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Résumé :

L’usage des méthodes des équations structurelles, dans les recherches en sciences de gestion,
a fait preuve d’une grande pertinence et d’une portée remarquable pour évaluer plusieurs
configurations de variables. Considérées comme méthodes principalement confirmatoires,
elles ont pour objet de spécifier et d’estimer les liens de causalité supposes entre différentes
variables, et par 1a, comparer le pouvoir explicatif et prédictif de divers modeles théoriques.
L approche par les moindres carrés partiels, appelée aussi 1’approche PLS, constitue 1’une
des méthodes relevant des équations structurelles et qui présentent certaines spécificités.
Parmi elles, la possibilité de I’appliquer sur des échantillons réduits et I’opportunité de traiter
divers types de construits (réflexifs ou formatifs) et de liens entre eux (liens linéaires et non
linéaires). Ainsi, le besoin accru de diffuser son usage a été a la base de la proposition de cet
article qui a pour objectif de la présenter, tout en mettant I’accent sur son utilité et son
utilisation.

Mots clefs : Equations structurelles ; Approche PLS ; Construit réflexif ; Construit formatif ;

Modele de mesure ; Modeéle structurel.

Absract :

The use of structural equation methods in management sciences research has shown relevance
and scope for evaluating multiple configurations of variables. Considered as mainly
confirmatory methods, their purpose is to specify and estimate the assumed causal links
between different variables, and thereby to compare the explanatory and predictive power of
various theoretical models. The partial least squares approach, or PLS approach, is one of the
methods of structural equations that have certain specificities, among which we name : the
possibility to implement the method in hand on smaller sample size, and the opportunity to
analyze various types of constructs (reflective or formative), and of their potential causal
dependencies ( linear and nonlinear). Hence, the growing need to disseminate its use has been
the basis of the proposal of this article which purports to present it, while emphasizing its
usefulness and its use.

Keywords : Structural equations ; PLS approach ; Reflective construct ; Formative construct ;

Model of measurement ; Structural model.
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Introduction
Les chercheurs en sciences de gestion ne cessent de multiplier les méthodes de recherche
scientifique pour les adapter a la complexité des problématiques posées. Les techniques de
modélisation causale, notamment les équations structurelles, connaissent un succes croissant
(Urbach & Ahlemann, 2010). Ces équations consistent en un systeme de dépendances qui
permettent, d’une part, d’étudier les variables latentes, c'est-a-dire non directement
observables, mais appréhendées indirectement par d’autres variables, qualifiées de manifestes.
Et d’autre part, elles permettent d’étudier les relations entre différentes variables latentes du
modele, et par 13, tester les hypothéses d’un modéle d’analyse ou d’un modéle théorique. Tout
ceci s’inscrit dans 1’objectif de juger le niveau de pertinence d’un modele théorique, du moins
dans le contexte ou il est testé.
La méthode des moindres carrés partiels ou Partial Least Square constitue, entre autres, une
méthode qui reléve des méthodes des équations structurelles, mais qui a ses propres
spécificités d’application et d’interprétation des résultats. Toutefois, sa mise en application
suscite une certaine simplification.
L’objectif de cet article est d’initier les chercheurs en sciences de gestion a cette méthode, en
tentant de présenter son utilité et les principes de son applicabilité.
Ainsi, la question a laquelle nous envisageons répondre est : Dans quelle mesure 1’approche
PLS est utile et utilisable dans les recherches en sciences de gestion ?
Pour répondre a cette question, nous allons commencer par donner un apercu sur les méthodes
des équations structurelles en général, puis expliquer la différence entre construits réflexifs et
construits formatifs, pour par la suite présenter la méthode PLS, ainsi que ses conditions
d’application et les critéres d’estimation de ses modéles.
1. Les méthodes d’équations structurelles
Développées par Joreskog (1973), Keesling (1972) et Wiley (1973), les méthodes d’équations
structurelles regroupent un ensemble de techniques de modélisation dont le principal intérét
est la modélisation complexe de modeéles théoriques (Haon, 2008).
Selon Lacroux (2009), ces méthodes présentent 1’avantage :

v' De tester de maniére simultanée 1’existence de relations causales entre plusieurs

variables latentes explicatives et plusieurs variables latentes expliquées ;
v De construire et de tester la validité et la fiabilité des construits latents, élaborés a

partir de la combinaison de plusieurs items (échelles de mesure) ;
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v Et d’évaluer et de comparer de maniére globale des modéles de recherche complexes,
en prenant en compte les erreurs de mesure.

En fait, un modéle d’équations structurelles repose sur I’articulation de deux types de
modele : le modéle de mesure, appelé aussi le modele externe, et le modéle des relations
linéaires et non linéaires, appelé aussi modéle structurel ou modele interne (Roussel, et al.,
2005).
Le premier avantage soulevé par Lacroux (2009), fait référence au modéle de mesure. Ce
dernier représente les relations linéaires supposées entre les variables latentes et leurs items,
appelés aussi indicateurs ou variables manifestes. Puisque les premiéres sont non directement
observables ou mesurables, il est nécessaire de faire recours & un ensemble d’items ou
d’indicateurs par des liens qui permettent leur mesure. Ces derniers représentent
statistiquement la contribution factorielle estimée par I’analyse factorielle confirmatoire.
Le deuxiéme avantage a trait au modele structurel. Ce dernier représente I’ensemble des
relations linéaires et non linéaires supposées entre les variables latentes. 1l évoque ainsi
I’ensemble des hypotheses élaborées pour tenter d’expliquer, sur la base de la théorie et
I’expérimentation, un phénomene social. Pour ce faire, il se base sur le traitement statistique
des différentes relations de causalité soulevées par les hypotheses préalablement congues.
Et par la se concrétise le troisieme avantage qui consiste en la comparaison du pouvoir
explicatif et prédictif entre plusieurs modeles, ou plus étroitement, entre plusieurs
configurations de variables utilisées dans une recherche scientifique.
Au niveau de sa thése de Doctorat, Jakobowicz (2007) a spécifié le graphe associé a un

modele d’équations structurelles a variables latentes comme suivant :

