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RESUME

L’article porte sur les biais associés a 1’utilisation de scores d’échelle comme substitut pour les variables latentes dans les
modéles structurels. Nous considérons la situation ou les scores pour les variables latentes peuvent étre prédits en utilisant
les réponses a des items particuliers du questionnaire et nous nous concentrons sur les items mesurés pour lesquels les
réponses sont discrétes. En particulier, nous examinons [’utilisation des scores TRI et identifions les situations ou la
régression par les MCO fondée sur des scores TRI particuliers donne lieu a des estimations convergentes des parametres
d’une équation structurelle linéaire. Lorsque cette méthode en deux étapes n’est pas convergente, nous recourons a la
simulation pour quantifier son biais et comparons ce dernier a celui des doubles moindres carrés et a celui des techniques
de modélisation d’équations structurelles discrétes. L’article se conclut par une discussion et certaines recommandations.

MOTS CLES : variables latentes, scores TRI, régression sur variables latentes, MCO, doubles moindres carrés, MES

1. INTRODUCTION

1.1 Régression sur variables latentes

Le présent article décrit une étude des biais dans les parameétres associés a certaines méthodes basées sur une
information partielle utilisées par les chercheurs pour exécuter une régression linéaire sur des variables latentes,
c’est-a-dire pour estimer les paramétres d’une équation structurelle linéaire unique. Par variable latente, nous
entendons les variables ou les traits qui ne peuvent étre observés directement (p. ex., satisfaction professionnelle,
estime de soi des éléves, capacité de lecture des enfants), mais pour lesquels une mesure ou score pourrait étre
inféré, ou prédit, en utilisant les réponses a des items particuliers du questionnaire, habituellement appelés items
manifestes (c.-a-d. mesurées). Nous mettrons 1’accent sur les items manifestes qui sont discrets, c’est-a-dire des
items binaires ou polytomiques ordinaux. Aujourd’hui, toute une gamme de techniques de modélisation d’équations
structurelles (MES) produisant des estimations convergentes des paramétres sont généralement offertes dans un
certain nombre de progiciels, tels que LISREL (Joreskog et Sorbom, 2001) et Mplus (Muthén et Muthén, 2001), qui
comprennent maintenant des fonctions permettant de traiter les items discrets. Néanmoins, une méthode en deux
étapes plus simple, consistant & prédire d’abord des scores pour les variables latentes, puis a utiliser ceux-ci dans une
régression par les moindres carrés ordinaires comme substituts pour les variables latentes inobservables est encore
utilisée couramment, comme le décrivent de nombreux auteurs. L’approche en deux étapes plus simple persiste en
dépit du fait que les biais inhérents a la régression simple en deux étapes ont été décrits abondamment, au cours
d’une longue période, dans la littérature sur les sciences sociales (voir les références dans Lu, Thomas et Zumbo,
2005) et dans la littérature statistique (voir, par exemple, Fuller, 1987). Parallélement & son utilisation par les
analystes des données, la méthode simple en deux étapes continue de susciter I’intérét des chercheurs. Leurs travaux
incluent 1’étude de méthodes d’évaluation par score pour les items manifestes continus permettant d’éviter
enticrement le biais d’estimation (Skrondal et Laake, 2001), de méthodes d’élimination du biais en deux étapes
(Croon, 2002) et de I’'importance du biais lorsque, a la premiére étape, les scores sont obtenus par application de la
théorie de la réponse a I’item (TRI) pour les réponses aux items binaires et polytomiques (Lu, 2004; Lu et coll,,
2005). Le présent article porte principalement sur la régression en deux étapes sur des scores TRI. Nous montrons
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qu’il est possible d’étendre les résultats obtenus par Skrondal et Laake (2001) pour les scores d’analyse factorielle, ,
a des méthodes particuliéres d’évaluation par score TRI. En outre, lorsqu’il est impossible d’éviter les biais des
scores TRI en deux étapes, nous les quantifions par simulation et les comparons a ceux des scores moyens en deux
étapes, des doubles moindres carrés et des méthodes de modélisation d’équations structurelles (MES) discrétes.

