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Mode d’enseignement : en ligne

Objectifs de ’enseignement:

Appliquer différents modeles statistiques permettant d’analyser les données marketing.
Mettre en ceuvre le modele de régression logistique, connaitre ses utilisations et
analyser/interpréter ses résultats.

Mettre en ceuvre [’analyse factorielle, connaitre ses utilisations et analyser/interpreter
ses résultats.

Mettre en ceuvre 1’analyse en composantes principales, connaitre ses utilisations et
analyser/interpréter ses résultats.

Mettre en ceuvre le modele d’analyse discriminante, connaitre ses utilisations et
analyser/interpréter ses résultats.

Mettre en ceuvre le modele d’analyse de classification (cluster), connaitre ses
utilisations et analyser/interpréter ses résultats.

Mettre en ceuvre le modele d’équations structurelles, connaitre ses utilisations et

analyser/interpreter ses résultats a I’aide de I’extension statistique AMOS.

Connaissances préalables requises

L’étudiant doit maitriser les bases de :

Marketing

Statistiques 3
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e Statistiques 4

Contenu de la matiere

Axe 1 : Modele de choix discret : Régression logistique (Logistic Regression)

Axe 2 : Outils de segmentation du marché : Analyse discriminante (Discriminant Analysis)

Axe 3 : Outils de segmentation du marché : Analyse de classification / Cluster (Cluster

Analysis)

Axe 4 : Analyse factorielle (Factor Analysis)

Axe 5 : Analyse en composantes principales (Principal Component Analysis)

Axe 6 : Modeles d’equations structurelles (Structural Equation Models)

Méthode d’évaluation

e Controle continu + examen final

e La moyenne de la matiere est calculée selon la pondération suivante :

o Cours: 60 %
o Travaux dirigés (TD) : 40 %
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INTRODUCTION GENERALE

Le marketing contemporain évolue dans un environnement caractérisé par une intensification
de la concurrence, une sophistication accrue des consommateurs et une digitalisation massive
des interactions commerciales. Les entreprises disposent aujourd’huir de volumes
considérables de données issues des transactions, des réseaux sociaux, des enquétes de

satisfaction, des panels consommateurs et des bases CRM (Wedel, 2016).

Dans ce contexte, le marketing intuitif, fondé principalement sur ’expérience et le jugement
managerial, ne suffit plus. Les décisions stratégiques doivent desormais s’appuyer sur des

analyses rigoureuses permettant :

* D’1dentifier les determinants du comportement d’achat ;
* De segmenter le marché de maniere scientifique ;

* De prédire les comportements futurs ;

* D’¢évaluer I'impact des actions marketing.

Cette transformation a conduit a I’émergence du marketing analytique (Marketing Analytics),

qui repose sur 'utilisation de modeles statistiques avances pour optimiser les décisions.

Role stratégique des techniques quantitatives

Les techniques quantitatives ne se limitent pas a étre de simples outils techniques ou des
méthodes statistiques isolées ; elles constituent un instrument stratégique fondamental d’aide
a la décision en marketing. Leur role dépasse largement la simple collecte ou description de
données : elles permettent en effet de structurer la réflexion, de réduire I’incertitude lice aux
choix, et d’apporter une objectivit¢ nécessaire dans la formulation et la validation des
stratégies marketing (Hair J. F., Multivariate data analysis (8th ed.). Cengage Learning.,

2019).

Plus précis€ment, ces techniques offrent plusieurs avantages clés. Elles contribuent d’abord a
la réduction de I’'incertitude decisionnelle, en fournissant des bases chiffrées et rigoureuses
qui appuient les choix des managers. Elles favorisent ¢galement I’objectivation des décisions
stratégiques, évitant aimnsi les biais subjectifs et permettant d’adopter une démarche
rationnelle. Par ailleurs, elles jouent un role crucial dans la validation empirique des

hypotheses marketing formulées lors des phases d’analyse et de diagnostic, en testant leur
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pertinence a partir de données réelles. Enfin, elles permettent d’évaluer la performance des

politiques commerciales, en mesurant I’1impact des actions menées et en 1dentifiant les leviers

d’ameélioration (Malhotra N. K., 2020).

Ces apports se traduisent par ['utilisation concrete de différentes méthodes statistiques
avancees, chacune adaptée a un type d’analyse particulier. Par exemple, la régression
logistique est une méthode puissante qui permet d’estimer la probabilité qu’un client adopte
un nouveau produit ou réalise une action spécifique. Cette technique est particulierement utile
pour modéliser des comportements binaires (acheter ou ne pas acheter) et pour prédire les

décisions futures a partir de variables explicatives multiples.

L’analyse discriminante est un autre outil essentiel qui permet de différencier distinctement
des groupes de clients selon leurs caractéristiques. Elle est utilis€ée pour classifier les individus
dans des segments prédéfinis, a partir de leurs profils démographiques, comportementaux ou

psychographiques, ce qui facilite le ciblage marketing.

Quand 1l n’existe pas de classification prealable, 1’analyse cluster intervient pour identifier des
segments homogenes au sein d’une population. Cette méthode de segmentation non
supervisée regroupe les individus selon la similarit€ de leurs réponses ou comportements,

révélant des profils clients naturellement constitués.

L’analyse factorielle vise quant a elle a reduire la complexité des données en synthetisant des
dimensions latentes, telles que la satisfaction globale, la qualité percue, ou encore '1mage de
marque. Elle permet d’extramre les facteurs sous-jacents qui expliquent la variance des
indicateurs observés, facilitant ainsi I’interprétation et la prise de décision (Field, Discovering

statistics using IBM SPSS statistics (5th ed.). Sage Publications., 2018).

Enfin, les modeles d’équations structurelles représentent une approche trés avancée pour
analyser les relations causales complexes entre variables latentes. Ces modeles permettent
d’etudier simultanément plusieurs relations directes et indirectes, offrant une vision intégrée

des mécanismes qui influencent les attitudes et comportements des consommateurs.

En résumé, ces différentes méthodes quantitatives permettent de dépasser la simple
description des phénoménes pour entrer dans une logique explicative et prédictive. Elles
offrent aux décideurs marketing un cadre rigoureux pour comprendre les déterminants des
choix des consommateurs, anticiper leurs comportements futurs, et ainsi concevoir des

stratégies plus efficaces, mieux adaptées aux réalités du marché.
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Positionnement scientifique du module

Le module « Techniques Quantitatives en Marketing (2) » s’mscrit dans une logique de

continuit€ pédagogique apres :

* Les statistiques descriptives ;

* L’inférence statistique ;

* La régression linéaire simple et multiple.

I1 constitue une transition vers les méthodes multivariées avancées utilisées dans la recherche

marketing académique et dans les pratiques professionnelles.

Ce module vise a développer une double compétence :

1. Compétence technique : maitrise des modeles statistiques.

2. Compétence analytique : interprétation stratégique des résultats.
4. Fondements théoriques des modeles multivari€s

Les méthodes quantitatives abordées dans ce module reposent sur des fondements statistiques
solides, essentiels a la modélisation rigoureuse des phénomenes complexes rencontrés en
marketing. Parmi ces bases, la théorie des probabilités constitue le cadre fondamental
permettant d’appréhender et de quantifier I'incertitude inhérente aux comportements des
consommateurs. L’algebre matricielle facilite, quant a elle, la manipulation et le traitement
simultané de données multidimensionnelles, indispensables a 1’analyse de multiples variables

interdépendantes (Anderson, 2020).

L’estimation par maximum de vraisemblance est une technique statistique avancee utilisée
pour ajuster les modeles aux données observées, en maximisant la vraisemblance d’observer
ces données sous le modele envisage, ce qui garantit la fiabilité et la précision des parametres
estimes. Par ailleurs, Ianalyse de la variance (ANOVA) offre un outil puissant pour tester la
significativité des différences entre groupes ou conditions, permettant ainsi d’évaluer I’'impact

des variables explicatives sur les variables dépendantes (Johnson, 2019).

Enfin, la théorie des variables latentes constitue un cadre conceptuel et méthodologique clé
pour la modélisation de constructs non observables directement, tels que la satisfaction, la

qualité per¢ue ou I'image de marque, a travers des indicateurs observables. Cette approche
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permet d’explorer des dimensions psychométriques complexes avec rigueur (Tabachnick B.

G., 2019).

Ces fondements méthodologiques autorisent la modélisation simultanée de plusieurs
variables, ainsi que I'analyse de structures de dépendance complexes, dépassant ainsi les
limites des méthodes univariées ou bivariées. Les techniques multivariées présentées dans ce
module permettent d’analyser conjointement plusieurs variables dépendantes et explicatives,

offrant une compréhension approfondie et nuancée des dynamiques marketing (Tabachnick B.

G., 2013).

Cette approche quantitative avancée est indispensable pour tout professionnel ou chercheur
souhaitant conduire des analyses robustes, soutenir des décisions stratégiques éclairées et

contribuer a 'imnovation méthodologique en marketing.

Approche pédagogique adoptée

Le module adopte une démarche progressive articulée autour de trois niveaux :
Niveau 1 : Compréhension conceptuelle

Présentation des principes théoriques et des hypotheses statistiques.

Niveau 2 : Formalisation mathématique

Explication simplifiee des modeles et des méthodes d’estimation.

Niveau 3 : Application pratique

L’utilisation des logiciels SPSS et AMOS constitue une composante essentielle de ce module.
Ces outils permettent d’exécuter les analyses statistiques de maniere précise et efficace, en
automatisant les calculs complexes et en facilitant le traitement de grandes bases de données.
I1s offrent également des fonctionnalités avancées adaptées aux différentes techniques

quantitatives abordées.

Au-dela de I’exécution, ces logiciels aident a interpréter les résultats obtenus grace a des
sorties claires et détaillées, permettant ainsi aux €tudiants de comprendre la signification des
coefficients, des tests statistiques et des indices de qualité des modeles. Cette interprétation est

fondamentale pour tirer des conclusions fiables et pertinentes.
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Enfin, ils permettent de formuler des recommandations marketing concretes et justifiées, en

traduisant les résultats quantitatifs en stratégies applicables. Cette articulation entre maitrise

des outils, compréhension des analyses et application pratique garantit une formation a la fois

scientifique et opérationnelle, adaptée aux exigences du marketing moderne.