Figure 1 : Graphe associé a un modele d’équations structurelles a variables latentes

Models externe (de mesure)
Modele interne (smucnarel)

. -

Source : Jakobowicz (2007)
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Selon cette figure, le modéle de mesure ou modéle externe est une sous-partie du modele
complet incluant les relations entre variables manifestes et latentes. Et le modele structurel ou
modele interne est une sous-partie du modéle complet incluant les relations entre les variables
latentes.

Dans une premiére phase exploratoire’, la premiére étape de spécification d’un modéle de
recherche consiste a déterminer les différents parametres qui devront étre estimes (Roussel, et
al., 2005), entre autres ceux liés au modéle de mesure. Mais avant de décider des criteres
auxquels il faut faire appel pour statuer sur la qualit¢ des mesures d’un construit, a savoir sa
validité et sa fiabilité, il est nécessaire de prendre connaissance de la nature du construit, objet
de mesure, puisque les critéres pris en considération différent selon s’il s’agit d’un construit
réflexif ou d’un construit formatif.

2. Les construits réflexifs versus les construits formatifs

Dans le cadre de D’estimation du modéle de mesure, il est strictement fondamental de
distinguer entre construits réflexifs et construits formatifs dans la mesure ou une mauvaise
specification de la nature du construit conduit inévitablement a des conclusions erronées
(Fernandes, 2012).

Dans cet ordre d’idée, Jarvis et al. (2003) ont formulé une série de réponses aux questions,
pour pouvoir distinguer entre construit formatif et réflexif, qu’ils 1’ont présenté dans le
tableau suivant :

Tableau 1 : Criteres pour qualifier un construit comme formatif ou réflexif

Questions Modéle formatif Modeéle réflexif
1. Sens de la causalité du construit a la | Le sens de causalité va des items au | Le sens de la causalité va du construit
mesure impliquée par la définition | construit aux items
conceptuelle
- Les indicateurs / items sont-ils des | - Les indicateurs sont  des | - Les indicateurs sont  des

caractéristiques de la définition ou des
manifestations du construit?

- Est-ce que des changements dans les
indicateurs/items causent des
changements dans le construit ou non ?

- Est-ce que des changements dans le

caractéristiques de définition du
construit
- Des changements dans les indicateurs
causent des changements dans le
construit

- Des changements dans le construit ne

manifestations du construit

- Des changements dans les indicateurs
ne causent pas de changements dans le
construit

- des changements dans le construit

causent des changements dans les

! Le paradigme de Churchill (1979) préconise une méthode de 3 étapes pour concevoir et confirmer une échelle
de mesure d’un construit. 1. La définition du domaine conceptuel par un ratissage théorique afin de générer un
échantillon d’items. 2. Une phase exploratoire pour purifier cet ensemble d’items par itérations successives
jusqu’a I’obtention de résultats satisfaisants. 3. Et une phase confirmatoire pour affirmer, sur la base de nouvelles
données, les échelles de mesure retenues aprés la phase exploratoire.
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construit causeraient des changements | causent pas de changements dans les | indicateurs
dans les indicateurs? indicateurs
2. Interchangeabilité des indicateurs / | Les indicateurs n’ont pas besoin Les indicateurs  doivent  étre

items

d’étre interchangeables

interchangeables

- Les indicateurs doivent-ils avoir un
contenu identique ou similaire ?

- Les indicateurs partagent-ils un théme
commun ?

- est ce que supprimer des indicateurs
altérerait le domaine conceptuel du

construit ?

- Les indicateurs n’ont pas besoin

d’avoir un contenu identique ou
similaire

- Il n’est pas nécessaire que les
indicateurs  partagent un théme
commun

- Supprimer un des indicateurs peut
altérer le domaine conceptuel du

construit

- Les indicateurs doivent avoir un
contenu identique ou similaire

- Les indicateurs doivent partager un
théeme commun

- Supprimer un des indicateurs ne doit
pas altérer le domaine conceptuel du

construit

3. Covariation entre les indicateurs

Il n’est pas nécessaire que les
indicateurs covarient les uns avec les

autres

Les indicateurs sont supposés covarier

les uns avec les autres

Un changement dans un des

indicateurs doit-il étre associé a des
autres

changements  dans les

indicateurs ?

Pas nécessairement

Oui

4. Réseau nomologique des indicateurs
du construit

Le réseau nomologique des indicateurs
peut différer

Le réseau nomologique des indicateurs
ne doit pas différer

Les indicateurs/items sont-ils supposés
avoir les mémes antécédentes et

consequences?