1.2 Précisions techniques

Nous considérerons une régression linéaire simple sur variables latentes ou un modéle structurel de la forme
n=7'¢+¢, M

ou 77 est une variable dépendante latente, 5 = (&,...,¢,)" est un vecteur de dimension » de variables explicatives

latentes, 7 est un vecteur de dimension r de coefficients de régression et £ représente un vecteur de perturbations

indépendant de 5 . Sans perte essentielle de généralité, nous supposerons que les variables latentes sont de moyenne

nulle. Sous I’approche en deux étapes, les scores des variables latentes 7 etgZ , qui sont des fonctions d’un

ensemble d’items manifestes polytomiques ordinaux, sont utilisés comme substituts des variables latentes 7 et 5
de 1’équation (1), puis les parametres sont estimés par la méthode des moindres carrés ordinaires (MCO). Notons
que la théorie de la modélisation par régression sur variables latentes (p. ex., Croon, 2002) repose sur I’hypothése
que les items manifestes sont continus, mais que, dans les applications en sciences sociales, les mesures continues
sont rares. Les items associés a chacune des variables latentes de 1’équation (1), conjugués a la méthode par laquelle
les items contenus dans cet ensemble sont combinés pour donner les scores prédits constitue une échelle pour la

variable latente. Nous dénoterons les items d’¢chelle pour n par ¥ =(Y,...,Y,)", et ceux pour 5 , par

X =(Xj,...,X,)". Dans le présent article, nous supposerons que les échelles pour les composantes individuelles

&, de 5 sont constituées de sous-ensembles distincts des X ;, dénotés X = (Xyy,..., Xy, )', avec Z Pr="D-

Autrement dit, dans chaque vecteur X, , les items définissent une variable latente unidimensionnelle ou trait.

Notons que, lorsque nous discuterons des méthodes d’évaluation par score TRI a la section suivante, il sera plus
commode de laisser tomber I’indice inférieur k et de faire référence a un trait unique générique avec les items

d’¢chelle X;,...,X,.

2. MODELES TRI ET SCORES

Dans cette section, nous décrivons briévement les modéles TRI binaires et polytomiques, ainsi que les méthodes
correspondantes d’évaluation par score des variables latentes. Parmi les modeles TRI polytomiques disponibles,
nous nous concentrerons sur le modele de réponses graduées (MRG) de Samejima (1969) qui est bien adapté aux
données catégoriques ordonnées utilisées couramment dans les échelles d’attitude, de perception et de
comportement social.

Un aspect important d’un modéle TRI binaire est la courbe caracteristique de [’item (CCI) qui est définie
comme étant la probabilité qu’un individu réponde positivement a un item donné. Dans la présente étude, nous ne
considérerons que la version « ogive normale » du modéle, pour laquelle la CCI peut étre exprimée sous la forme

Pi(&)=P(X; =1|8)=P[a;(5=b))], j=L...,p, (2)
ou ¢ dénote la variable latente unidimensionnelle générique ou trait d’intérét, X ; dénote la réponse (aléatoire) au j°
item manifeste, a; et b, représentent les paramétres de discrimination et de difficulté du j° item, respectivement, et @
dénote la fonction de répartition (fdc) normale. Le MRG est une extension de ce modele TRI binaire a deux
paramétres qui admet m +1 catégories de réponse, x;= 0, 1, ..., m, pour chaque itemj. En commencant par définir
un ensemble de m CCI possédant chacune son propre parametre de difficulté bx/ , nous pouvons définir pour le

MRG la probabilité qu’un répondant choisisse la catégorie x; pour I’item j comme étant

P (&)=P. (&)~ P (©). 3)



