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Déemonstration: La méthode LISREL

Nous utiliserons les logiciels AMOS (aujourd’hui SPSS) et LISREL

Ce sont les 2 principaux logiciels de traitement de la méthode LISREL

Nous utiliserons un modele tres simple (3 Variables Latentes et 9 Variables
Manifestes)

AMOS 19.0 est disponible avec IBM-SPSS.

LISREL 8.8 est disponible a I'essai 15 jours ou il existe une version étudiants
gratuite avec une limite dans le taille du modele
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AMOS: Les éetapes

Etapes dans 'étude d’un modele structurel avec Amos Graphics:

1.

Obtenir un jeu de données sans données manquantes avec si possible des
données multinormales

Verifier l'unidimensionnalité des blocs de variables
Charger les données (Files — Data Files...)

Dessiner le modéle LISREL avec les variables latentes (ellipses), les variables
manifestes (rectangles) et les erreurs de mesure (cercles)

Modifier les paramétres d’estimation si nécessaire (View/Set — Analysis
Propreties...)

Estimer le modele en utilisant la commande (Model Fit — Calculate
Estimates)

Etudier les coefficients obtenus sur le modéle et les tableaux de sortie dans
(View/Set — Table output)
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LISREL: Les étapes

Etapes dans I'étude d’un modeéle structurel avec LISREL:

1. Obtenir un jeu de données avec si possible des données multinormales

2. Compléter les données manquantes et obtenir la matrice de covariance
(*.cov) ou les données en format (*.psf) grdce au logiciel PRELIS intégré dans
LISREL

Veérifier 'unidimensionnalité des blocs de variables
Paramétriser le modeéle LISREL en utilisant le langage SIMPLIS
Donner les paramétres d’estimation si nécessaire

Estimer le modeéle en utilisant la commande L

N S KW

Etudier les coefficients obtenus sur le modéle et les tableaux de sortie
(transformation possible en LaTEX)
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LISREL: Exemple de commande

Analyse de la structure de covariance du modéle a 3 variables manifestes

Observed Variables

V1 V2 V3 V4 V5 V6 V7 V8 Vo ~<— Définition des variables manifestes

Raw data from file “.\exemple.psf" -
Sample Size = 1000

Définition du fichier de données

Latent Variables L1 L2 L3 e Définition des variables latentes

Relationships
V1 V2 V3= L1

VA V5 Vo= Lo i — Relations du modeéele de mesure

V7 V8 V9 = L3

L2

L2 = L1 —~—— Relations du modele interne

L3 L1 L2

Path Diagran i —— Affichage du modele graphique

End of Problem
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LISREL: Exemple de sortie

LISREL Estimates (Maximmmwn Likelihood) rbackto TOD
Goodness of Fit Statistics (backto TOC