Il n’est pas requis que les indicateurs

aient les mémes antécédentes et

conséquences

Il est nécessaire que les indicateurs
aient les mémes antécédentes et

conséquences

Source : Jarvis, et al. (2003)
En plus de ces critéres, il est fondamental d’ajouter que pour un construit réflexif, il est
nécessaire de remplir les conditions d’unidimensionnalité du construit, de cohérence interne et
de signe positif des corrélations des indicateurs avec leur variable latente. Par contre, pour un
construit formatif, le bloc des variables manifestes (appelé aussi index) peut étre
multidimensionnel, représentant ainsi un groupe d’indicateurs qui ne partagent pas
nécessairement un théme commun, mais qui cadrent simultanément la signification
conceptuelle et empirique du construit. De ce fait, une corrélation positive est possible, mais
pas nécessairement, comme c¢’est le cas pour un construit réflexif.
Statistiguement parlant, les indicateurs qui pourront étre pris en considération pour juger les
qualités psychométriques des échelles de mesures de ces deux types de construits sont les
suivants:
v Pour les construits réflexifs, la valeur du coefficient alpha de Cronbach doit étre

supérieure au minimum acceptable de 0,65. Jolibert et Jourdan (2006) ont avancé qu’une
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faible valeur du coefficient alpha doit amener le chercheur a se demander si la suppression de
certains items n’améliorerait pas la valeur du coefficient. L’autre phase consiste en 1’analyse
factorielle exploratoire qui en cas de construits mesurés par des échelles multi-items, elle sert
a réveler leurs différentes dimensions et a déterminer dans quelle proportion chaque variable
peut expliquer chaque dimension (Carricano, et al., 2010). Dans ce sens, Roussel (2005) a
précise que deux critéres empiriques peuvent étre utilisés :

- Elimination des items ayant des contributions supérieures a 0,30 sur plusieurs
facteurs, ou aucune contribution au moins égale a 0,30 sur 1'un des facteurs
principaux retenus ;

- Elimination des items n’ayant aucune contribution supérieure ou égale a 0,50 sur
I’un des axes principaux.

A signaler que cette procédure d’épuration, dite aussi de purification, s’opére par des
itérations successives jusqu’a réduire 1’erreur aléatoire des mesures retenues pour les variables
conceptuelles étudiées.

v Pour les construit formatifs, ces derniers se caractérisent par un certain nombre de
spécificités. La premiére, c’est qu’un construit formatif est mesuré par un ensemble
d’éléments, d’énoncés, appelés aussi index, qui représentent les différentes facettes ou
dimensions qui ne partagent pas nécessairement un theme commun. De ce fait, il est considéré
comme multidimensionnel. La deuxieme spécificité, c’est que les réponses aux items peuvent
étre corrélées mais pas nécessairement, elles pourront méme varier dans des sens inverses et
de ce fait I’application de I’indice de cohérence interne n’a aucun sens. La troisieéme, c’est
qu’il n’existe pas encore de méthodologie rigoureusement structurée qui soit admise par la
communauté scientifique pour la validation de ce type de construit (Lebrument, 2012).

Dans ce cadre, Diamantopoulos et Siguaw (2006) ont avancé que les procédures utilisables
pour valider les mesures d’un construit formatif doivent reposer principalement sur la
littérature en rapport avec le sujet. Dans la mesure ou une élimination abusive d’une
dimension du concept peut appauvrir la signification et le pouvoir prédictif de ce type de
construit.

3. La methode PLS

Dans les équations structurelles, les deux sous-modéles? sont estimés :

2 A savoir : le modéle de mesure et le modéle structurel.
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- Soit simultanément : cas de la méthode par analyse de la structure de covariance,

géneralement appelée LISREL (LInear Structural RELationships),

- Soit alternativement : cas de I’approche PLS, appelée aussi ’approche des moindres carrés

partiels ou Partial Least Square (Jakobowicz, 2007).

Toutefois ces deux approches se distinguent sur un certain nombre de points comme le montre

le tableau suivant:

Tableau 2 : Comparaison PLS — LISREL®

Critéres

PLS

LISREL

Objectif

Orientée vers la réalisation des

prévisions

Orientée vers ’estimation des paramétres

Méthodologie

Basée sur variance

Basée sur covariance

Variables latentes (VL)

Combinaison linéaire de ses VM

Combinaison linéaire de toutes les

variables manifestes (VM)

Relations entre VL et VM | Type réflectif ou formatif Type réflectif
associées
Optimalité Pour la précision des prévisions Pour la précision des paramétres

Qualité des sous-modeles

Modéle externe meilleur car les VL

sont contenues dans ’espace de leurs
VM

Modele interne meilleur car les VL sont

estimées dans un espace non restreint

Hypothéses

Unidimensionnalité (réflectif)

Multinormalité des données +

unidimensionnalité

Complexité modele

Grande (ex: 100 VL, 1000 VM)

Réduite ou modéré (<100 VM)

Taille min échantillon

30-100 cas

200-800 cas

Traitement données manquantes

NIPALS

Maximum de vraisemblance

Identification

Dans le cadre du modéle récursif,

toujours identifiée

Dépend du modele; idéal : 4 ou plusieurs
VM  pour VL,

correctement identifiée

une 3 pour étre

Source : Stan et Saporta (2006)
Ainsi, il est possible de conclure que la méthode d’analyse des équations structurelles dite
PLS (Partial Least Squares) est une méthode qui permet de traiter des modéles complexes
avec un nombre élevé de construits de différentes natures (réflexives ou formatives).
Cette méthode de modélisation présente aussi I’avantage de présenter une image plus
complete de I'ensemble des relations entre les variables du modéle, d’autant qu’elle permet
d’effectuer des analyses sur de petits échantillons.
L’autre avantage de cette méthode, c’est qu’elle permet d’intégrer 1’influence des variables

médiatrices et moderatrices (EI Akremi, 2005).