Lorsque les caractéristiques des items sont connues ou ont été estimées, il est alors possible de prédire le
score pour le trait latent de I’individu en utilisant les réponses de ce dernier aux items. Généralement, les méthodes
TRI de prédiction des variables latentes se répartissent en deux grandes classes, la premiére d’entre elles étant
fondée sur une fonction de vraisemblance binaire ou multinomiale définie pour chaque individu en utilisant les
probabilités de réponse aux items (2) ou (3) et englobe 1’estimation du maximum de vraisemblance (EMV) et une
approche basée sur le maximum de vraisemblance pondéré (MVP) proposée par Warm (1989). La deuxi¢me classe
de méthodes de prédiction est fondée sur la loi a posteriori de &, obtenue en combinant la vraisemblance binaire ou
multinomiale avec une loi a priori pour &, typiquement normale. Dans la présente étude, nous utiliserons un score
défini comme la valeur espérée de cette loi a posteriori, appelée espérance a posteriori (EAP) par les
psychométriciens. Nous montrerons a la section suivante que la propriété d’espérance conditionnelle de la variable
prédictive EAP donne lieu a des estimations en deux étapes convergentes dans certains cas particuliers.

3. METHODES EN DEUX ETAPES

Comme nous le décrivons dans I’introduction, 1’approche en deux étapes consiste a obtenir des scores de variable

latente 77 et 5 par I’une des techniques décrites a la section précédente (ou par une autre technique), puis a utiliser

ces scores dans I’équation (1) a la place des valeurs inobservées des variables latentes. Le vecteur de paramétres est
alors estimé par la régression par les moindres carrés ordinaires (MCO). La version basée sur les scores de
I’équation (1) peut alors s’écrire
h=yE+u, @
ou le terme de perturbation prend maintenant la forme
w=Cr P E-E (7). ®

L’estimation par les MCO de 1’équation (4) produira une estimation convergente de y uniquement si le terme de

perturbation u n’est pas corrélé avec &, c.-a-d.

EEL+(E-E)7 (-] =0,

parce qu’il est alors clair, d’aprés 1’équation (4), que

(6)

E(En)=E&SYy - (7
Dans 1’équation (7), les moments d’ordre deux peuvent étre estimés de fagon convergente en utilisant les réalisations
échantillon des scores, ce qui donnera lieu & une estimation convergente de 7 .

3.1 Conditions suffisantes pour la convergence de I’estimateur des MCO

Des conditions suffisantes commodes assurant la convergence de 1’estimateur des MCO peuvent étre spécifiées
comme suit :

(i) Le vecteur des items manifestes X, sachant £ , est indépendant du terme de perturbation de I’équation ¢ .

(i1) Les items manifestes X, sachant 5 , sont indépendants des items manifestes ¥, sachant la variable latente
univariée 7.

(iii) Les éléments des items manifestes ¥ sont localement indépendants sachant la variable latente univariée 7 .

(iv) Les éléments des items manifestes X,...,X, sont localement indépendants sachant, respectivement, les

variables latentes &,...,&, .

V) 5 = (él,...,ér)' =F (5 | X,,...,X,), autrement dit, le vecteur de r scores des variables prédictives latentes

est défini comme étant I’espérance du vecteur des variables prédictives latentes sachant chacun des r
ensembles d’échelles d’item manifeste.
(vi) Ey),n =n, c’est-a-dire les scores 77, qui sont uniquement fonction du vecteur des items manifestes ¥, sont

conditionnellement sans biais sachant la vraie variable réponse latente.



La preuve que ces conditions sont suffisantes est omise faute d’espace. Les quatre premicres conditions sont
commodes en ce sens qu’elles correspondent aux hypothéses qui sous-tendent les analyses par modélisation
d’équations structurelles (MES) standard pour les items manifestes continus et discrets. Les deux derniéres
conditions impliquent des méthodes particuliéres de prédiction des scores. Des exemples sont présentés ci-apres.