Importance des logiciels statistiques

SPSS

SPSS constitue un outil pédagogique essentiel permettant :

* L’analyse de régression logistique ;

* L’analyse discriminante ;

* L’analyse cluster ;

* L’analyse factorielle exploratoire ;

* L’analyse en composantes principales.

11 permet aux étudiants de passer de la théorie a I’application concréte.

Figure: 01 extrait de logistique avec SPSS
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AMOS

AMOS est utilisé pour :

* Les modeles d’équations structurelles (SEM) ;
* L’analyse factorielle confirmatoire ;

* L’évaluation des relations causales complexes.

L’utilisation d’AMOS 1nitie les ¢tudiants aux standards de la recherche scientifique

internationale en marketing.

Figure 02: extrait de logistique avec AMOS
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Objectifs scientifiques et professionnels

Le module vise a former des étudiants capables de :

* Choisir la méthode adaptée a un probleme marketing ;

* Vérifier les hypotheses statistiques ;

* Interpréter rigoureusement les résultats ;

* Traduire les résultats statistiques en décisions manageériales.

|
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Structure générale du polycopié:

Le polycopié est structuré autour de six axes principaux :
1. Modele de choix discret : Régression logistique.

2. Outils de segmentation : Analyse discriminante.

3. Segmentation non supervisée : Analyse cluster.

4. Analyse factorielle exploratoire.

5. Analyse en composantes principales.

6. Modeles d’equations structurelles.

Chaque axe du module est structuré de maniere a offrir une compréhension complete et
progressive des techniques quantitatives. Il comprend une partie théorique qui présente les
concepts fondamentaux et les bases scientifiques de la méthode €tudiée. Cette partie est suivie
d’une section méthodologique, qui détaille les étapes précises pour appliquer la technique, en

expliquant les outils et les procédures nécessaires (Malhotra N. K., 2020).

Ensuite, une application pratique illustre concretement I'utilisation de la méthode sur des
données réelles ou simulées, permettant ainsi aux €tudiants de visualiser son fonctionnement
et son utilité dans un contexte marketing. Pour approfondir davantage, chaque axe inclut
¢galement une €tude de cas détaillée, qui met en situation les apprenants face a des
problématiques réelles, favorisant ainsi le développement de leur capacité d’analyse et de

prise de décision.

Enfin, des exercices corrigé€s sont proposé€s pour consolider les acquis, permettre la pratique
autonome et préparer efficacement les étudiants aux évaluations. Cette organisation

pédagogique vise a garantir un apprentissage a la fois rigoureux, concret et opérationnel.

Contribution académique du module

Ce module vise a développer chez les étudiants plusieurs compétences essentielles pour leur
formation en marketing. Il favorise en premier lieu I'esprit analytique, en incitant a une
réflexion structurée et critique face aux données et aux résultats obtenus. Par ailleurs, il
renforce la rigueur scientifique, indispensable pour appliquer correctement les méthodes

quantitatives et garantir la fiabilité des conclusions.

12
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Le module améliore également la capacité a interpréter des résultats complexes, compétence
clé pour transformer des analyses statistiques en informations exploitables dans un contexte
marketing. Enfin, il assure la maitrise des outils statistiques professionnels, permettant aux
étudiants de manipuler efficacement les logiciels et techniques modernes d’analyse de

données.

Au-dela de ces compétences, ce module prépare les étudiants a la rédaction de leurs mémoires
de Master, en les outillant pour réaliser des travaux de recherche fondés sur des analyses

quantitatives solides et rigoureuses.

Les techniques quantitatives representent aujourd’huir un pilier central du marketing
stratégique. La capacité a modéliser, analyser et interpréter les données constitue un avantage

compétitif majeur pour les entreprises.

Ce module ambitionne de former des cadres capables d’intégrer les méethodes statistiques
avancées dans la prise de décision marketing, en combinant rigueur scientifique et pertinence

manageriale.

13
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Chapitre 1 : Régression Logistique (Logistic Regression)
1. Introduction au modele de choix discret

Dans les €tudes marketing, la variable a expliquer est souvent qualitative, comme la décision
d’achat (ouvnon), I’adoption d’un produit ou la réponse a une campagne. La regression

logistique est le modele le plus utilis€ lorsque la variable dépendante est binaire.

Le modele de choix discret constitue une classe fondamentale de modeles statistiques utilisés
pour analyser les décisions ou les alternatives sont limitées et distinctes. Contrairement aux
modeles classiques d'analyse de données quantitatives continue, les modeles de choix discrets
s'attachent a expliquer et prédire des comportements ou la variable dépendante est qualitative

et catégorielle, souvent binaire (par exemple, choix oui/non, acheter/ne pas acheter).

La régression logistique est I'un des modeles les plus utilisés dans cette catégorie. Elle permet
de modéliser la probabilité qu'un individu choisisse une option donnée en fonction d'un
ensemble de variables explicatives. Cette méthode est particulierement adapt€ée dans le
domaine du marketing pour €tudier les décisions d'achat, I'adoption de nouveaux produits, la

réponse a une campagne promotionnelle, ou encore la fidélité a une marque.

L'intérét principal de la régression logistique réside dans sa capacité a fournir une estimation
probabiliste du comportement €tudi€, ce qui facilite I'interprétation et la prise de décision. En
modélisant la logit de la probabilité (fonction logarithmique des chances), ce modele
surmonte les limitations des modeles linéaires classiques, notamment la non-satisfaction des

hypotheses liées a la variable dépendante binaire.

Ainsi, le modele de choix discret par régression logistique offre un cadre robuste et flexible
pour analyser des données qualitatives en marketing, permettant aux chercheurs et praticiens
de mieux comprendre les facteurs influencant la décision des consommateurs et d'anticiper

leurs comportements futurs.
2. Limites de la régression linéaire:

La régression linéaire classique n’est pas adaptée aux variables binaires car : les probabilités
predites peuvent dépasser 'intervalle [0,1], la variance n’est pas constante et I’hypothese de

normalité des erreurs n’est pas respectée.

14
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Considérons deux mesures continues, (X, y) sur une unité statistique. Pour un ensemble de n
unités statistiques on a : (x1, y1),(x2, y2), . . .(xn, yn) On veut construire une relation linéaire
entre les mesures xi et yi . Le modele lin€aire déterministe régissant ces deux variables est
donné par I’equation suivante : y = B0 + B1x ou les coefficients] B0 et Bl sont respectivement
I’ordonneée a 'origine et la pente de la droite et c’est pour cette raison que ['on parle de

modele "lin€aire"”. Le graphique suivant illustre une relation lin€aire parfaite (Houde, 2014).

La régression linéaire est une méthode statistique classique utilisée pour modéliser la relation
entre une variable dépendante continue et une ou plusieurs variables explicatives. Elle repose
sur I'hypothese que cette relation est linéaire et que les erreurs sont distribuées normalement
avec une variance constante (homoscédasticité). Cependant, lorsque la variable dépendante
est qualitative, en particulier binaire (par exemple, achat/non achat, succes/échec), I'utilisation
de la régression lin€aire présente plusieurs limites majeures qui peuvent nuire a la validité des

résultats et a leur interprétation (Hosmer, 2013).

Premierement, la régression lin€aire peut générer des valeurs prédites en dehors de l'intervalle
logique de 0 a 1, ce qui est problématique lorsqu'il s'agit de modéliser des probabilités. Par
exemple, le modele pourrait prédire une probabilité négative ou supérieure a 100 %, ce qui n'a
pas de sens dans un contexte probabiliste. Cette incohérence découle du fait que la régression

lin€aire ne contraint pas les prédictions a rester dans une fourchette bornée.

Deuxiemement, les hypotheses fondamentales de la régression lin€aire sont souvent violées
dans le cas d'une variable dépendante binaire. En particulier, les erreurs ne suivent pas une
distribution normale et la variance des erreurs n'est pas constante mais dépend de la moyenne
(hétéroscédasticité). Ces violations entrainent des estimations des coefficients peu fiables,
ainsi que des erreurs standards biaisées, ce qui affectent la validité des tests statistiques et des

intervalles de confiance (Menard, 2010).

Troisiemement, la relation entre les variables explicatives et la probabilité d'un événement est
rarement linéaire. Par conséquent, un modele lin€aire ne peut pas capturer la nature non
lin€aire des effets des variables indépendantes sur la variable binaire dépendante. Cette

limitation empéche une modélisation précise et nuancée des comportements observes.

Quatriemement, la régression linéaire ne permet pas d'interpréter directement les résultats en
termes de probabilités, ce qui est un inconvénient majeur dans les études ou l'objectif est

d'estimer la probabilité qu'un individu adopte un comportement donné, comme I'achat d'un
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produit ou la réponse a une campagne marketing (Field, Discovering statistics using IBM
SPSS statistics (5th ed.). Sage Publications., 2018).

Figure 3 : Régression linéaire & régression logistique

Linear Regression Logistic Regression
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Les limites font de la régression linéaire un outil inadapté pour l'analyse de variables
dépendantes binaires. Pour pallier ces insuffisances, la régression logistique est privilégice,
car elle modélise la probabilité d'un événement en utilisant une fonction logistique qui
garantit que les prédictions restent comprises entre 0 et 1. De plus linéaire, elle integre
naturellement la relation non entre variables explicatives et probabilité, respecte les
contraintes statistiques nécessaires et fournit des estimations fiables et interprétables. Ainsi, la
régression logistique constitue un cadre méthodologique plus robuste et pertinent pour

analyser les choix discrets en marketing et dans d'autres domaines.
3. Formulation mathématique du modéle logit

Soit p = P(Y=1) la probabilit¢ d’occurrence de I’événement.
p=1/(1+er-(BO+P1XI + ... + PkXk)})

In(p/(1-p)) = PO + BI1X1 + ... + PkXk

4. Interprétation des coefficients

Les coefficients B s’interprétent a travers ’Odds Ratio : Exp(B)=¢”p. Si Exp(B) > 1, la

variable augmente la probabilité de I’événement. Si Exp(B) < 1, elle la diminue.

16

Scanné avec CamScanner


https://v3.camscanner.com/user/download

5. Méthode d’estimation

La régression logistique est estimée par la méthode du Maximum de Vraisemblance (MLE).
6. Tests statistiques principaux

* Test Omnibus : significativité globale du modele (p < 0.05).

* Test de Hosmer-Lemeshow : qualite d’ajustement (p > 0.05).

 Test de Wald : significativité individuelle des coefficients.