Meazurement Egquations

V4 = 0.78*LZ2, Errorvar.= 0.085 , R? = (.88

(0.0058) Degrees of Freedom = 24
14.72 Minimwwn Fit Function Chi-3guare = 27.43 (P = 0.28)
V5 = 0.78*L2, Errorvar.= 0.079 , RZ? = 0.38 Normal Theory Weighted Least Sgquares Chi-Scguare = 26.76 (P = 0.32)
(0.014) (0.0056) Estimated Non-centrality Parameter [(NCP) = Z2.76
57.10 14,12 90 Percent Confidence Interval for NCP = (0.0 ; 19.66)
Vo = 0.72*LzZ, Errorwvar.= 0.084 , R? = 0.88 FPopulation Discrepancy Function Value (FO) = 0.0028
(0.014) (0.0058) 90 Percent Confidence Interwval for FO = (0.0 ; 0O.02Z0)
56.75 14.38 Foot Mean Sguare Error of Approximation (RMSEL) = 0.011
v7 = 0.87*L3, Errorvar.= 0.073 , R® = 0.531 90 Percent Confidence Interwval for RMSEL = (0.0 : 0.029)
(0.0054) P-Walue for Test of Close Fit (RMSEL S 0.05) = 1.00
V8 = 0. 88415, Errervar. 33633 I, 90 Percent Confidence Interval for ECVI = (0.066 ; 0.086)
(0:013) ‘ ; (D:DDSSJF ; ECVI for 3aturated Model = 0.090
67.58 14.07 ECVI for Independence Model = 12,59
v9 = 0.88*L3, Errorvar.= 0.088 , RZ = 0.90 UREEREREEREE AME = 12578, 32
(0013) (DDDEIE) Model AIC = 63.76
55,68 15.13 Jaturated AIC = 320.00
Independence CAIC = 12631.49
vl = 0.71*Ll, Errorwar.= 0.082 , RZ = 0.86 Model CAIC = 192.82
(0.01%) (0.0058) Jaturated CAIC = 355.55
35.2% 14.13 Mon-MNormed Fit Index (MMNFI) = 1.00
vz = 0.70*Ll, Errorvar.= 0.076 , R® = 0.87 Parsimony Normed Fit Index (FNFI) = 0.67
(0.018) (0.0055) Comparative Fit Index (CFI)} = 1.00
38.45 13. 64 Incremental Fit Index (IFI) = 1.00
Vi = 0.71*Ll, Errorvar.= 0.092 , R?Z = (.84 Relative Fit Index (RFI) = 1.00
(0.019) (0.0060)
37.68 15.18
Structural Equations Foot Mean Scuare Besidual (REME) = 0.0048
Standardized RME = 0.0071
12 = 0.48*Ll, Errorvar.= 0.77 , R? = 0.23 Goodness of Fit Index (GFI} = 0.55
{0.032) (0.040) Adjusted Goodness of Fit Index [(AGFI) = 0.99
15.28 12.07 Parsimony Goodness of Fit Index (PGFI) = 0.53
L3 = 0.42*L2 4+ 0.30*L1l, Errorvar.= 0.62 , R? = [0.38
(0.031) (0.031) (0.032)
13.49 9.39 19. 60
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Les données manquantes en LISREL

Délétion par listes, Délétion par paires, Imputation de la moyenne,
Imputation multiple par algorithme EM (Expectation Maximization)

Une méthode spécifique: Full Information Maximum Likelihood

Meéthode prenant en compte uniguement les données disponibles sans
mécanisme de complétion dans le calcul de la matrice de covariance.

Cette méthode maximise la vraisemblance casewise des données
observées.

C’est la méthode qui obtient en général les meilleurs résultats en terme de
biais des estimations.
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Démonstration: L'approche PLS

Nous utiliserons le logiciel XLSTAT 2011

Nous utiliserons les données de Russett du dernier cours (Instabilité
Politique)

XLSTAT est disponible a I'essai durant 30 jours sur

Le module PLSPM est le plus abouti du marché en terme d’application de
I"approche PLS.
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Le modele
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XLSTAT PLSPM: Les étapes

apes dans I'étude d’un modeéle structurel avec XLSTAT-PLSPM :

Ouvrir les données dans Excel.

Et

1

2. Charger le logiciel.
3. Créer un nouveau projet PLSPM.

4. Copier les données dans la feuille D1.
5

Dessiner le modéle PLS avec les variables latentes (ellipses) dans la feuille
PLSPMGraph.

6. Cliquer sur les variables latentes et sélectionner les variables manifestes a
partir des données.

7. Lancer les calculs.

8. Etudier les sorties dans la feuille PLSPM générée.
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XLSTAT-PLSPM : La standardisation des VM

Plusieurs méthodes de standardisation des variables manifestes existent:

Options Conditions Options de standardisation
Comparables — Mav. interprétables  Var refictent imp. | Stand. Moy, Var.  Remise a l'échelle
I Nan - - Chai ( l Non
2 Chai Non Non Chui 0 l Chui
3 Chai O Non COui Initiale l Chui
4 Chai O Chui Non  Initale  Initiale
TAB. 3.2 Options de standardisation présentes dans les logiciels appliquant I"approche PLS
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XLSTAT-PLSPM : Les sorties
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Etude du petit questionnaire distribué