3.2 Régression par les MCO d’une variable mesurée Y sur une seule variable prédictive
latente

Malheureusement, aucune des méthodes TRI courantes d’évaluation par score n’est conditionnellement sans biais
(Kim et Nicewander, 1993). Toutefois, les scores TRI de type EAP pour une seule variable prédictive latente avec
items manifestes polytomiques satisfont la condition suffisante (v). Donc, si 1’on régresse une seule variable
mesurée exactement Y (qui est conditionnellement sans biais par défaut) sur une seule variable latente dont le score
est déterminé par la méthode TRI-EAP, I’estimation par les MCO résultante du paramétre y sera convergente. Nous

illustrerons ce point plus loin dans 1’étude par simulation.

3.3 Régression par les MCO d’une variable mesurée Y sur plusieurs variables prédictives
latentes

Si r>1, les scores spécifiés dans la condition suffisante (v) comprennent des scores EAP multivariés. Donc, si I’on
régresse une seule variable Y exactement mesurée sur un ensemble de variables latentes a score TRI-EAP multivarié,
les estimations par les MCO résultantes du vecteur de paramétre y seront convergentes. Cependant, 1’évaluation par
les scores multivariés TRI-EAP n’est pas 1’approche habituellement adoptée dans le cas de sondages tels que
I’Enquéte longitudinale nationale sur les enfants et les jeunes (ELNEJ; Statistique Canada, n.d.). Il est plus courant
de calculer ce que nous appellerons des scores univariés, a savoir

E=ECE X, k=L..,r. ®)

Cependant, &, # &, , en général, et si les scores univariés sont utilisés dans un processus d’estimation en deux étapes
sur variables latentes, les estimations des paramétres par les MCO ne seront pas convergentes, méme si 77 est

mesuré exactement, ou conditionnellement sans biais. Seul fait exception le cas ou les variables explicatives latentes
sont indépendantes.

3.4 Régression par les MCO avec des scores factoriels

L’analyse susmentionnée peut étre considérée comme une extension de I’étude effectuée par Skrondal et Laake
(2001). C’est une généralisation des méthodes en deux étapes pour les équations de régression sur variables latentes
contenant des variables latentes normales multivariées couplées & des modeles de mesure normaux multivariés de
forme identique a 1’analyse factorielle confirmatoire de réponses continues. Ces auteurs ont prouvé que, si la
variable réponse latente est prédite en utilisant le score de Bartlett, et si les variables explicatives sont prédites en
utilisant le score de « régression » multivariée, alors I’estimation des paramétres de la régression sur variables
latentes sera convergente. La connexion avec ’analyse présentée ici est que la méthode de Bartlett produit des
scores qui sont conditionnellement sans biais (Croon, 2002) et que les scores de régression pour un mode¢le factoriel

normal multivarié comprennent les valeurs espérées de la loi a posteriori de &, nommément E(&|X,....,X,),
comme dans la condition suffisante (v).

3.5 Biais dans le cas général de la régression sur variables latentes basée sur la TRI

La théorie qui précede laisse entendre que, sauf dans les cas particuliers étudiés, I'utilisation en deux étapes des
scores de variable latente fondés sur la TRI généreront dans les parametres un biais causé a la fois par la variable
réponse latente et les variables explicatives latentes. Nous examinerons I’importance de ces biais dans la simulation.



4. COMPARAISON DES METHODES

4.1 Régression en deux étapes avec scores TCT

Croon (2002) a étudié le biais dans la régression en deux étapes pour les scores consistant en une combinaison
linéaire d’items a échelle continue. Il a considéré les items manifestes X et ¥ satisfaisants des modéles de mesure
unidimensionnels de la forme

Y:/i,]n+§ et Xl-:/i§’§+5[, i=1...,r, )

ou les vecteurs d’erreurs & et les 51 sont indépendants les uns des autres et du terme de perturbation¢ de

I’équation (1). Considérons les scores de la théorie classique des tests (TCT) correspondant aux moyennes des items
Yet X;. En utilisant les résultats de Croon (2002), nous pouvons montrer, par exemple, que la régression d’un score

de réponse sur un seul score de variable prédictive donne une estimation biaisée de y, dont le facteur de biais est