7. Etude de cas marketing

Variable B Sig Exp(B)
Revenu 0.72 0.000 2.05
Prix percu -0.40 0.01 0.67
Satisfaction 1.10 0.000 3.00
Sensibilité€ prix -0.95 0.000 0.39

Interprétation : le revenu et la satisfaction augmentent significativement la probabilité d’achat,

tandis que le prix percu et la sensibilité au prix la réduisent.

Le tableau présente les résultats d'une régression logistique visant a expliquer la probabilité
d'achat d'un produit en fonction de quatre variables explicatives : le revenu du client, le prix
percu, la satisfaction client et la sensibilité au prix. Ces résultats fournissent des informations

précieuses sur l'influence relative de chaque facteur sur la décision d'achat.

Revenu (Coefficient (B = 0,72), odds ratio (= 2,05), p < 0,001
Le coefficient positif et fortement associ€ au revenu indique que cette variable augmente
considérablement la probabilité qu'un client achete le produit. Plus précisément, 1'odds ratio
de 2,05 signifie que pour chaque unit€é supplémentaire de revenu, les chances d'achat sont
multipli€es par plus de deux. Cela confirme que les clients disposant d'un pouvoir d'achat plus
élevé sont bien plus enclins a effectuer un achat, ce qui est cohérent avec les principes
economiques classiques. Cette relation suggere que les stratégies marketing pourraient
bénéficier d'un ciblage différencié selon les niveaux de revenus, en adaptant par exemple les

offres ou la communication aux segments les plus solvables.

1 IF;
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Prix percu (Coefficient (B = -0,40), odds ratio (= 0,67), p = 0,01)
Le coefficient négatif et significatif du prix percu reflete 1'effet dissuasif d'un prix éleve sur la
décision d'achat. L'odds ratio de 0,67 indique qu'une augmentation d'une unité du prix percu
réduit de 33 % les chances d'achat. Ce résultat met en évidence la sensibilité du
consommateur au prix, un facteur clé dans la gestion commerciale. Il souligne 1'importance
pour l'entreprise de justifier la valeur du produit et de veiller a maintenir un positionnement

prix cohérent avec les attentes du marché et la perception de la clientele.

Satisfaction (Coefficient (B = 1,10), odds ratio (= 3,00, p < 0,001)
La satisfaction client se révele €tre un levier puissant dans la décision d'achat. Avec un
coefficient élevé et une significativité forte, cette variable multiplie par trois les chances
d'achat pour chaque unité d'augmentation. Cette influence notable souligne que la qualité
percue, l'expérience client positive et la fidélisation jouent un rdle déterminant dans la
conversion des prospects en acheteurs. Les entreprises doivent donc accorder une grande
importance a l'amélioration continue de la satisfaction, qui se traduit directement par une

augmentation substantielle des ventes.

Sensibilité au prix (Coefficient (B = -0,95), odds ratio (= 0,39), p < 0,001)
Enfin, la sensibilité au prix, €galement négative et trés significative, indique que plus un
consommateur est sensible aux variations de prix, moins il est susceptible d'acheter. L'odds
ratio de 0,39 signifie une réduction de 61 % des chances d'achat pour chaque unité
augmentant de sensibilité. Ce résultat est crucial pour identifier et segmenter les profils clients
afin d'ajuster les politiques tarifaires, proposer des promotions ou concevoir des offres
spécifiques susceptibles de répondre aux attentes des consommateurs les plus sensibles au

Prix.
Exercice : Analyse de la relation entre les années et le chiffre d’affaires

Une entreprise souhaite analyser 1’évolution de son chiffre d’affares au fil des années. La
direction suppose qu’il existe une tendance lin€aire croissante entre le temps (annce) et le

chiffre d’affaires réaliseé.

L’objectif est d’€étudier statistiquement cette relation afin de :
1. Vérifier I’existence d’une relation linéaire entre les années et le chiffre d’affaires ;

2. Mesurer 'intensite de cette relation ;
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3. Utiliser le modele pour prévorir le chiffre d’affaires futur.
Modélisation

On considere le modele de régression linéaire simple suivant :
yi =0 + B1 xi + €1

ou :

y1: chiffre d’affaires (en millions de DA) pour I’année 1

X1 : année (codée en ordre chronologique)

B0 : constante (intercept)

B1 : coefficient mesurant I’évolution moyenne du chiffre d’affaires par année
€1 : terme d’erreur

Données observées (7 années)

Annéce X1 Chiffre d’affaires (millions
DA)

2017 1 120

2018 2 135

2019 ) 150

2020 4 160

2021 5 175

2022 6 190

2023 7 210

Questions:

1. Estimez les coefficients PO et B1 du modele.

2. Interprétez €économiquement le coefficient B1.

3. Le modele confirme-t-il une tendance croissante du chiffre d’affaires ?
4. Prévoyez le chiffre d’affaires pour I’année 2024 (x1= 8).

5. Discutez la pertinence stratégique de cette prévision.
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1. Calcul des moyennes

X=4

7= 162,86

2. Calcul des sommes centrées
axx=JN

Sxy =420

3. Estimation des coefficients
Bl =Sxy/Sxx=420/28 =15
BO=y— Pl x=162,86 — (15 x4) = 102,86
Modele estimé :

§ = 102,86 + 15x

4. Interprétation

Dans ce modele linéaire simple, le coefficient de pente ( beta_1 ) a €té évalué a 15, ce qui
signifie que, toutes choses égales par ailleurs, le chiffre d'affaires moyen augmenté de 15
millions de dinars algériens (DA) pour chaque année supplémentaire . Autrement dit, il existe
une relation positive et linéaire entre la variable explicative ( x ) (par exemple, le nombre

d'années) et le chiffre d'affaires ( y ).

Le coefficient d'ordonnée a l'origine ( beta_0 = 102,86 ) représente la valeur estimée du
chiffre d'affaires lorsque la variable ( x ) est nulle. Cette valeur constitue donc le chiffre
d'affaires initial ou de référence, correspondant ici a l'année zéro.

Le modele améliore s'écrit :
y = 102,86 + 15x

Ce modele exprime donc que le chiffre d'affaires commence a 102,86 millions de DA et croit
de maniere constante de 15 millions de DA par unité d'augmentation de la variable ( x ).

5. Prévision pour 2024
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y =102,86 + (15 x 8) = 222,86 millions DA.

Cette estimation indique que222.,86 millions de dinars algériens , soit une augmentation

significative par rapport a la valeur 1nitiale.

Cette prévision, fondée sur la tendance linéaire identifi€ée dans les données historiques, permet

d'anticiper.

pour affiner cette prévision, il serait utile de compléter l'analyse par des intervalles de
confiance et d'évaluer la robustesse du modele, notamment en intégrant d'€ventuelles
variables explicatives additionnelles ou en présenter des méthodes plus complexes si

nécessaire.
Synthése de I'analyse des résultats de régression logistique:

L'analyse des données a l'aide d'une régression logistique a permis d'identifier et de quantifier
I'impact de plusieurs variables clés sur la probabilité d'achat d'un produit. Les résultats
montrent que les quatre variables étudiées — revenu, prix percu, satisfaction client et
sensibilité au prix — exercent une influence significative et cohérente avec les attentes

théoriques et empiriques.

Le revenu du consommateur apparait comme un facteur déterminant positif. En effet,
l'augmentation du revenu multipli€ par plus de deux les chances d'achat, souligne I'importance
du pouvoir d'achat dans la décision du consommateur. Ce résultat met en lumiere la nécessité
pour les entreprises de bien segmenter leur clientele selon les niveaux de revenus afin

d'adapter leurs offres et leurs prix.

Le prix percu exerce un effet négatif significatif sur la propension a acheter. Une
augmentation du prix percue réduit considérablement les chances d'achat, ce qui confirme la
sensibilit€ des consommateurs au coit. Cela souligne I'importance d'une politique de prix
compétitif et d'une communication claire sur la valeur percue du produit pour limiter I'impact

défavorable d'un prix jugé €levé.

La satisfaction client se distingue comme un levier puissant dans la décision d'achat. Une de
la satisfaction multipli€ée par trois les chances d'achat, ce qui témoigne de I'importance de la
qualité du produit, du service client et de I'expérience utilisateur. Les entreprises doivent donc
investir dans la fidélisation et I'amélioration continue pour renforcer la satisfaction et, par

conséquent, la conversion des prospects en clients (Oliver, 2014).
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Enfin, la sensibilité au prix influence négativement la probabilité d'achat. Les consommateurs
les plus sensibles au prix voient leurs chances d'achat diminuer drastiquement, ce qui indique
que ce segment nécessite une attention particuliere dans la stratégie marketing, notamment via

des offres promotionnelles, des réductions ciblées ou des produits adaptés a ce profil.

En somme, ce modele logistique offre une compréhension fine des mécanismes qui sous-
tendent la décision d'achat, en intégrant a la fois des facteurs économiques, perceptuels et
comportementaux. Ces résultats fournissent une base solide pour orienter les stratégies
commerciales, en mettant l'accent sur la segmentation, la tarification et la qualité percue, afin

d'optimiser la conversion et la fidélisation des clients (Kotler, 2016).
Chapitre 2 : L’ANALYSE DISCRIMINANTE.
Introduction

Dans un environnement €économique et commercial de plus en plus compétitif, la
connaissance fine des consommateurs et la capacité a segmenter efficacement le marché sont
des enjeux majeurs pour les entreprises. La segmentation permet de diviser un marché
hétérogene en groupes homogenes, appelés segments, au sein desquels les comportements,
attentes et caractéristiques des consommateurs sont similaires. Cette homogéné€ité facilite la

mise en place de stratégies

Pour réaliser cette segmentation, plusieurs méthodes statistiques sont employées, parmi
lesquelles l'analyse discriminante occupe une place centrale. Contrairement aux méthodes
exploratoires qui cherchent a regrouper les individus sans a priori (comme l'analyse cluster),
l'analyse discriminante est une méthode supervisée qui repose sur l'existence préalable de
groupes connus. Elle vise a identifier les variables explicatives qui différencient le mieux ces
groupes et a construire des fonctions discriminantes, c'est-a-dire des combinaisons lin€aires
optimales de ces variables. Ces fonctions permettent non seulement de caractériser chaque

segment, mais aussi de classifier de nouveaux individus dans 1'un des groupes définis.

