Facteur Taille du Facteur
tableau tableau tableau

2X2 0.707 3X9 0.843 6 X6 0.913
2X3 0.685 3X 10 0.846 6 X7 0.930
2X4 0.730 4 X4 0.866 6X38 0.936
2X5 0.752 4 X5 0.863 6 X9 0.941
2X6 0.765 4 X6 0.877 6 X 10 0.945
2X7 0.774 4 X7 0.888 7 X7 0.926
2X8 0.779 4 X8 0.893 7 X8 0.947
2X9 0.783 4 X9 0.898 7X9 0.952
2 X 10 0.786 4 X 10 0.901 7 X 10 0.955
3X3 0.816 5X5 0.894 8 X 8 0.935
3X4 0.786 5X6 0.904 8 X9 0.957
3X5 0.810 5X7 0.915 8 X 10 0.961
3X6 0.824 5X38 0.920 9Xx9 0.943
3X7 0.833 5X9 0.925 9 X 10 0.966
3X38 0.838 5% 10 0.929 10 X 10 0.949
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Table C

TABLE DE LA LOI DE STUDENT
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Table D (1)

TABLE DE LA LOI DE FISHER
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Table D (2)

TABLE DE LA LOI DE FISHER
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Table E

TABLE DE DURBIN-WATSON (A 95 %)
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