(I,, / Ié ) pé, ou pé dénote la fiabilité du score. Ce facteur de biais differe du résultat d’atténuation classique qui

comprend uniquement la fiabilité. Les résultats pour les scores de variables explicatives multiples peuvent étre
obtenus en suivant la méme approche et les résultats de Croon offrent une stratégie d’élimination du biais.
Cependant, comme les praticiens qui utilisent les scores TCT ne proceédent généralement pas a I’¢élimination du
biais, nous comparerons la grandeur du biais non corrigé généré par ces scores TCT aux biais causés par la méthode
TRI en deux étapes lorsque les conditions suffisantes ne sont pas satisfaites.

4.2 Doubles moindres carrés pour la régression sur variables latentes

Bollen (1996) a adapté la méthode des doubles moindres carrés (2SLS) & I’estimation des parameétres d’un ou de
plusieurs modeles de régression linéaire sur variables latentes. Il a supposé que les modeles de mesure étaient de la
forme (9) et le nceud de sa méthode consistait a sélectionner un item de référence parmi les items compris dans
chaque échelle et de I’utiliser comme substitut dans le modele latent, c’est-a-dire un modéle de la forme (1). Comme
dans le cas de la régression en deux étapes, cette méthode aboutit a un terme résiduel composite qui est corrélé aux p
substituts des variables prédictives. La méthode des doubles moindres carrés difféere de la méthode en deux étapes en
ce sens que I’on sélectionne des variables instrumentales qui sont corrélées aux substituts des variables prédictives,
mais non corrélées aux résidus, et qui sont utilisées pour obtenir des équations d’estimation sans biais di au résidu.
Les variables instrumentales sont sélectionnées parmi les items de mesure non choisis comme items de référence. La
méthode est opérationnalisée par la régression des substituts des variables prédictives sur les variables
instrumentales en premicre étape et par la régression de la variable substitut de la réponse sur les variables
prédictives ajustées en deuxieme étape. On obtient ainsi des estimations convergentes des parametres.

4.3 Estimation MES discréte

L’application de I’estimation par modélisation d’équations structurelles (MES) & des items a échelle continue
consiste a combiner un modeéle de régression sur variables latentes, tel que 1’équation (1), avec des modéles de
mesure du type spécifié dans I’équation (9). L’estimation MES discréte est fondée sur une généralisation du modele
MES dans lequel les vecteurs de variables ¥ et X,, i=1,...,r, sont eux-mémes considérés comme latents, leurs

équivalents discrets étant obtenus par catégorisation des variables latentes conformément a des seuils estimés
d’aprés les données. L’estimation MES discréte est maintenant implémentée dans de nombreux progiciels de
modélisation d’équations structurelles et les résultats des simulations présentés dans I’article ont été obtenus en
utilisant Mplus. Les estimations MES discrétes sont convergentes.



5. SIMULATION

5.1 Plan de simulation

Le modéle sur lequel est fondée la simulation est précisément celui décrit ci-dessus pour la MES discréte. Des
renseignements complets sont donnés dans Lu (2004). Les aspects essentiels de la simulation sont : a) la génération
de réalisations de variables latentes normales multivariées en accord avec le modéle structurel (1), telles que

Em)=E&)=0 et 0',3 = o-é =1; b) la geénération de réponses aux items normales multivariées, y; et x;, en

accord avec le modeéle (1) et avec les modeles de mesure (9); ¢) la transformation de y; et de x; en scores d’item

discret au moyen de paramétres seuils congus pour générer des catégories symétriques ainsi que non symétriques; et
d) pour le cas TCT, la re-standardisation de ces scores d’item discret de fagon que la moyenne soit nulle et la
variance égale a un en utilisant des variances déterminées de fagon externe. Les résultats de simulation décrits
ci-aprés illustrent les résultats théoriques concernant 1’évaluation des scores TRI-EAP et fournissent aussi une bréve
comparaison des biais des parameétres produits par les approches de la régression en deux étapes, des doubles
moindres carrés et de la modélisation d’équations structurelles (MES) discréte. Nous présentons trois indicateurs de
biais qui sont similaires a ceux utilisés par Skrondal et Laake (2001), c’est-a-dire les biais relatifs en pourcentage
dans les estimations du ou des paramétres de régression structurelle, le coefficient de détermination du modéle

structurel, ,0123, et ’estimation par les MCO de I’erreur-type du ou des paramétres. Formellement, ces indicateurs
sont définis par