L'analyse discriminante est particulierement utile dans le domaine du marketing car elle offre
un cadre rigoureux pour valider les segmentations dé€ja proposées, comprendre les facteurs
distinctifs des segments, et prédire avec précision l'appartenance des clients a un segment
donné. Elle contribue ainsi a affiner le ciblage marketing et a personnaliser l'offre, ce qui est
essentiel pour améliorer l'efficacité des campagnes commerciales et renforcer la compétitivité

de I'entreprise (Huberty, 2006).
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Ce module se propose d'explorer les fondements théoriques de l'analyse discriminante, sa
méthodologie d'application ainsi que ses applications concrétes en marketing. A travers des
exemples et des €études de cas, il permettra aux €tudiants de maitriser cet outil indispensable

pour concevoir et exploiter des segmentations de marché pertinentes et opérationnelles.
L’analyse discriminante est une méthode statistique multivariee utilisée pour :
o C(Classer des individus dans des groupes prédéfinis ;
o Identifier les variables qui discriminent le mieux entre ces groupes ;
e Construire une fonction de classification.
Contrairement a la régression logistique :
o La variable dépendante est qualitative (catégorielle),
o Les groupes sont connus a ’avance.
Elle est tres utilisée en marketing pour :

o Segmenter les clients fideles vs non fideles ;

L’analyse discriminante est une méthode statistique multivariee utilisée pour :
o C(Classer des individus dans des groupes prédéfinis ;
o Identifier les variables qui discriminent le mieux entre ces groupes ;
e Construire une fonction de classification.

Contrairement a la régression logistique :

o La variable dépendante est qualitative (catégorielle),
o Les groupes sont connus a ’avance.

Elle est tres utilisée en marketing pour :

e Segmenter les clients fideles vs non fideles ;
e C(Classer les consommateurs selon leur probabilité de rachat ;
e Différencier les profils d’acheteurs premium et standard.

1. Fondements théoriques de I’analyse discriminante

1.1 Définition
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L’analyse discriminante est une technique statistique multivariee utilisée pour différencier et
classifier des observations en fonction de groupes prédéfinis, a partir d’un ensemble de
variables explicatives. Elle vise a construire des fonctions discriminantes — généralement des
combinaisons lin€aires des variables indépendantes — qui maximisent la séparation entre ces
groupes, tout en minimisant la variance intra-groupe. En d’autres termes, [’analyse
discriminante cherche a identifier les frontieres optimales qui permettent de distinguer

efficacement les différentes catégories d’individus ou d’¢léments etudies.

Cette methode s’mscrit dans la famille des techniques de classification supervisée, car elle
necessite que les groupes d’appartenance soient connus a priori. Contrarrement a 1’analyse en
clusters (analyse non supervisée), qui regroupe les observations sans information préalable,
I’analyse discriminante utilise I’'information sur les groupes existants pour construire un

modele prédictif.

Le résultat principal de I’analyse discriminante est une ou plusieurs fonctions discriminantes
linéaires (ou quadratiques selon le modele), qui peuvent étre utilis€ées pour projeter les
données dans un espace ou la distance entre les groupes est maximisée. Ces fonctions
permettent non seulement de comprendre quels sont les criteres qui différencient le mieux les
groupes, mais aussi de classer de nouveaux individus dans les catégories existantes avec un

taux d’erreur minimal.

En marketing, cette technique est particulierement précieuse pour valider des segmentations
basées sur des criteres démographiques, comportementaux ou psychographiques, en
identifiant les variables clés qui caractérisent chaque segment. Elle permet €galement de
prédire I’appartenance de nouveaux clients a un segment, facilitant ainsi le ciblage et la

personnalisation des actions commerciales.

Le cadre théorique de ’analyse discriminante repose sur plusieurs hypotheses importantes,
notamment la normalit€ des distributions des variables explicatives dans chaque groupe,
I’indépendance des observations, et, dans le cas de I’analyse discriminante lin¢aire, I’égalite
des matrices de covariance entre groupes. Ces hypotheses garantissent la robustesse, la

précision et la validité des résultats obtenus.

I’analyse discriminante est un outil essentiel de la statistique inférentielle qui combine a la

fois une dimension descriptive, en identifiant les facteurs distinctifs, et une dimension
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prédictive, en permettant la classification des individus. Sa maitrise est donc indispensable
pour tout professionnel ou chercheur souhaitant exploiter pleinement les données dans le

cadre d’une segmentation marketing rigoureuse et opérationnelle.
2 Objectifs de ’analyse discriminante:

L’analyse discriminante est une méthode statistique multivariée qui répond a des objectifs
essentiels dans I’¢tude et la comprehension des groupes au sein d’un ensemble d’observations.
Plus particulierement dans le contexte marketing, ses objectifs peuvent se décliner en trois

axes principaux, qui guident tant I’analyse que I’interprétation des résultats.

D=at+blilX1t+h2X2+.. .+ bk

e D : score discriminant
e X4, Xy, ... : variables explicatives

e by, bo, ... : coefficients estimés
Cette fonction permet de maximiser la séparation entre les groupes.

Figure 04 : extrait de logistique avec SPSS I’analyse discriminante
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Identifier les variables explicatives les plus puissantes pour différencier les groupes;

L’un des premiers objectifs de I’analyse discriminante est de mettre en lumiere les variables
explicatives qui jouent un role déterminant dans la différenciation des groupes. En marketing,
ces variables peuvent correspondre a des caractéristiques sociodémographiques (age, revenu,
localisation), des comportements d’achat (fréquence, panier moyen) ou encore des dimensions

psychographiques (attitudes, valeurs, préférences).

Cette identification est cruciale car elle permet de comprendre ce qui distingue véritablement
les segments de marché. En isolant les variables les plus discriminantes, 1’analyse aide a
eviter la surcharge d’information et concentre [attention sur les facteurs réellement
pertinents. Par exemple, si la variable « satisfaction client » se révele nettement plus
discriminante que le prix percu, cela orientera les actions marketing prioritaires vers

I’ameélioration de la satisfaction.

De plus, cette étape facilite la simplification du modele en éliminant les variables redondantes
ou peu informatives, ce qui ameliore la robustesse et I’interprétabilité des fonctions
discriminantes. En synthese, identifier les variables les plus puissantes revient a découvrir les

leviers stratégiques qui sous-tendent la segmentation.

Construire un modele prédictif capable de classer de nouveaux individus dans les groupes

existants

L’analyse discriminante ne se limite pas a une analyse descriptive : elle permet également de
batir un modele prédictif performant. En combinant les variables explicatives identifiées, elle
génere des fonctions discriminantes, qui sont des formules mathématiques permettant de
calculer un score pour chaque individu. Ce score sert a déterminer a quel groupe [’individu est

le plus vraisemblablement rattaché.

Cette capacité de classification est un atout majeur dans les applications marketing. Elle offre
la possibilité d’attribuer automatiquement de nouveaux clients ou prospects a un segment
précis, méme s’i1ls n'ont pas ¢€te inclus dans 1’¢chantillon d’analyse mitial. Amsi, les
entreprises peuvent personnaliser leurs campagnes, adapter leurs offres et optimiser leurs

actions marketing en fonction du segment d’appartenance présume.
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Par exemple, dans un contexte de lancement produit, le modele discriminant peut aider a
identifier parmi une base de prospects ceux qui appartiennent au segment le plus susceptible

d’acheter, ce qui augmente ’efficacité des campagnes promotionnelles et réduit les cotts.

Cette composante prédictive exige cependant que le modele soit rigoureusement construit et
validé pour garantir une classification fiable, réduisant ainsi les erreurs d’attribution qui

pourraient nuire a la performance commerciale (Bollen, 1989).
Evaluer la qualité de la segmentation par des indicateurs statistiques

Un troisieme objectif fondamental de 1’analyse discriminante est d’évaluer la pertinence, la
validité et la robustesse de la segmentation obtenue. Il ne suffit pas de produire des groupes :
il faut s’assurer qu’ils sont statistiquement distincts et que le modele de classification

fonctionne correctement.

Pour cela, plusieurs indicateurs et tests statistiques sont utilis€s. Le taux de bonne
classification (ou taux d’exactitude) mesure la proportion d’individus correctement affectés a
leur groupe d’origine. Un taux €leve indique que le modele distingue efficacement les groupes

(Diamantopoulos, 2000).

Des tests statistiques comme le Wilks® Lambda évaluent la significativite globale des
fonctions discriminantes en testant si les moyennes des variables explicatives different
significativement entre les groupes. D’autres mesures, comme la distance de Mahalanobis,

quantifient la séparation entre groupes dans I’espace des variables.

L’evaluation inclut aussi des techniques de validation crois€e (cross-validation) qui testent la
stabilité du modele sur des sous-€chantillons, garantissant que la segmentation n’est pas le

fruit d’une suradaptation aux données initiales.

Cette ¢tape d’évaluation est indispensable pour s’assurer que les segments définis sont
cohérents, exploitables et qu’ils permettent d’envisager des actions marketing ciblées avec un

niveau de confiance élevé.

3.Conditions d’application

L’analyse discriminante lin¢aire (LDA) repose sur plusieurs hypotheses fondamentales qui

garantissent la validité et la fiabiliteé des résultats. Avant de I’appliquer, 1l est essentiel de
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vérifier que ces conditions sont respectées, faute de quoi les conclusions tirées pourraient étre

erronces ou biaisees. Voici les principales conditions d’application de la LDA classique :

3.1 Normalité multivariée des variables explicatives

L’une des hypotheses fondamentales de ’analyse discriminante lineaire (LDA) est que les
variables explicatives suivent une distribution normale multivari€ée au sein de chaque groupe
étudié. Cette condition est cruciale car elle garantit la validité des estimations des fonctions
discriminantes et des tests statistiques utilisés pour évaluer la qualité de la discrimination

(Byrne, 2016).

La normalité multivari€ée signifie que les variables, prises ensemble, doivent se distribuer
selon une loi normale dans chaque segment. Cela implique non seulement que chaque
variable prise isolément soit normalement distribuée, mais aussi que les relations entre
variables respectent une certaine structure de dépendance conforme a une distribution normale

multivariée.

Pour vérifier cette hypothese, plusieurs méthodes sont utilisées. Sur le plan graphique, on peut
examiner les histogrammes, les diagrammes de probabilité normale (Q-Q plots) ou encore les
graphiques de dispersion pour détecter des €carts importants a la normalité. Sur le plan
statistique, des tests comme le test de Shapiro-Wilk ou le test de Kolmogorov-Smirnov sont
appliqués sur chaque variable. Pour la normalité multivariée, des tests spécifiques comme le

test de Mardia peuvent étre employés.