Donnez une note de 1 a 10 selon que vous etes tout a fait d accord (10) ou pas du tout

d’accord (1) avec les affirmations suivantes -

Image Le CNAM est une universite. .
reconnue autour de vous 2 3 4 5 6 T & 9 10
qui a une bonne image 2 3 4 5 6 T & 9 10
Satisfaction |Les formations du CNAMsont .
de bonne gualité 2 3 4 5 6 T & 9 10
utiles dans la vie active 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10
Engagemen Le CNAM offre des formations ...
gue vous conseilleriez a vos collégues 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10
que vous seriez prétfe) a suivre (une fois celle-ci 1 2 3 4 5 6 7 & 9 10
fermirieg)
Ea.‘;.s—m-wu.s mmﬁl.?'@ par les formations que vous Pas dutout Plutot pas Plutot  Tres
suivez (avez suivi) au CNAM ?
Variables | Est-ce la premiere formation que vous suivez au CNAM?7? OUI NON
de groupe
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Etude du petit questionnaire distribué
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Etude du petit questionnaire distribué

Aucune identification n’est possible avec la méthode LISREL
En raison de la faible taille de I’échantillon.

Avec l'approche PLS, I'algorithme converge et on peut ainsi
analyser les résultats.
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Etude du petit questionnaire distribué 2011-2012

IMAZ

cRZ = 0%
Reg = Q227

S AT EI:IFF= DIE'EZ
—_— 0Ty

SATZ

Satisfaction

Rz =0,135
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cRZ =70,
Reg = 0,458

Rl= 70 53%
Heg = 0,324

N=18

1

FlDz2
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Rz =0332
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Etude du petit questionnaire distribué 2010-2011

————rn
a1 O
g
(7 1% FICA FID2
g @ = 0,751
Engagement
RZ = 0,035
—
SATH ~0T
P
SATZ

RZ = 0,101
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Etude du petit questionnaire distribué 2009-2010

N=17

Corr=0,9T%
Coarr =0 g
p——

Corr 30,708 Corg= 0 965
n1a2

Reg=010
Cl=[-03%1,; 058

Reqg =028
Cl=[-0pe1; 0.867]

3
(1)

Rege® 724
= 0283 0.952]

Corr=0"_
Satisfaction
Carr=0
R2=10,280
SAT2
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Etude du petit questionnaire distribué 2007-2008

N =19

CoMhe 0,763

Corr a8 Imange

s, 3591

Cl = -0,F,394] corr = ot 10]

Engagement
- Mg = 0,927
Zl=[-0,4386; 0,764] F2=0433
oATT grr = 0,956
Satisfaction
Corr = 024

R2 = 0,089
SATZ

Reg=0425
Cl=[-0281 ; 0,554]
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Etude du petit questionnaire distribué 2006-2007

N =20

CoMhe 0,904
Carr = Toe Image
[h,A2
REr=y,220
= [ -07 76 FID1
Engagement
freo =039 DR, = 0,435
Cl=[-0,359; 0,366]
R2 =039
FID2
Reg = 0505

Cl=[-0129; 0,358]

SATI grr = 0,314

Satisfaction
Corr = @02

R2=0,151
AT
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Etude du petit questionnaire distribué 2005-2006

N =24

CoMhg 0,974
Corr e Image
[h A2
FEm=0,088
=[-0735< FID1
Cl= -0 73550,536] corr g L_FO1T_|
Engagement
fres=0370 e, = 0,642
Cl=[-0,372; 0,793]
R2 = 0,546
FID2
Reg =0702

Cl=[0440; 0,556]

=ATI arr = 0,340

Satisfaction
Corr =20

R2=0157
SATZ

Cours de Statistique Multivariée Approfondie 23



Etude du petit questionnaire distribué

L'utilisation de méthodes de bootstrap nous permettent d’obtenir des intervalles de
confiance. Ainsi, en 2011-2012, mise a part la relation image - fidélité, les autres
relations ne sont pas significatives.

Les R? pour 2011-2012 sont bons sachant qu’il n’y a que 18 observations. Il y a de
faibles différences entre 2011 et les 4 années précédentes.

Ces résultats montre une forte influence de I’'image sur 'engagement des auditeurs.
La satisfaction a une influence non significative sur 'engagement.