EG) E(RY) E(SE)
B, =100[—"=~1], B,, =100[—=—=~1], et By =100[——>—-1] , (10)
y Pr Vo)

ou E[-] et I}[-] dénote les valeurs et les variances espérées empiriques fondées sur 500 répliques simulées.

5.2 Variable réponse exacte et une seule variable explicative latente, avec scores EAP

Le tableau 1 donne les résultats des simulations pour la régression en deux étapes d’une variable réponse mesurée
exactement sur une seule variable explicative latente évaluée au moyen de scores TRI-EAP. La valeur du carré du

coefficient de détermination de 1’équation de régression sur variables latentes ( ,0123) et de ceux de chaque équation

individuelle de mesure d’item ( ,01%4 ) a été fixée a 1/2. Le nombre de catégories par item (m+1) et le nombre d’items

par échelle (n) sont indiqués dans les deux premicres colonnes du tableau. La taille de 1’échantillon, N, a été fixée a
300, et tous les items ont ét¢ générés conformément a une distribution symétrique des catégories.

Tableau 1

Biais relatifs en pourcentage pour la régression d’une variable mesurée exactement sur une seule variable
latente : scores TRI-EAP

(N=300; y =/ pp =0,707; A =p =0,707)

m+1 n B; B By
5 -3 -37 -2

2 10 2 23 3
20 -1 -13 -2

5 0 -23 -4

3 10 0 -14 -6
20 0 -8 -7

5 0 -20 -1

5 10 0 -11 -5
20 0 -6 -4




Nota : m~+1 =nombre de catégories de I’item; n = longueur de 1’échelle; N = taille de 1’échantillon.

La troisiéme colonne du tableau montre que les prédictions théoriques sont corroborées, le biais dans les
parameétres étant nul (au point de pourcentage prés) pour 3 et 5 catégories par item, et presque nul pour les items

binaires. La quatriéme colonne indique que 1’estimation R* du coefficient de détermination est néanmoins entachée
d’un biais par défaut. Ce résultat concorde avec la théorie, puisque la méthode d’évaluation par le score EAP

sous-estime la vraie variance de la variable latente. Le tableau indique aussi que le biais dans R* diminue & mesure
que le nombre d’items augmente (également a mesure que le nombre de catégories augmente), de nouveau un
résultat conforme a la théorie qui prédit que, dans les scores EAP, la variance de I’erreur de mesure tend vers zéro
quand n — o . Enfin, la dernicre colonne du tableau montre que les biais dans les estimations par les MCO standard
des erreurs-types des paramétres sont faibles.

5.3 Variable réponse mesurée exactement et deux variables explicatives latentes :
scores TRI-EAP univariés et multivariés

Le tableau 2 donne les résultats des simulations pour une régression en deux étapes d’une variable réponse mesurée
exactement sur deux variables prédictives latentes et fait ressortir les différences entre les biais dans les parametres
obtenus en utilisant des scores TRI-EAP univariés, d’une part, et multivariés, d’autre part. Les valeurs des
paramétres sont les mémes qu’au tableau 1, sauf que tous les résultats correspondent a des échelles de cing items, et
excepté 1’ajout d’une corrélation entre les deux variables prédictives latentes & et &,. Les troisieme et quatriéme

colonnes du tableau 2 montrent les valeurs du biais pour 1’évaluation par les scores TRI-EAP univari¢s. Comme
nous I’avons prédit antérieurement, les estimations des parameétres sont biaisées dans ce cas, a moins que la
corrélation entre &, et &, soit nulle, et cette prédiction est manifestement confirmée. Soulignons que les valeurs de