3 VL = Variables Latentes et VM = Variables Manifestes
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Quoique I’approche la plus utilisée est LISREL, PLS commence a étre plus sollicitée dans les
recherches récentes. Dans cette optique, Urbach et Ahlemann (2010) ont effectué une méta
analyse des articles parus dans deux principales revues académiques spécialisées dans les
systtmes d’information « Management Information Systems Quarterly (MISQ)» et
« Information Systems Research (ISR)» au cours d’une période de 15 ans pour constater que
le recours a 1’approche PLS a connu une popularité croissante durant ces derniéres années.
Les résultats de leurs analyses sont formulés dans le tableau ci-dessous.
Tableau 3 : L’usage de PLS dans les articles publiés dans les revues MISQ et ISR

entre 1994 et 2008
Année de Nombre Nombre Pourcentage Année de Nombre Nombre Pourcentage
publication total des d’études d’étude sous publication total des d’études d’étude sous
articles sous PLS PLS articles sous PLS PLS
1994 42 1 2.38% 2002 45 3 6.67 %
1995 40 2 5.00 % 2003 42 6 14.29 %
1996 51 2 3.92% 2004 49 5 10.20 %
1997 40 2 5.00 % 2005 53 10 18.87 %
1998 44 1 227 % 2006 69 16 23.19%
1999 47 3 6.38 % 2007 56 11 19.64 %
2000 49 4 8.16 % 2008 59 9 15.25 %
2001 42 3 7.14% TOTAL 728 78 10.71 %

Source : Urbach et Ahlemann (2010)
4. Les conditions d’application et les critéres d’estimation sous PLS
Dans ce qui suit, nous allons développer les conditions d’application de cette méthode,
notamment la constitution de 1’échantillon de 1’étude et les critéres d’estimation sous PLS des
différents parametres lors d’une phase confirmatoire.
4.1. La taille de I’échantillon dans I’approche PLS :
Selon Royer et Zarlowski (2007), déterminer la taille de 1’échantillon revient a estimer la taille
minimale requise pour obtenir des résultats avec un degré de confiance satisfaisant. C’est
donc la taille qui permet d’atteindre la précision ou le seuil de signification souhaités pour les
échantillons destinés a des traitements quantitatifs, ou une crédibilité jugée suffisante pour des
recherches qualitatives.
Pour le cas d’un modéle traité par la méthode PLS, Chin (1998) a recommandé une régle
empirique simple qui consiste a exiger que le nombre d’observations soit supérieur ou égal a
10 fois le nombre d’indicateurs de la variable formative la plus complexe, et/ou 10 fois le

nombre de relations structurelles émanant du construit central du modeéle structurel.
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Ceci coincide avec la contribution de Chaput (2007) qui stipule que puisque I’approche PLS
ne requiert pas de prémisses paramétriques, cette technique est particulierement adaptée a
I’analyse de données sur des échantillons réduits. Les données n’auront pas besoin de
répondre non plus a la distribution multivariée des données (normalité) requises par les
mode¢les d’équations structurelles basées sur les structures de covariances. En ce sens, un
indice sur la taille de 1’échantillon pourrait étre tel que celui-ci est égale a dix fois le nombre
d’items mesurant le construit le plus complexe du modele.
Cependant, Royer et Zarlowski (2007) ont signalé I’existence de deux méthodes auxquelles le
chercheur pourra faire appel, dans le cas ou il lui sera impossible de développer la taille de
I’échantillon, dans 1’objectif d’obtenir la précision ou le seuil de signification souhaité. Ces
deux méthodes sont la méthode de Jackknife et le Bootstrap. Toutefois, de nombreux travaux
ont démontré la supériorité du bootstrap sur le jackknife, notamment en raison de la taille du
cadre d’échantillonnage (Fernandes, 2012). Cette derniere, appelée aussi le Bootstrap sur
I’échantillon d’origine (ou bootstrapping) est une méthode qui consiste a tirer aléatoirement
un échantillon au sein de 1’échantillon d’origine (qui sert de population) et a effectuer une
analyse de régression sur ce nouvel échantillon. Cette procédure est effectuée n fois. Elle
permet alors d’établir un intervalle de confiance pour les statistiques obtenues (Jolibert &
Jourdan, 2006).
4.2. Les critéres d’estimation sous PLS
La procédure d’estimation des modéles par 1’approche PLS consiste a tester le modéle de
mesure et le modeéle structurel.
4.2.1. Les critéres d’estimation du modele de mesure
Comme déja signalé, le modéle de mesure connecte les variables latentes avec leurs variables
manifestes ou indicateurs. Or, dans un premier temps, il est nécessaire de commencer par
apprécier la qualité des échelles de mesure des variables latentes et par Ia de confirmer la
structure factorielle retenue.
Dans cette optique, I’estimation du modéle de mesure correspond a trois types d’analyses
(Roussel, et al., 2005) :

v’ La fiabilité de chaque construit (variable latente) ;

v' Savalidité ;

v Le degré d’ajustement du modéle de mesure.
Précédemment, Roussel et al. (2002), avaient déja signalé que ces trois étapes représentent

exactement le processus mis en ceuvre lors d’une analyse factorielle confirmatoire.
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Cependant, et a I’instar de la phase exploratoire, les critéres d’évaluation du modéle de
mesure différent selon la nature des liens entre les variables latentes et leurs variables
manifestes, autrement dit, selon si ¢’est un construit réflexif ou formatif.

Dans le cas d’un construit réflexif, il est nécessaire de commencer par la vérification du
critere de fiabilité. Selon Thiétart (2007), ceci vise surtout a vérifier que si 1’on mesure
plusieurs fois le méme objet ou le méme phénoméne avec le méme instrument de mesure, les
résultats demeureront toujours similaires dans le temps (a des moments différents), ou par des
individus différents (différents observateurs, différents codeurs).