S1 ’hypothese de normalité est violée, cela peut entrainer une baisse de performance du
modele discriminant, notamment une diminution de la précision de classification et un biais
dans I’estimation des coefficients. Dans ce cas, plusieurs solutions sont envisageables :
transformer les variables (logarithme, racine carrée, etc.) pour mieux approcher la normalité,
utiliser des meéthodes non paramétriques ou recourir a des techniques d’analyse discriminante

plus robustes aux écarts de normalité.

En somme, la vérification et, le cas échéant, la correction de la normalité multivariée sont des
ctapes indispensables avant I’application de la LDA, afin d’assurer la fiabilite et la pertinence

des résultats dans un contexte commercial.

3.2 Homogénéité des matrices de covariance (Test de Box)
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Une deuxieme hypothese fondamentale de 1’analyse discriminante lin€aire concerne
I’homogenéite des matrices de covariance entre les groupes. Cette condition signifie que la
structure de dispersion des variables explicatives — a la fois leurs variances et leurs

covariances — doit étre similaire d’un groupe a I’autre.

La matrice de covariance résume la variabilité conjointe des variables explicatives et leurs
relations. Si cette matrice varie significativement entre les groupes, la frontiere optimale de

separation ne sera plus lin€aire, ce qui viole [’hypothese de la LDA.

Pour tester cette homogénéité, on utilise généralement le test de Box (test de Box M). Ce test
statistique compare les matrices de covariance estimées pour chaque groupe et vérifie si elles
peuvent €tre considérées comme ¢€gales au semn d’un niveau de signification donné. Un
résultat non significatif (p-value > seuil) indique que I’hypothese d’¢galite est validee, et la

LDA peut étre appliquée (Tabachnick B. G., 2019).

En revanche, s1 le test de Box rejette I’hypothese d’homogénéité, cela signifie que les
matrices de covariance different notablement. Dans ce cas, la LDA n’est plus adaptee, car elle
risquerait de produire des frontieres de classification biaisées. Une alternative est alors
I’analyse discriminante quadratique (QDA), qui permet des matrices de covariance
distinctes selon les groupes, offrant une modélisation plus flexible au prix d’un modele plus

complexe.

Ainsi, la verification de cette condition est essentielle pour choisir la méthode d’analyse
discriminante la plus appropriée et garantir la qualité des classifications dans le cadre de la

segmentation de marché.
3.3 Indépendance des observations

L’indépendance des observations est une autre condition clé pour I’application correcte de
I’analyse discriminante. Cette hypothese signifie que chaque observation (individu, client,
point de donne¢es) doit €tre statistiquement indépendante des autres, c’est-a-dire qu’aucune

observation ne doit influencer ou étre liée a une autre.

Cette indépendance est importante car les méthodes statistiques classiques, comme la LDA,
reposent sur le postulat que les données sont collectées de maniere al€atoire et sans lien entre
elles. S1 ce n’est pas le cas, les estimations des coefficients et les parametres du modele

peuvent tre biaisées, et la qualité des classifications compromise.
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Dans un contexte commercial, il faut donc veiller a éviter les données redondantes ou
dépendantes, telles que les mesures répetées sur les mémes clients sans prise en compte d’un
modele adapté, ou des observations regroupées en grappes ou les individus partagent des

caractéristiques communes non modélisées.

Pour traiter les données dépendantes, il existe d’autres approches statistiques adaptéees,
comme les modeles mixtes ou les techniques d’analyse discriminante specifiques intégrant la

structure hiérarchique des données.

En pratique, avant d’appliquer la LDA, 1l est donc essentiel de vérifier la nature des données
et la maniere dont elles ont ¢eté collectées afin de s’assurer que I’hypothese d’indépendance est

respectée, garantissant ainsi la validité des conclusions.
3.4 Absence de multicolinéarité excessive

La multicolinéarit€é désigne la présence de fortes corrélations entre plusieurs variables
explicatives utilisées dans le modele. Dans le cadre de [’analyse discriminante, une
multicolinéarit€ excessive peut poser probleme car elle rend les estimations des coefficients

instables et peu fiables.

Lorsque deux ou plusieurs variables sont fortement corrélées, il devient difficile de distinguer
leur effet individuel sur la discrimination entre groupes. Cela peut entrainer des coefficients
tres ¢levés ou tres faibles, parfois de signes opposés, compliquant [I’interprétation des

fonctions discriminantes.

Pour détecter la multicolinéarit€é, on analyse les matrices de corrélation entre variables, en
recherchant des corrélations proches de +1 ou -1. Des indicateurs comme le facteur d’inflation

de la variance (VIF) sont aussi utilisés : un VIF élevé signale une multicolinéarité importante.
Pour remédier a ce probleme, plusieurs solutions sont envisageables :
o Supprimer des variables redondantes,

« Regrouper des variables corrélées via des techniques de réduction de dimensionnalité

(analyse en composantes principales, par exemple),

« Transformer les variables ou créer des indices composites.
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Veiller a limiter la multicolin€arité¢ ameliore la stabilité des coefficients, I’interprétation des

résultats, et la performance prédictive du modele discriminant.
4. Principe mathématique:

L'analyse discriminante est une méthode statistique utilis€e pour classifier des observations
dans des groupes prédéfinis, en fonction de variables explicatives. Elle est particulierement
utile en sciences commerciales pour segmenter des clients, évaluer des risques, ou encore

prédire des comportements a partir de données multivari€es.

Le cceur de la méthode repose sur 1'idée de trouver une combinaison lin¢aire de variables qui
maximise la séparation entre les groupes tout en minimisant la dispersion a l'intérieur de

chaque groupe.
4-1. Variance intra-groupes et variance inter-groupes

Considérons un ensemble d'observations réparties en (k) groupes. Pour chaque groupe (g), on

mesure plusieurs variables, et on souhaite distinguer ces groupes entre eux.

Variance intra-groupes : mesure de la dispersion des observations a l'intérieur de chaque
groupe. Une faible variance intra-groupes signifie que les individus d'un méme groupe sont

homogenes.

Variance inter-groupes : mesure de la dispersion des centres (moyennes) des groupes entre

eux. Une forte variance inter-groupes signifie que les groupes sont bien séparés.

L'objectif est donc de trouver une transformation des données qui amplifie les différences

entre groupes tout en particulier la variabilité interne.
4-2. Applications en sciences commerciales

Segmentation clientele : identifiant des groupes homogenes de clients pour adapter les

stratégies marketing.
Scoring de crédit : classifier les emprunteurs selon leur risque de défaut.

Analyse de marché : distinguer des segments de marché selon des criteres comportementaux

ou démographiques.
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L'analyse discriminante est une méthode puissante pour la classification et la segmentation.
En maximisant le rapport de la variance inter-groupes sur la variance intra-groupes, elle
permet de réduire la dimensionnalité des données tout en conservant la capacité a différencier
les groupes. Sa compréhension mathé matique est essentielle pour bien interpréter les résultats

et les appliquer efficacement en sciences commerciales.

5. Etapes sous SPSS

1. Analyze — Classify — Discriminant
Variable dépendante — Grouping Variable
Variables indépendantes — Independents

Définir les groupes (Define Range)

o b Ld

Examiner :
o Wilks® Lambda
o Eigenvalues
o Canonical Correlation

o Classification Matrix

Figure 06 : extrait de logistique avec SPSS I’analyse discriminante.
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Conclusion:

L’analyse discriminante est une méthode statistique fondamentale pour la classification et la
segmentation dans le domaine des sciences commerciales. Son objectif principal est de
distinguer efficacement des groupes ou catégories, en s’appuyant sur des variables
explicatives multivari€es. La force de cette méthode réside dans son approche mathématique
rigoureuse, qui cherche a maximiser la séparation entre groupes tout en minimisant la

dispersion a I'intérieur de chacun d’eux.

En s’appuyant sur la maximisation du ratio entre la variance iter-groupes et la variance intra-
groupes, I’analyse discriminante offre un cadre optimal pour réduire la complexité des
données tout en conservant les caractéristiques essentielles qui permettent de différencier les
groupes. Cette démarche s’appuie egalement sur des outils statistiques solides, tels que la
résolution d’un probleme aux valeurs propres, garantissant ainsi une solution robuste et

interprétable.

Par ailleurs, I'intégration du concept de probabilité a posteriori, a travers la formule de Bayes,
enrichit la méthode en fournissant une base probabiliste a la classification. Cela permet une
prise de décision plus précise et justifiable, notamment dans des contextes ou les groupes ne

sont pas parfaitement séparés.

L’analyse discriminante trouve de nombreuses applications pratiques dans les sciences

commerciales : segmentation de la clientele, scoring de crédit, ciblage marketing, et bien
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d’autres encore. Elle représente un outil précieux pour les decideurs qui souhaitent exploiter

les donn¢es disponibles afin d’optimiser leurs stratégies commerciales.

Enfin, la maitrise de cette méthode, aussi bien sur le plan théorique que pratique, est
essentielle pour tout professionnel ou chercheur souhaitant utiliser les techniques avancées de
classification multivariée. Ce polycopié, en présentant les principes mathématiques, les
formulations clés, et les applications concretes, vise a renforcer cette compétence chez les
¢tudiants de Master 1, en leur fournissant les bases nécessaires a une utilisation efficace et

critique de I’analyse discriminante.

Chapitre 3: Analyse des clusters (Clustering)
Introduction

Dans le domaine des sciences commerciales, la compréhension fine des données clients,
produits ou marcheé est essentielle pour élaborer des stratégies efficaces. L’analyse des
clusters est une méthode statistique puissante qui permet de segmenter un ensemble
d’observations en groupes homogenes appelés clusters, sans disposer au prealable
d’informations sur ’appartenance de ces observations a des groupes. Cette approche non
supervisée offre une vision exploratoire qui aide a révéler des structures cachées dans les

données, souvent invisibles a premiere vue.

Contrairement aux méthodes supervisées comme I’analyse discriminante, qui nécessitent une
classification prealable, ’analyse des clusters s’appuie uniquement sur les caracteristiques des
données pour former des regroupements pertinents. Elle repose sur des mesures de similarité
ou de dissemblance entre observations, et cherche a constituer des groupes ou les individus

sont tres proches les uns des autres, tout en étant distincts des autres groupes.