biais présentées au tableau 2 pour les deux paramétres de régression sont des valeurs moyennes. Les colonnes 5 et 6
du tableau 2 donnent les résultats préliminaires pour 1’évaluation par les scores TRI-EAP multivariés. Ils ont été
obtenus en utilisant Mplus (Muthén et Muthén, 2001) et la simulation pour le cas binaire n’a pu étre achevée faute
de temps. On peut voir que les biais dans les paramétres sont nuls ou négligeables pour les items a cing catégories,

indépendamment de la corrélation, comme le prédit la théorie. Comme auparavant, R* est biaisé, quelque soit le
type de score EAP utilisé.

5.4 Estimation en deux étapes avec scores EAP comparativement aux méthodes de
rechange identifiées

Le tableau 3 donne une comparaison du biais des paramétres et de R pour quatre méthodes, ¢’est-a-dire 1) la
régression en deux étapes avec les scores EAP; 2) la régression en deux étapes avec les scores TCT; 3) les doubles
moindres carrés (2SLS); 4) ’estimation MES discréte. La simulation utilise deux variables explicatives latentes,
avec les mémes valeurs des paramétres qu’au tableau 2, ainsi qu’une variable réponse latente dont le modele de
mesure est identique a celui des variables explicatives. La méthode TRI-EAP en deux étapes utilisée ici est fondée
sur le calcul de scores univariés uniquement, car il s’agit de celle utilisée habituellement en pratique.



Tableau 2

Biais relatifs en pourcentage pour la régression d’une variable mesurée exactement sur deux variables
latentes : scores TRI-EAP univariés et multivariés

(N=300; p, =0,5; 1 =023 n=5; 4, =4, =0,707)

| EAP univarié EAP multivarié
+ ~ ~
m p(&1,85) B(7) B(Rz) B(?) B(Rz)
2 0.5 9 -27 - --
2 0.0 -2 -35 - --
2 -0.5 -27 -52 - -
5 0.5 7 -14 0 -13
5 0.0 0 -19 0 -19
5 -0.5 -16 -32 -2 -32

L’examen du tableau 3 montre que les méthodes qui produisent les biais relatifs les plus faibles, aussi bien dans les
estimations des paramétres que dans R?, sont celles des doubles moindres carrés et de ’estimation MES discréte.
Dans les deux cas, les biais sont négligeables. Par contre, les deux méthodes en deux étapes donnent des niveaux
fort semblables de biais dans les paramétres, dont 1’ordre de grandeur est de prés de 10 % pour les échelles de
cing items et d’environ le double pour R? . Le biais dans les paramétres se réduit a environ 5 % lorsque chaque
échelle contient dix items, c’est-a-dire un niveau de biais que certains chercheurs pourraient juger tolérable. En
général, ces résultats donnent a penser que la méthode en deux étapes fondée sur I’EAP n’offre aucune avantage par
rapport a I’approche en deux étapes TCT, a moins d’employer des scores EAP multivariés.

Tableau 3

Comparaison des biais pour I’estimation en deux étapes, I’estimation par les doubles moindres carrés et
I’estimation MES discréte

(N=300: p2=0,5: 71 =725 p(E.E) =055 n=5; 4, =4 =4 =0,775)