Pour cet objectif, deux indicateurs permettent d’apprécier la fiabilit¢ d’un instrument de
mesure : ’alpha de Cronbach et le rhd de Joreskog.

En ce qui concerne le premier indicateur, lors, d’une étude exploratoire, un coefficient plus
faible est acceptable (0,7) alors que dans le cadre d’une recherche confirmatoire, il doit étre
plus élevé (> 0,8).

En ce qui concerne le deuxieme indicateur, Roussel et al. (2002) ont avancé que le coefficient
rhé de cohérence interne proposé par Joreskog (1971) semble plus adapté aux méthodes
d’équations structurelles, puisqu’il intégre de maniére explicite les termes d’erreurs. A 1’instar
de I’alpha de Cronbach, la fiabilité du construit est bonne si la valeur du rhé est supérieure a
0,7 ou 0,8 (Fornell & Laker, 1981).

Le deuxiéme critere a vérifier est la validité d’une échelle de mesure qui désigne le degré avec
lequel elle mesure parfaitement et uniquement le concept étudié. Dans ce cadre, la validité
convergente et la validité discriminante constituent conjointement les formes d’appréciation
de la validité les plus sollicitées dans les travaux en sciences de gestion.

La premiére forme d’appréciation repose sur 1’idée que les divers indicateurs d’'un méme
construit sont reliés et corrélés entre eux et par la les items/indicateurs mesurent bien la méme
chose. La deuxieme forme représente 1’é¢tendue avec laquelle les mesures d’un construit
différent des mesures d’un autre construit dans le modéle (Fernandes, 2012). Une échelle a
une bonne valeur discriminante lorsqu’elle fait bien la différence entre le construit mesuré et
tout autre construit (Pupion, 2008). Cela signifie qu’un construit doit partager plus de variance
avec ses mesures en comparaison avec les autres construits dans le méme modeéle (El Issi,
2019).

Pour apprécier la validité convergente, il est admis de faire appel a ’examen des corrélations
(ou loadings) des mesures avec leur construit respectif. Une regle informelle utilisee par les

chercheurs consiste a considérer que le coefficient de corrélation doit étre supérieur a 0,7 ce
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qui implique qu’il y a plus de variance partagée entre le construit et sa mesure que d’erreur de
variance. Ceci signifie que plus de 50% de la variance dans la variable observée est due a son
construit. Une correélation inférieure a 0,7 appelle a la vigilance. En effet, elle peut étre le
résultat d’un item mal formulé, d’un item inappropri¢ ou bien d’un transfert inappropri¢ d’un
item d’un contexte a un autre. En régle générale, les items avec des corrélations inférieures a
0,4 ou 0,5 doivent étre retirés. Enfin, une corrélation négative peut signifier que la variable
manifeste est inadéquate pour mesurer la variable latente et doit alors étre 6tée du modéle
(Fernandes, 2012).

Un deuxieme critére est relatif au calcul de la variance moyenne extraite (AVE) qui doit étre
supérieur a 0,5 car il indique que chaque indicateur lié a une variable latente partage plus de
variance avec elle qu’avec d’autres construits”,

Lorsque la validité convergente et la fiabilité de cohérence interne (rhé de Jéreskog supérieur
a 0,70) sont vérifiées, I’homogénéité de 1’échelle servant a mesurer un construit est alors
confirmée (Roussel, et al., 2002).

Pour estimer la validité discriminante, il est préconisé de faire appel aux corrélations croisées
ou cross-loading des différents items. En fait, un item ne devrait pas avoir une corrélation plus
élevée par rapport a un construit qu’il n’est pas censé mesurer que par rapport a celui qu’il
mesure. Autrement dit, il s’agit de s’assurer que les corrélations entre les indicateurs liés a une
méme variable sont supérieures aux corrélations entre les indicateurs mesurant une autre
variable. Le deuxiéme critere fait appel a la racine carrée de la variance moyenne extraite
(AVE) qui doit étre supérieure aux corrélations entre le construit et les autres construits du
modele pour justifier que le construit partage plus de variance avec ses propres items de
mesure qu’avec les autres construits®.

Dans le cas d’un construit formatif, le consensus n’est pas encore réalisé puisque certains
auteurs considerent tout simplement que la seule méthode pour sélectionner les items et
s’assurer de la validité d’un construit formatif, repose sur le jugement du chercheur. D’autres
chercheurs considérent au contraire que la validité de construit repose sur certaines

procédures statistiques (Lacroux, 2009).

4 Cela signifie que la variance moyenne partagée entre la variable latente et ses indicateurs est supérieures a 50%. Quand
I’AVE est supérieur a ce seuil, la variance expliquée par les items est plus importante que la variance due aux erreurs de
mesure.

% 11 est possible d’utiliser une formule qui comporte une matrice de corrélation ol le carré des corrélations entre les construits
figure sur une partie de la matrice et ou la variance moyenne pour chaque construit figure sur la diagonale de la matrice.
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Le tableau suivant résume les méthodes proposées ou utilisées dans des recherches

antérieures.

Tableau 4 : Sélection des méthodes déja utilisées pour évaluer les échelles
de mesure d’un construit formatif

Auteurs Démarches de validation
Critéres Application

La validitt du contenu du | S’assurer que la formation des différents index du construit formatif est

construit effectuée d’une maniére fiable en procédant a des pré-tests auprés des
experts pour s’assurer du critére de validité de contenu® et validité

s nomologique’.