Cette méthode est particulierement utile en sciences commerciales pour la segmentation de la
clientele, I’1dentification de profils de consommateurs, ’analyse des comportements d’achat
ou encore la détection d’opportunités de marché. Par exemple, dans le cadre d’'une campagne
marketing, il peut étre pertinent de regrouper les clients selon leurs habitudes et préférences

afin de personnaliser les offres et optimiser les ressources.

L’analyse des clusters s’applique aussi bien a des donné€es quantitatives que qualitatives, ce

qui en fait un outil flexible et adapte a de nombreux types d’informations commerciales. Elle
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peut €tre mise en ceuvre par différentes techniques, dont les plus connues sont le clustering

hiérarchique et le clustering partitionnel (comme la méthode des k-means).

L’objectif de ce chapitre est de présenter les fondements théoriques de I’analyse des clusters,
ses principales méthodes, les criteres de choix des mesures de distance, ainsi que ses
applications en sciences commerciales. Une bonne maitrise de cette méthode permettra aux
etudiants de mieux exploiter les données disponibles et d’en tirer des décisions éclairees pour

la gestion et le développement commercial.
1. Objectifs et principes de I’analyse des clusters

L’analyse des clusters est une méthode statistique non supervisée utilis€e pour regrouper un
ensemble d’observations en groupes homogenes appeles clusters. Contrairement a ’analyse
discriminante, qui nécessite une classification préalable, I’analyse des clusters part d’un

ensemble de données sans €tiquettes et cherche a découvrir des structures intrinseques.

L’objectif fondamental de cette meéthode est de segmenter les données de manicre a ce que les
observations appartenant a un méme cluster soient aussi similaires que possible, tandis que les
observations appartenant a des clusters différents soient les plus distinctes possible. Cette
démarche est particulierement utile pour explorer des bases de données commerciales, ou la

diversité des profils clients, des produits ou des comportements peut €tre importante.
1.1. Maximiser la cohésion intra-cluster

La cohésion intra-cluster mesure la proximité des observations a I'intérieur d’un méme
groupe. Plus les observations sont proches, plus le cluster est homogene. Cette homogénéité

est essentielle pour garantir la pertinence des regroupements.

Mathématiquement, la cohésion est souvent €valuée par la somme des distances au centre du
cluster ou entre observations du méme cluster. Par exemple, dans le cas du clustering par
centres (comme k-means), on cherche a minimiser la somme des carrés des distances

euclidiennes entre chaque point et le centre de son cluster.

Une faible variance intra-cluster signifie que les individus d’un groupe partagent des

caractéristiques similaires, ce qui facilite leur interprétation et leur exploitation commerciale.

1.2. Maximiser la séparation inter-clusters
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La séparation inter-clusters représente la distance ou dissemblance entre les différents

clusters. Il s’agit de s’assurer que les groupes identifies sont bien distincts les uns des autres.

Une bonne séparation garantit que chaque cluster représente un segment unique et significatif,
évitant les chevauchements ou confusions entre groupes. Par exemple, dans une segmentation
client, une forte séparation entre clusters permet de définir des cibles marketing claires et

différenciées.

La sé€paration peut €tre mesurée par la distance entre les centres des clusters, la distance
minimale entre points appartenant a des clusters différents, ou d’autres criteres selon la

méthode utilisée.
1.3. Choix de la mesure de similarité ou distance

Un ¢lément clé dans I’analyse des clusters est le choix d’une mesure de distance ou de

similarité, qui quantifie la ressemblance entre observations.

« Pour des données quantitatives, la distance euclidienne est la plus courante. Elle

mesure la distance « a vol d’o1seau » dans un espace multidimensionnel.

e Ladistance de Manhattan (somme des valeurs absolues des différences) est une

alternative souvent utilisée pour des données sensibles aux variations linéaires.

o Pour des données qualitatives ou mixtes, des mesures spécifiques comme la distance

de Jaccard ou des coefficients de similarité adaptés sont employés.
La pertinence de la mesure choisie influence directement la qualité des clusters formés.
1.4. Contrainte de compromis entre cohésion et séparation
L’analyse des clusters doit trouver un €quilibre entre deux objectifs souvent contradictoires :
« Minimiser la distance a I’intérieur des clusters pour assurer I’homogeéngéite.
 Maximiser la distance entre clusters pour garantir la différenciation.

Certaines méthodes optimisent un critere global combinant ces deux aspects, tandis que

d’autres privilégient I’'un ou I’autre en fonction du contexte.

1.5. Importance de ’analyse des clusters en sciences commerciales
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Dans un contexte commercial, I’analyse des clusters permet de mieux comprendre la diversite

des clients, des produits ou des comportements d’achat. Elle facilite la segmentation de

marché, ce qui est une €tape cruciale pour :

« Adapter les offres et campagnes marketing a des segments clairement définis.

e Optimiser les ressources en ciblant les groupes les plus intéressants.

o Identifier des niches ou des opportunités non détectées par des analyses classiques.

o Personnaliser I’expérience client et améliorer la fidélisation.

Figure 06 : extrait de logistique avec SPSS Analyse des clusters (Clustering)
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2. Méthodes Hiérarchiques

Le processeur IBM SPSS Statistics est prét

Unicode: Ol

Les méthodes hiérarchiques construisent un dendrogramme, un arbre affichant comment les

objets sont regroup€s successivement.

2.1 Classement Ascendant Hiérarchique (CAH)

La classification ascendante hiérarchique (CAH) commence par considérer chaque individu

comme un cluster distinct. A chaque €tape, les deux clusters les plus proches sont fusionnés

pour former un nouveau groupe. Ce processus est répét€ de maniere itérative jusqu'a ce que

tous les individus soient regroupés en un seul cluster global. Cette méthode présente
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l'avantage de ne pas nécessiter de fixer a 'avance le nombre de clusters, ce qui la rend flexible
pour explorer différentes structures de données. Cependant, elle peut devenir inefficace et
consommatrice en temps de calcul lorsque le nombre d'individus est tres €levé, ce qui limite
son usage pour les grands ensembles de données. Malgré cela, la CAH reste une technique

précieuse pour visualiser les regroupements grace au dendrogramme qu'elle génere.
2.2 Classement Descendant

La classification descendante commence par considérer un seul groupe englobant 1'ensemble
des individus. A partir de ce groupe unique, on procéde 2 des divisions successives pour
séparer progressivement les données en sous-groupes plus petits. Ce processus de division
continue jusqu'a ce que l'on obtienne des clusters homogenes, ou les individus a l'intérieur de
chaque groupe sont similaires entre eux. Cette approche permet d'analyser la structure des
données en partant du global pour aller vers le détail, facilitant ainsi I'identification des sous-

groupes distincts au sein de la population étudiée.
2.3 Criteres de Liaison

La définition de la « proximité » entre les clusters est cruciale. Sur plusieurs criteres

distinctifs :

Single linkage (plus proche voisin) : La distance entre deux clusters est la plus petite distance

entre un élément d'un cluster et un élément de l'autre cluster.

Complete linkage (plus €loign€) : La distance est la plus grande distance entre deux points

appartenant aux clusters rapprochent.

Lien moyen : La distance est la moyenne des distances entre tous les couples de points des

deux clusters.

Méthode de Ward : Elle minimise l'inertie intra-classe (variance interne), favorisant des

clusters compacts.

Illustration suggérée : Dendrogramme montrant la fusion progressive des clusters selon la

méthode de Ward.
3. Méthodes Non Hiérarchiques:

3.1 K-moyennes
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La méthode K-means nécessite de fixer a I'avance le nombre de clusters, noté K. L'algorithme
répartit ensuite les individus en ces K groupes en cherchant a minimiser la variance intra-
classe, c'est-a-dire la dispersion des points a l'intérieur de chaque cluster. Chaque cluster est
représenté par un centroide, qui correspond au centre moyen des points qui le composent.
L'algorithme fonctionne de maniere itérative : il affecte les points aux clusters les plus
proches, puis recalcule les centroides en fonction des nouvelles affectations. Ce processus se
répete jusqu'a ce que les clusters soient stables, c'est-a-dire lorsque les centres ne changent

plus significativement.
Avantages : Rapide et efficace pour de grands ensembles de donn€es.

Inconvénients : Le nombre K doit étre choisi avant, et la solution peut dépendre des points de

départ.
Exemple d'application : segmentation d'une clientele selon ses comportements d'achat.
4. Applications et Conseils Pratiques

L'analyse de clusters trouve de nombreuses applications, notamment en marketing pour
segmenter les consommateurs, en finance pour regrouper des actifs similaires, ou en
ressources humaines pour classer les profils des employés. Le choix de la mé€thode d'analyse
dépend principalement de la nature des données, de la taille de I'échantillon et de I'objectif
poursuivi. Avant de réaliser l'analyse, il est important de normaliser les données afin d'éviter
que des variables a grande échelle n'influencent excessivement la classification. Par ailleurs,

la validation des clusters a l'aide d'indices tels que le coefficient de silhouette ou l'indice de
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Dunn est essentielle pour évaluer la qualité et la pertinence des regroupements obtenus.
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Conclusion:

L'analyse de clusters est une méthode fondamentale en statistique et en science des données,
particulierement utile pour segmenter des populations en groupes homogenes selon leurs
caractéristiques. Elle permet de révéler des structures cachées dans les données, ce qui est
crucial pour la prise de décision dans divers domaines tels que le marketing, la gestion, la

finance, ou encore les ressources humaines.

Au cours de ce module, nous avons exploré deux grandes familles de méthodes d'analyse de
clusters : les méthodes hiérarchiques et les méthodes non hi€rarchiques. Les méthodes
hiérarchiques, comme la classification ascendante hi€rarchique (CAH) et la classification
descendante, construisent un dendrogramme qui illustre les regroupements successifs des
individus. Ces méthodes offrent une vision claire de la structure des clusters, sans nécessiter
de fixer le nombre de groupes a l'avance, ce qui est un avantage considérable. Toutefois, elles
peuvent €tre moins adaptées aux tres grands ensembles de données en raison de leur cott de

calcul.

Les méthodes non hiérarchiques, notamment la méthode K-means, doivent obligatoirement
I'on spécifier préalablement le nombre de clusters. Elles sont particulierement efficaces et
rapides sur de grands volumes de données. Les K-means optimisent la répartition des

individus en clusters en minimisant la variance intra-classe, grace a une procédure itérative
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basée sur le recalcul des centroides. Cette méthode est largement utilisée en pratique,

notamment pour des segmentations commerciales ou le nombre de segments est prédéfini.