Nombre d’items Meéthode B(y) B(R?)
2 étapes (EAP) -9.8 -19.7

2 étapes (TCT) -9.7 -18.4

ST, 54, 3% 2SLS 0.2 0.5
MES discrete 1.2 2.6

2 étapes (EAP) -5.1 -9.9

2 étapes (TCT) -4.9 -9.5

107, 10X, 10%; 2SLS 0.1 02
MES discrete 0.4 1.0

6. CONCLUSIONS ET RECOMMANDATIONS

La nécessité pour les utilisateurs des données de Statistique Canada d’appliquer les techniques appropriées d’analyse
des mode¢les a variables latentes s’accroit & mesure que ces techniques deviennent mieux connues. Les résultats de la
présente étude, qui sont axés sur, peut-étre, le plus simple des modéles a variables latentes, s’appliquent a cette
nécessité et sont résumés dans la présente section. Nous formulons également certaines recommandations pratiques.
La principale conclusion de la présente étude et de travaux antérieurs est que, en général, la régression en
deux étapes n’est pas une méthode satisfaisante d’estimation des parameétres d’une équation de régression sur
variables latentes. Nous avons montré dans le présent article qu’il est possible de généraliser les résultats de
Skrondal et Laake et que, pour une variable réponse mesurée exactement et des variables explicatives latentes avec
scores TRI-EAP multivariés, une régression en deux étapes produira des estimateurs convergents. Malheureusement,



méme ce cas particulier ne s’applique pas aux variables latentes dont le score est prédit par la méthode TRI-EAP
univariée, qui est la technique habituellement utilisée dans le cas de I’ELNEJ (Statistique Canada, n.d.), par
exemple. De surcroit, certains résultats de la présente étude donnent a penser que, si les conditions suffisantes pour
que I’estimation en deux étapes soit convergente ne s’appliquent pas, par exemple quand on utilise des scores
TRI-EAP univariés pour la variable réponse ainsi que pour les variables prédictives, le biais de la méthode en deux
étapes sera au moins aussi important que celui obtenu en utilisant la méthode en deux étapes avec des scores TCT,
qui sont naturellement beaucoup plus faciles a calculer. Donc, nous recommandons, s’il faut vraiment utiliser des
scores TRI-EAP univariés (ou des scores TCT), qu’ils soient calculés en utilisant au moins dix items a cinq
catégories afin de réduire le biais au minimum; pour des nombres plus faibles de catégories par item, un plus grand
nombre d’items seront nécessaires. A titre de mise en garde finale concernant 1’utilisation des scores TRI-EAP, il est
possible de montrer que, si une ou plusieurs variables explicatives mesurées exactement sont incluses dans le
modéle de régression sur variables latentes avec une variable réponse mesurée exactement, les scores TRI-EAP
multivariés ne donnent plus lieu a des estimations convergentes des parameétres.

Les résultats de 1’¢tude par simulation ont, sans surprise, confirmé I’utilit¢ de la méthode des doubles
moindre carrés (2SLS) ainsi que de la méthode MES discrete. Pour la taille modeste d’échantillon de 300 utilisée
dans cette étude, ces méthodes produisent toutes deux des estimations dont le biais est négligeable, en harmonie
avec leur propriété de convergence. Toutefois, il convient de souligner que la théorie des doubles moindres carrés
s’applique aux variables continues, de sorte que les résultats de cette simulation, réalisée au moyen d’items discrets,
présentent un intérét considérable. Un avantage supplémentaire de la méthode 2SLS est sa facilité d’utilisation. Une
fois que les items de référence sont sélectionnés pour chaque facteur et que les variables instrumentales sont
identifiées, des progiciels tels que SAS peuvent appliquer automatiquement les deux régressions par les MCO qui
sont requises. Cette procédure peut étre adaptée facilement aux conditions des enquétes complexes et pour I’ELNEJ,
par exemple, les erreurs-types « bootstrappées » correspondantes des parameétres peuvent étre obtenues en utilisant
des procédures standards. Bien que les techniques MES discrétes fournissent aussi une solution d’estimation
complete pour la régression sur variables latentes, elles ne sont pas aussi « conviviales » et, jusqu’a présent, n’ont
pas été enticrement adaptées afin de donner des estimations bootstrappées, quoique cela se fera vraisemblablement
dans un avenir proche. Ni la méthode 2SLS ni les techniques MES n’utilisent des scores précalculés et recourent
plutdt & utilisation directe des items manifestes identifiés pour chaque échelle. Etant donné la prééminence de ces
techniques, nous recommandons de rendre disponibles tous les items manifestes dans chaque base de données
d’enquéte.
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