8/ Facteur d’Inflation de la Variance | Tester la multicolinéarité en calculant I’indicateur d'inflation de la

é (FIV) variance. défini par :

E VIF; = 1/1-RY

& ou R? est le carré du coefficient de corrélation multiple, appelé aussi
coefficient de détermination du modéle.
Le calcul peut se faire par une analyse de régression linéaire sous SPSS.
Le seuil d’acceptabilité est : < 12

Validité du construit Définir précisément le domaine du construit et s’assurer que les

indicateurs couvrent I’ensemble de ce construit.
~ Facteur d’Inflation de la Variance | un ratio de VIF supérieur a 10 indique une probable colinéarité pour la
é (FIV) variable examinée.
g La validité externe de ’index Examiner dans quelle mesure la variable composite est correctement
}_Ig reliée aux autres variables. En d’autres termes, il s’agit de s’assurer de la
validité prédictive ou nomologique de la dite variable vis-a-vis d’une ou
plusieurs variables du modele de recherche.

Contribution des indicateurs * Analyse des poids pour identifier les contributions respectives des
indicateurs au construit. Le poids peut étre fort ou faible, significatif ou
non, sans que cela ne justifie une élimination de I’indicateur. La

. démarche de validation des variables formatives ne peut étre faite a partir
% des seuls résultats statistiques.

:D; * Analyse de la corrélation : celle-ci peut étre positive, négative ou nulle.
c%; * Analyse de la cohérence de signe entre poids et corrélation : une
*U-'C; inversion de signe peut étre révélatrice d’indicateurs redondants et de
'02- multicolinéarité.

Facteur d’Inflation de la Variance | Seuil : FIV <10

(FIV)

Validité discriminante Les indicateurs d’une variable formative n’ont pas a étre corrélés.

Source : Auteur

® La validité de contenu : représente le degré auquel I’opérationnalisation d’un concept représente bien toutes les facettes
et/ou tous les aspects que peut revétir ce concept.

7 La validité nomologique : renseigne sur le degré auquel un concept (mesuré par une échelle) est relié au phénoméne qu’il
est censé représenter.
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En ce qui concerne le degré d’ajustement du modé¢le de mesure, les indicateurs utilisés pour
ce but different selon la méthode a laquelle le chercheur fait appel. Ces derniers servent a
porter un jugement sur le degré d’ajustement d’un modéle et aussi de comparer entre plusieurs
modeles alternatifs.

Toutefois, parmi les limites de la méthode PLS, c’est qu’elle ne dispose pas d’indices
d’ajustement (fit indices) permettant de juger le degré ajustement du modéle testé aux
données empiriques. Cependant, il existe plusieurs calculs, comme les contributions
factorielles ou le coefficient de détermination, et certaines procédures (Bootstrap, Jackknife)
permettant de s’assurer de la significativité des coefficients obtenus (Lacroux, 2009).

4.2.2. Les critéres d’estimation du modele structurel

Chin (1998) suggere que les principaux critéres pour 1’évaluation d’un modeéle structurel
sont : I’estimation des coefficients de détermination R?, I’appréciation des path coefficients
(B), le calcul du critére de la validité prédictive par le coefficient Ston-Geisser (g-square),
I’estimation des autres types de relations structurelles aux effets linéaires et non linéaires, et
enfin 1’évaluation de 1’ajustement global du modé¢le via I’indice GoF.

Le premier critere est donc le coefficient de détermination R2 qui est un indice de la part de la
variance de la variable dépendante expliquée par les variables indépendantes qui sont dans
I’équation. Il mesure le pouvoir explicatif du modele. Ce dernier permet de rendre compte de
la contribution de chaque variable explicative dans la prévision de la variable dépendante.
Pour les variables latentes exogénes (appelées aussi indépendantes ou explicatives) le R2 est
nul. Ne concernant que les construits endogenes (dépendants ou expliquées) du modele, il
mesure le pourcentage de la variance de la variable expliquée par les variables explicatives
(Fernandes, 2012).

Chin (1998) a proposé des seuils d’interprétation pour ce coefficient de telle maniére que les
valeurs R*> 0.67, R*> 0.33, R> 0.19, R? <0.19 sont qualifiées de substantielle, modérée,
faible, pas pertinente. Plus le coefficient de détermination est éleve, plus grand est le pouvoir
explicatif des variables explicatives.

Le calcul de I’indice de la taille de I’effet (appelé aussi le f de Cohen ou f2) est aussi
intéressant dans ce cadre puisque les changements dans les R? peuvent apporter une idée
concernant I’importance et I’impact des ou d’une variable latente exogene avec effet direct ou
modérateur. Cet indice permet de prendre connaissance de la proportion de la variance totale
de la variable dépendante qui est expliquée par la variation des variables independantes.

Sa formule est la suivante (Henseler, et al., 2009) :
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R2(inc|uant) _ R2(exc|uant)

f de Cohen ou f2 =

1- Rc(inuuam}

Les valeurs 0.02, 0.15, ou 0.35 reflétent si la variable latente a un effet faible, moyen ou large
au niveau structurel.

Le deuxieme critere est le coefficient des chemins(B) appelé aussi Path coefficients, ou
coefficient de régression multiple standardisé ou coefficient structurel. Ce dernier indique le
lien entretenu entre une variable latente endogéne et exogéne du modéle et dont la
significativité est estimée par la procédure Boostraping sous PLS.

Les valeurs estimées pour ce coefficient doivent étre évaluées en termes de signe, d'ampleur
et d'importance. Il varie entre -1 et +1 et il est similaire au coefficient Béta de la régression.
Ainsi, plus la valeur absolue d’un coefficient est proche de 1, plus la relation linéaire est forte
(Roussel, et al., 2002).