Le choix de la méthode dépendra des objectifs de 'analyse, de la nature et de la taille des
données, ainsi que des contraintes opé€rationnelles. Il est également important de réaliser une

validation rigoureuse des clusters obtenus pour s'assurer de leur pertinence et de leur stabilité.

Enfin, l'analyse de clusters est un outil puissant pour mieux comprendre les dynamiques
internes d'un ensemble de données et pour orienter efficacement les stratégies commerciales
et marketing. La maitrise de ces techniques permet aux professionnels de la science

commerciale de mieux exploiter les données et d'optimiser leurs décisions stratégiques.

Chapitre 4: L’ANALYSE FACTORIELLE
Introduction a ’analyse factorielle

L’analyse factorielle est une methode statistique multivari€e utilisée pour etudier la structure
des relations entre un ensemble de variables observées. Elle occupe une place centrale dans la
recherche en marketing, en sciences sociales et en gestion, notamment lorsque les chercheurs

souhaitent analyser des concepts complexes qui ne peuvent pas €tre mesurés directement.

En marketing, de nombreuses notions sont dites latentes, c’est-a-dire qu’elles ne sont pas
directement observables. Par exemple, la satisfaction, I’'tmage de marque, la fidelité ou encore
la qualité percue ne peuvent étre mesurées par une seule variable. Elles sont généralement
¢valuées a travers plusieurs items ou questions dans un questionnaire. L analyse factorielle
permet precisement d’identifier les dimensions sous-jacentes qui expliquent les corrélations

entre ces différents items.

Le principe fondamental de I’analyse factorielle repose sur 1'idée que plusieurs variables
observées peuvent étre influencées par un nombre plus restreint de facteurs communs. Ces
facteurs représentent des dimensions synthétiques qui résument 1’'information contenue dans
les donn¢es 1nitiales. Ainsi, au lieu d’analyser dix ou quinze variables séparément, le

chercheur peut travailler avec deux ou trois facteurs interprétables.
Dans le domaine du marketing, ’analyse factorielle est particuliecrement utile pour :
o Construire et valider des échelles de mesure ;

e Réduire la complexité des données ;
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o Identifier les dimensions clés influencant le comportement du consommateur ;
o Préparer des analyses ultérieures comme la segmentation ou les modeles structurels.
I1 existe deux grandes approches :

o L’analyse factorielle exploratoire (AFE), utilisée lorsque la structure des facteurs n’est

pas connue a [’avance ;

o [L’analyse factorielle confirmatoire (AFC), utilisée pour tester une structure théorique

préétablie (souvent dans les modeles d’équations structurelles).

L’analyse factorielle exploratoire, qui est géneralement enseignée au niveau Master 1, vise
principalement a découvrir la structure latente des données et a réduire le nombre de variables

tout en conservant un maximum d’information.

Ainsi, ’analyse factorielle constitue un outil essentiel pour passer d’une approche descriptive

a une approche structurée et synthétique des phénomenes marketing.

Figure 07 : extrait de logistique avec SPSS I’analyse factorielle.
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Objectifs de ’analyse factorielle :

L’analyse factorielle poursuit plusieurs objectifs fondamentaux dans [’étude des données

marketing.
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1 Réduction de la dimension des données

L’un des objectifs majeurs de I’analyse factorielle est la réduction de la dimensionnalité des
données. Dans de nombreuses études commerciales, les chercheurs collectent un grand
nombre de variables, souvent li¢es entre elles, ce qui complique I'analyse et la prise de
décision. Par exemple, une enquéte sur la satisfaction client peut comporter des dizaines de

questions sur différents aspects du produit ou du service.

La réduction de la dimensionnalité consiste a synthétiser ces variables en un nombre plus
restreint de facteurs, tout en conservant I’essentiel de I’information mitiale. Cette synthese
permet d’éviter la redondance, de limiter le bruit dans les donné¢es et d’ameéliorer la lisibilite

des résultats.

Concretement, [’analyse factorielle 1dentifie des combinaisons linéamres optimales des
variables originales, appelées facteurs ou composantes, qui expliquent la plus grande part
possible de la variance totale. Chaque facteur représente un axe d’information principal sur

lequel les variables sont regroupées selon leurs similarités.
Cette approche présente plusieurs avantages pratiques :

o Simplification des analyses ultérieures : Travailler sur un nombre réduit de facteurs
facilite la modélisation statistique, comme la régression ou la classification, en limitant

les problemes liés a la multicolin€arité (corrélation entre variables explicatives).

o Meilleure visualisation et interprétation : Les facteurs peuvent étre représentés
graphiquement (par exemple dans un plan factoriel), ce qui aide a comprendre les

relations entre variables et a détecter des groupes homogenes.

e Gain de temps et d’efficacité : Réduwre le nombre de dimensions permet d’accelérer
les traitements informatiques et de concentrer ’analyse sur les aspects les plus

significatifs.

La reduction de la dimensionnalité par I’analyse factorielle est une €tape clé pour transformer
un ensemble complexe de données en une structure plus simple, claire, et exploitable. Cela
constitue une base solide pour I’imterprétation des phénomenes €tudies et pour la prise de

décision dans les domaines commerciaux.

2 Identification des dimensions latentes
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Un objectif fondamental de I’analyse factorielle est d’identifier des variables latentes, aussi
appelées facteurs sous-jacents, qui expliquent les corrélations observées entre un grand
nombre de variables mesurées. Ces variables latentes ne sont pas directement observables ni

mesurées, mais elles influencent les comportements ou attitudes observés.

Dans le contexte commercial, ces facteurs représentent souvent des concepts abstraits ou
multidimensionnels difficiles a saisir par une seule variable. Par exemple, dans une €tude sur
la satisfaction client, plusieurs questions liées au service apres-vente, a la qualité percue ou au
prix peuvent €tre correlées. L’analyse factorielle regroupe ces variables en un facteur latent

qui pourrait représenter « la satisfaction globale » ou « la perception de la valeur ».
L’1dentification de ces variables latentes apporte plusieurs bénéfices majeurs :

« Compréhension approfondie des phénomenes étudiés: Les facteurs latents
permettent de synthétiser des dimensions complexes en concepts clairs,

compréhensibles et exploitables pour la prise de décision.

« Révélation de structures cachées : Souvent, les relations entre variables ne sont pas
evidentes a premicre vue. L’analyse factorielle met en lumiere des regroupements et

influenceurs cachés, souvent invisibles dans les analyses univariées ou bivariées.

 Base pour la construction d’indicateurs : Ces facteurs peuvent ensuite €tre utilisés
pour créer des indices ou scores composites, qui résument efficacement les dimensions

essentielles d’un phénomene.

o Amélioration des modéles prédictifs : En remplacant plusieurs variables corrélées
par un facteur unique, on simplifie les modeles statistiques tout en gardant la richesse

de I'information.

Techniquement, 1’analyse factorielle modélise chaque variable observée comme une
combinaison linéaire de facteurs latents plus une composante d’erreur specifique. L’objectif
est d’estimer ces facteurs de maniere a expliquer au mieux la variance et la covariance des

variables observées.

Ainsi, I'analyse factorielle joue un role clé dans la transformation des données brutes en
concepts abstraits, facilitant I’interprétation des comportements complexes et la formulation

de stratégies commerciales adaptées.
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3 Construction et validation d’échelles de mesure

La construction et la validation d’¢chelles de mesure constituent une €tape essentielle dans les
recherches en sciences commerciales, notamment lorsqu’il s’agit de mesurer des concepts
abstraits tels que la satisfaction, la fidélite, ou I'image de marque. L’analyse factorielle joue

un role central dans ce processus en aidant a €laborer des €chelles fiables et valides.
Construction des échelles de mesure

Une ¢chelle de mesure est un ensemble d’items (questions ou affirmations) destinés a evaluer
un concept latent. La construction débute par la définition claire du concept a mesurer et la
redaction d’un ensemble d’items pertinents, souvent sous forme de questions fermeées ou
d’affirmations avec une €chelle de type Likert (par exemple, de 1 = « pas du tout d’accord » a

5 = « tout a fait d’accord »).
L’analyse factorielle exploratoire (AFE) est ensuite utilisée pour :

o Vérifier la structure factorielle : Identifier si les items groupent bien selon les
dimensions prévues du concept. Par exemple, une échelle de satisfaction peut révéler

plusieurs sous-facteurs comme la qualité du produit, le service client, et le prix.

o Eliminer les items non pertinents : Certains items peuvent ne pas bien se regrouper
avec les autres, ou présenter une faible corrélation avec le facteur. Ces items sont

retirés pour ameliorer la cohérence de I’échelle.

o Synthétiser les items : L’AFC (analyse factorielle confirmatoire) peut étre utilisée
pour tester la validité de la structure factorielle identifiée, en confirmant que le mod¢le

correspond bien aux données.
Validation des échelles

La validation consiste a s’assurer que 1I’échelle mesure bien ce qu’elle est censée mesurer, et

de maniere fiable. Les principaux critéres de validation sont :

» Validité de contenu : Les items doivent couvrir I’ensemble des aspects du concept

étudié.

o Validité convergente : Les items d’une méme dimension doivent étre fortement

corrélés entre eux.
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e Validité discriminante : I.es dimensions identifiées doivent étre distinctes les unes

des autres.

o Fidélité (consistance interne) : Mesurée généralement par le coefficient alpha de

Cronbach, elle indique la cohérence des réponses au sein d’'un méme facteur. Un alpha

supérieur a 0,7 est généralement considéré comme acceptable.

o Validité externe: L’échelle doit montrer des relations logiques avec d’autres

variables ou mesures externes, confirmant son utilité pratique.

Figure 08 : extrait de logistique avec SPSS I’analyse factorielle teste de fiabilité .
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4- Importance de ’analyse factorielle en sciences commerciales:

L’analyse factorielle occupe une place centrale dans les sciences commerciales en raison de sa

capacité a traiter des données complexes et multidimensionnelles, fréquentes dans ce

domaine. Son importance se manifeste a plusieurs niveaux clés, qui contribuent a améliorer la

compréhension, la prise de décision et la performance des entreprises.