Ces résultats nous permettent de conseiller au CNAM d’améliorer son image afin
d’obtenir plus de nouveaux inscrits.

Comment améliorer ces résultats:
- augmenter la taille de I'échantillon,

- ajouter des variables manifestes afin d’‘améliorer le modeéle de mesure.
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Quelques problemes associés aux modeles
d’equations structurelles a variables latentes

Résultats des exercies distribués
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Modélisation graphique - LISREL - 1
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Cours de Statistique Multivariée Approfondie

0,7

&1
0,4

0,6

0,7 :

&

0,5 0,4
&,

26



Modélisation graphique - LISREL - 2

X, = Ty + 0y

X, = )6, +0,
Xy =36, + &
X, =46, + &,
X5 = TT503 + &5

52 = 131251 + ,B32§3 + 4/2
53 = /81351 T 4/3
54 = 181451 + 182452 + 183453 + 44
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Modélisation graphique - PLS - 1
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Modélisation graphique - PLS - 2

& =0,7x+0,3x,+0,6x, +0,4 .
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Quelques problemes associés aux modeles
d’equations structurelles a variables latentes
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Quelques problemes associés aux modeles
d’equations structurelles a variables latentes —
Cas1 — Analyse sensorielle

Une solution possible serait la suivante:

Cafactéristiques

/

» Juges bloc 1
T
/

»Juges bloc 2
T

avec l'approche PLS et certaines variables formatives et d’autres réflectives
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Quelques problemes associés aux modeles
d’equations structurelles a variables latentes —
Cas 2 — Satisfaction

Les valeurs entre
R2=.432 parentheses sont

les p-valeurs (le
@ poids associé est
significatifsila p-

valeur<0,05)

212 (.002)

Customer
Expectation

@

R2=.292

Le principal levier de la fidélité (loyalty) est la satisfaction des clients. Il faudra donc
appuyer sur cette satisfaction et sur la qualité pergue qui est le principal levier de la
satisfaction.
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Quelques problemes associés aux modeles
d’equations structurelles a variables latentes —
Cas 3

Expenence
avec I"ordi 50 1.00 Absepr?el
Ceonfiance face d’anxiété
. a 1" ordinatenr
Experience 68 24
en B ASIC .64
Confiance
€1 S0l
Experience 48
en PASCAL : 75
de 1"ordinatenr
48 1.00 | Plaisir avec
Aulres 1" ordinatenr
langages =29
59
FrégpmlFe Attitudes face 36 U m.ité de
d’ufilisabion 4 1’ ordinat enr I"ordinatenr
Utilisation 1.00 80
al école Succeés de
1"ordinateur

Ce modeéle est bien défini et chaque coefficient est significatif, ainsi
chaque relation peut étre étudiée. On se rend compte que l'utilisation de
l'ordinateur a un effet négatif sur l'attitude face a l'ordinateur alors
qu’elle a un effet positif sur la confiance. D’autres remarques simples
peuvent étre faites en “lisant” le modeéle.
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Rappel: PLS vs LISREL

PLS est lié a LISREL de la méme facon que I’ACP a I'analyse factorielle

e QOrienté vers la prédiction des
variables manifestes et latentes
(basé sur la variance)

e Modele externe réflectif et
formatif

e Sans distribution

e Les observations peuvent étre
dépendantes

e Chaqgue VL est une combinaison
linéaire de ces propres VM

e Consistance au sens large
e Prédiction optimale

e Evaluation de la qualité de
prévision par jackknife (Q?)
e Meilleur modele de mesure car

les VL sont estimées dans

I’espace de leur propres VM
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Orienté vers I'estimation des
parametres

(basé sur la covariance)
Modele externe réflectif
Hypotheses de distribution

Les observations doivent étre
indépendantes

Les facteur ne sont pas estimés

L’estimation des VL est faite sur
I’ensemble des VM

Estimations consistantes
Parametres optimaux

Evaluation du modeéle par tests
d’hypothese (N doit étre grand)

Meilleur modele structurel car les VL

sont estimées sans restriction

d’espace
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