Toutefois, I’interprétation de la significativité des liens entre les différentes variables du
modele revient a vérifier si les relations entre les variables latentes (les paths coefficients)
sont bien statistiquement significatives en référence a la valeur T de Student obtenue. Cette
méme significativite statistique permet de déceler si les variables explicatives étudiées ont un
effet sur la variable a expliquer, sans pour autant fournir une information sur I’ampleur de
cette influence.

Le troisieme critere est le coefficient de Stone-Geisser (Q?), appelé aussi I’indice de
redondance en validation croisée. Il s’agit d’un test en validation croisée entre les variables
manifestes d’une variable latente endogene et toutes les variables manifestes associées aux
variables latentes expliquant la variable latente endogéne en utilisant le modele structurel
estimé. Il a pour objectif de mesurer la qualité de chaque équation structurelle.

Calculé par la procédure de blindfolding, si ce dernier est positif, alors le modele présente une
validité prédictive. S’il s’approche de 1, alors le modéle présente une validité prédictive
parfaite. Si non, s’il est négatif, il y a lieu de constater 1’absence de validité prédictive. Mais
en général, cet indice est acceptable lorsqu’il est supérieur a 0 (Fernandes, 2012).

L’autre volet aussi important est 1’estimation des relations structurelles a effets linéaires et

non linéaires. En fait, les méthodes d'analyse des variables médiatrices® (effets linéaires) et

& Une variable médiatrice (M) est une variable qui intervient entre la variable indépendante (X) et la variable dépendante (Y)
de sorte que la variable indépendante exerce un effet sur la variable médiatrice et la variable médiatrice exerce un effet sur la
variable dépendante. L'effet de la variable indépendante sur la variable dépendante est indirect car il est transmis par la
variable médiatrice.
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des variables modératrices® (effets non linéaires) se sont multipliées pour répondre au besoin
accru des études contraintes de faire recours a de tels liens entre variables pour enrichir ou
tester des théories, en tentant de refléter le mieux la complexité des phénomeénes étudiés.
v Concernant ’effet de médiation, EI Akremi et Roussel (2003) ont signalé deux cas de
figure pour I’interpréter quant il existe™ :
e Une médiation parfaite™ :
Une variable médiatrice parfaite ou pure est une variable qui transmet intégralement 1’impact
de la variable indépendante sur la variable dépendante. Une médiation parfaite signifie
I’existence d’une seule variable intermédiaire dominante. Dans ce cas, I’effet direct (¢”) entre
la variable indépendante et la variable dépendante s’annule complétement avec I’introduction
de la variable médiatrice Xy dans le modele. Statistiquement, il y a médiation parfaite lorsque
le lien entre Xp et Y, précédemment significatif, ne I’est plus en contrdlant les effets (a) et (b).
e Une médiation partielle :
L'existence de médiation partielle est due au fait que 1’erreur de mesure réduit ’effet de la
variable médiatrice et favorise ’effet de la variable indépendante principale. Ainsi,
I’introduction d’une variable médiatrice Xy dans le modéle réduit le lien (c) entre Xp et Y,
sans pour autant ’annuler complétement. Si la médiation est partielle, I’effet (¢”) doit étre
inférieur a I’effet initial (c) obtenu en 1’absence de la variable médiatrice.
Dans ce cadre, Baron et Kenny (1986)* ont proposé une démarche de quatre étapes pour
tester l'effet médiateur d'une variable médiatrice (Xu) dans le processus d'impact de la
variable indépendante (Xp) sur la variable dépendante Y.
- Etape 1 : Consiste & montrer que le lien entre la variable indépendante (Xp) et la
variable dépendante Y est significatif afin de s'assurer de I'existence d'un impact a
médiatiser. Dans la régression de Y sur (Xp), le coefficient (c) doit étre

significatif'®;

® Une variable modératrice est une variable qualitative ou quantitative qui influe sur la direction et/ou la force de la relation
entre la variable indépendante et une variable dépendante.

101 *effet médiateur existe lorsqu’a la fois les variations du niveau de la variable indépendante influent significativement sur
les variations de la variable médiatrice (a), et les variations du niveau de celle-ci influent significativement sur la variable
dépendante (b).

11 Xp= variable indépendante, XM= variable médiatrice, Y= variable dépendante, (c) = effet entre la variable indépendante et
la variable dépendante en 1'absence de la variable médiatrice, (¢’)= l'effet direct entre la variable indépendante et la variable
dépendante avec l'introduction de la variable médiatrice, (a) = I'effet entre la variable indépendante et la variable médiatrice,
(b) = I'effet entre la variable médiatrice et la variable indépendante.

12 article fondateur de Baron et Kenny (1986), qui propose une démarche systématique d’analyse des variables médiatrices
et modératrices, a été cité plus de 2000 fois selon le Social Science Citation Index®.

3 En vérifiant le T de Student.
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- Etape 2 : Vise a montrer que la variable indépendante (Xp) a un impact significatif
sur la variable médiatrice (Xy) considérée alors comme une variable a expliquer
dans une analyse de régression de (Xy) sur (Xp). Le coefficient (a) doit étre
significatif;

- Etape 3 : A pour but de montrer que le lien entre la variable médiatrice (Xu) et la
variable dépendante est significatif. Il s'agit de faire une régression de Y sur a la
fois (Xu) et (Xp). En controlant (Xp), le coefficient (b) entre (Xyu) et Y doit rester
significatif.

- Etape 4 : Pour établir l'existence d'une médiation compléte par (Xy) le coefficient
(c" liant (Xp) et Y devient nul, en controlant (Xy). Il s'agit de vérifier que ¢' =0 en
présence de (Xy), sinon la médiation est partielle.

Selon les mémes auteurs de cette démarche, les quatre étapes doivent étre successivement
suivies afin de montrer I'existence d'un role médiateur intégral d'une variable. Si seulement les
trois premiere étapes sont vérifiées, le rle médiateur n'est que partiel.

v Et pour I’effet de modérateur, 1’objectif de ce test est d’étudier les conditions sous
lesquelles I’influence entre une variable indépendante sur une autre dépendante se modifie en
fonction de la modification du niveau d’une troisi¢me variable modératrice.

Dans cette optique, les variables modératrices peuvent différer d’une part selon I’importance
de leur interaction avec la variable indépendante, et d’autre part selon la nature de leur lien
avec la variable dépendante.

Toutefois, il est possible de distinguer entre une variable quasi-modératrice et une variable
modératrice pure qui influencent, toutes les deux, la force et le sens de la relation entre la ou
les variables indépendantes et la ou les variables dépendantes.

La spécificité de chacune des deux consiste a ce que :

e Une variable quasi-modératrice : est une variable qui a la fois influe sur la variable
dépendante Y (le lien est non nul et significatif) et interagit avec la variable
indépendante principale Xp (le lien est significatif).

e Une variable modératrice pure : ne doit avoir aucun lien direct avec la variable
dépendante Y. Elle interagit seulement avec la variable indépendante principale Xp (El
Akremi, 2005).

Par moyen du logiciel Smartpls, il est possible de tester I’effet modérateur, en introduisant
une nouvelle variable multiplicative représentant 1’effet d’interaction entre la variable

indépendante XP et la variable moderatrice Z de telle sorte que cette nouvelle variable (Xp *
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Z) est mesurée par le produit des indicateurs de Xp et Z. Et par la suite procéder a la
comparaison entre les résultats des analyses d'un modele avec effets modérateurs et les
résultats des analyses d’un mod¢le d'effets directs sans les effets modérateurs. Autrement dit,
comparer les coefficients B (en paralléle de leur significativité) et les R des deux modeéles
selon les étapes suivantes™*:

Pour le premier modele:

- Etape 1: Tester le modeéle structurel permettant d’estimer le coefficient bl liant Xp &
la variable dépendante Y: (Y =a + bl Xp).

Pour le deuxiéme modele:

- FEtape 1: Tester le mod¢le structurel permettant d’estimer les coefficients bl et b2,
liant Xp et Z a la variable dépendante Y: (Y =a + bl Xp + b2 Z).

- Etape 2: Tester le modeéle structurel en intégrant le produit (Xp * Z), Cette étape
permet d’estimer la significativité du coefficient b3 mesurant 1’effet modérateur (Y = a
+ bl Xp +b2 Z+ b3 Xp * 2).

- Etape 3 : S’assurer que I’intégration du produit (Xp * Z) ne détériore pas I’ajustement
du modéle, mais plutdt améliore son pouvoir prédictif (R?). L’effet modérateur est
évalué par la significativité et le signe du coefficient b3.

Quant au dernier élément a estimer, c’est le degré d’ajustement du modéle global. A signaler
que parmi les limites de 1’approche PLS, I’absence d’un indice global de validation du
modele. Néanmoins, un indice d’ajustement a été développé sous le nom GoF (Goodness-of-
fit). Il s’agit de la moyenne géométrique de la moyenne des communautés (mod¢le externe) et
de la moyenne des R2 (modele interne).

GoF= communauté xR2
Plus cet indice est proche de 1, plus la qualité d’ajustement du modele aux données est bonne.
Wetzels et al. (2009) suggérent que des valeurs de 0,10, 0,25 et 0,36 prétendent un ajustement
faible, moyen et élevé.
Conclusion
Cet article s’inscrit dans la continuité des travaux qui traitent les méthodes de recherche en
sciences de gestion. Il avait pour principal objectif de présenter ’'une des méthodes qui
relevent des equations structurelles et qui est la méthode PLS. Ainsi, I’accent a été

particulierement mis sur son utilité, les conditions de son application, ainsi que 1’estimation et

4 Les étapes sont inspirées de la démarche de Robert Ping qui a développé plusieurs méthodes d’analyse des effets
modérateurs. L’ensemble de ces méthodes est présenté sur son site: http://www.wright.edu/~robert.ping/research1.htm
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I’interprétation des différents paramétres qui constituent les outputs des traitements
statistiques.

Les principaux avantages de cette méthode se résument dans ce qui suit: 1.C’est une
méthode adaptée aux études qui portent sur des échantillons réduits, 2. Qui traitent divers
types de construits (réflexifs et formatifs), 3. Qui testent des liens linéaires et non linéaires au
sein de plusieurs configurations de variables (autrement dit, divers modéles de recherche), 4.
Et qui formulent des estimations pour des modéles de recherche & vocations explicative et
predictive.

Toutefois, cette méthode présente aussi des limites telles que : 1. La non prise en compte des
erreurs de mesure avec aussi le probleme de consistance qui en découle, 2. L’absence
d’indices d’ajustement des mode¢les accessibles par d’autres méthodes (ex : Chi-Deux, GFl,
RMSEA...), 3. Et I'impossibilité de traiter les interactions bilatérales au sein du modele
structurel (Lacroux, 2011).

Cependant, la simplicité et la spécificité de la méthode PLS continuent a faire d’elle une

méthode de plus en plus sollicitée dans les recherches en sciences de gestion.
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