Compréhension approfondie des comportements et attitudes

Les sciences commerciales €tudient des phénomenes souvent intangibles, comme les

préférences des consommateurs, la satisfaction, ou I’image de marque. Ces concepts sont

multidimensionnels et difficiles a mesurer directement. L’analyse factorielle permet
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d’1dentifier et de synthétiser les dimensions cachees qui sous-tendent les réponses des clients,

offrant ainsi une vision claire et structurée des facteurs influencant leurs comportements.
Optimisation des stratégies marketing

Grace a la réduction de la complexit¢ des données, I’analyse factorielle facilite Ia
segmentation des marchés selon des criteres pertinents et non redondants. Cette segmentation
fine permet aux entreprises de cibler plus efficacement leurs campagnes publicitaires,

d’adapter leur offre et d’améliorer leur positionnement concurrentiel.
Amélioration de la qualité des études de marché

Les enquétes, sondages et panels génerent souvent un grand nombre de variables. L’analyse
factorielle aide a simplifier ces données, a valider les échelles de mesure et a garantir la
fiabilité des résultats. Cela permet aux analystes de produire des rapports clairs et exploitables

pour les décideurs.
Support a la prise de décision

En synthétisant les informations complexes en facteurs essentiels, cette méthode offre une
base solide pour les décisions strateégiques, qu’il s’agisse de lancement de produit,
d’amelioration du service client, ou d’évaluation de la performance commerciale. Les scores
factoriels peuvent aussi €tre intégrés dans des modeles prédictifs pour anticiper les tendances

du marché.
Utilisation dans d’autres domaines de gestion

Au-dela du marketing, I’analyse factorielle est utilisée en finance (analyse des risques), en
gestion des ressources humaines (€valuation des compétences), ou encore en logistique
(optimisation des processus). Cette polyvalence renforce son role comme outil incontournable

des sciences commerciales.

Des ¢chelles bien construites et validées permettent d’obtenir des mesures précises et
reproductibles des attitudes, perceptions, et comportements des consommateurs. Elles
constituent la base fiable pour des analyses ultérieures, qu’il s’agisse d’études descriptives,

d’évaluations de performance, ou de modélisations prédictives.

5. Préparation aux analyses multivariées avancées:
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L’analyse factorielle ne se limite pas a la simple réduction de dimension ou a la synthese des
variables : elle joue également un role fondamental dans la préparation des données pour des
analyses multivariées plus complexes et avancées. Les facteurs extraits par cette méthode
peuvent en effet €tre utilisés comme variables synthétiques dans plusieurs techniques

statistiques, améliorant ainsi la qualité et la robustesse des modeles.
Utilisation des facteurs comme variables synthétiques

Les composantes ou facteurs obtenus a partir de 1’analyse factorielle représentent des
combinaisons linéaires optimales des variables originales, qui résument [’essentiel de
I’information sans redondance. Ces facteurs peuvent remplacer les variables mitiales dans

plusieurs analyses multivariées, notamment :

 Analyse discriminante : utilisée pour classifier des observations dans des groupes
prédéfinis. En utilisant les facteurs plutdt que les variables originales, on réduit la

colinéarité et simplifie le modele, ce qui améliore la précision de la classification.

o Analyse cluster (classification non supervisée) : pour regrouper des individus ou
objets selon leurs similarités. Travailler avec les facteurs facilite la détection de
groupes homogenes, car les dimensions synthétiques €liminent le bruit et la

redondance des données.

e Régression multiple : en remplacant les variables indépendantes corrélées par des
facteurs orthogonaux, on réduit les problemes de multicolinéarité qui peuvent fausser

les coefficients et rendre le modele instable.

e Modeles d’équations structurelles (SEM) : ces modeles complexes, qui combinent
relations causales et variables latentes, bénéficient directement des facteurs extraits,

qui servent de mesures fiables des concepts latents, améliorant ainsi la qualité¢ des

estimations.
Avantages de cette préparation

Utiliser les facteurs issus de [’analyse factorielle comme variables synthétiques présente

plusieurs avantages essentiels :

« Réduction des problemes de multicolinéarité : en éliminant les redondances entre

variables, les modeles statistiques gagnent en stabilit€ et en fiabilité.
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o Simplification des modeles : moins de variables a traiter signifie des modeles plus

simples a interpréter et a mettre en ceuvre.

o« Meilleure performance prédictive : la réduction du bruit et la concentration de

I’'information dans les facteurs favorisent une meilleure généralisation des modeles.

o Facilitation de la visualisation : les analyses sur facteurs offrent souvent des

représentations graphiques plus explicites des relations entre observations et variables.

6 Simplification de ’interprétation stratégique

L'un des apports majeurs de l'analyse factorielle en marketing réside dans sa capacité a rendre
les données complexes plus accessibles et exploitables pour les décideurs. En transformant un
grand nombre de variables en un nombre réduit de facteurs synthétiques, cette méthode offre
une vision claire et structurée des €léments clés qui influencent la perception des

consommateurs et, par conséquent, les décisions stratégiques a adopter.
Concentration sur les leviers essentiels

Plutdt que de disperser les efforts sur de nombreux aspects peu significatifs, l'analyse
factorielle oriente l'attention vers les dimensions les plus importantes. Par exemple, si
plusieurs indicateurs de satisfaction client sont regroupés en un facteur unique représentant la
« qualité percue », et que ce facteur explique une part importante de la variance des réponses,
cela indique clairement que l'amélioration de la qualité doit étre une priorité stratégique. De
méme, un facteur li€¢ a la « relation client » peut mettre en lumiere I'importance du service et

de la communication dans la fidélisation.
Facilitation de la prise de décision

La simplification des données permet aux gestionnaires de mieux comprendre les attentes et
les comportements des consommateurs sans étre submergeés par des détails techniques. Les
facteurs extraits, souvent plus intuitifs et cohérents, servent de reperes clairs pour définir des
actions marketing ciblées. Par exemple, au lieu de tenter d'agir sur dix aspects isol€s,
I'entreprise peut concentrer ses ressources sur deux ou trois facteurs clés qui auront un impact

plus fort et plus mesurable.

Communication interne et externe
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Les résultats de l'analyse factorielle facilitent également la communication des insights
marketing en interne (avec les €quipes opérationnelles, la direction) et en externe (avec les
partenaires, les clients, ou les investisseurs). Présenter des facteurs synthétiques clarifier les

messages et renforcer la crédibilité des recommandations stratégiques.

Adaptation aux évolutions du marché

Grace a une compréhension plus structurée des dimensions prioritaires, les entreprises
peuvent plus rapidement ajuster leur stratégie face aux changements de l'environnement
concurrentiel ou des attentes des clients. Par exemple, si une nouvelle étude fait apparaitre un
facteur « innovation » comme déterminant, l'entreprise pourra orienter ses efforts R&D et

marketing en conséquence.

Cas concret

Prenons l'exemple d'une marque de produits cosmétiques : l'analyse factorielle d'un
questionnaire client peut révéler trois facteurs majeurs — « efficacité du produit », « image de
marque » et « expérience d'achat ». En constatant que le facteur « image de marque » est le
plus corrélé a la fidélité client, la marque devra concentrer ses efforts sur la communication et
la valorisation de son identité plutdt que sur des modifications mineures de la formule du

produit.

EXERCICE TD:

I. ENONCE DE L’EXERCICE

Une entreprise de télécommunications souhaite analyser la structure de la satisfaction de ses
clients a partir d’un questionnaire comportant 8 items mesures sur une €chelle de Likert (1 a
5). L’échantillon comprend 120 clients.

Variables étudiées :

1. Qualité du réseau

2. Rapidité du service

3. Compétence du personnel
4. Amabilité du personnel

5. Prix percu

6. Rapport qualité/prix
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7. Image de marque

8. Confiance envers ’entreprise

Résultats SPSS (extraits)
1) Test KMO et Bartlett :

KMO Chi2 Bartlett Sig.

0.81 356.4 0.00

2) Valeurs propres :

Facteur Valeur propre % Variance
1 3.45 43.1%

2 1.62 20.3%

3 (). 712 9.0%

3) Matrice des charges factorielles (rotation Varimax) :

Variable Facteur 1 Facteur 2
Qualité réseau 0.81 0.12
Rapidité service 0.78 0.20
Compétence personnel 0.74 0.25
Amabilité personnel 0.70 0.30

Prix percu 0.18 0.76
Rapport qualité/prix 0.25 0.80
Image de marque 0.40 0.65
Confiance 0.45 0.60

Travail demandé :

1) L’analyse factorielle est-elle justifiée ?

2) Combien de facteurs faut-il retenir ? Justifier.

3) Interprétez les facteurs extraits et proposez un nom pour chacun.

4) Donnez des recommandations marketing.
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II. CORRECTION DETAILLEE

1) Vérification des conditions
KMO = 0.81 > 0.8 — excellente adéquation de I’échantillon. Le test de Bartlett est significatif

(p = 0.000 <0.05) — les corrélations sont suffisantes pour réaliser une analyse factorielle.

2) Nombre de facteurs a retenir
Selon le critere de Kaiser (valeur propre > 1), on retient 2 facteurs (3.45 et 1.62). La variance

totale expliquée est de 63.4%, ce qui est satisfaisant en sciences sociales.

3) Interprétation des facteurs
Facteur 1 regroupe les variables liées a la qualité du service (qualité, rapidité, compétence,

amabilité). Il peut €tre nommé : « Qualité percue du service ».

Facteur 2 regroupe les variables liées au prix et a la valeur percue (prix, rapport qualité/prix,

image, confiance). Il peut étre nommeé : « Valeur économique et image ».

4) Recommandations marketing

* Prioriser ’amélioration de la qualité du service, principale dimension explicative.
* Renforcer la communication sur le rapport qualité/prix.
* Développer des actions visant a accroitre la confiance et I'image de marque.

Conclusion
L’analyse factorielle a permis d’identifier deux dimensions majeures de la satisfaction. Elle

simplifie D'interprétation stratégique et prépare a des analyses ultérieures comme la

segmentation ou les modeles d’€quations structurelles.
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Chapitre 5 : I'Analyse en Composantes Principales (ACP)
1. Introduction a I'Analyse en Composantes Principales (ACP)

L'Analyse en Composantes Statistiques Principales (ACP) est une technique utilisée pour
réduire la dimensionnalité d'un ensemble de données tout en conservant l'essentiel de
l'information. Elle permet de transformer un grand nombre de variables corrélées en un plus
petit nombre de variables non corrélées, appelées composantes principales (Jolliffe, 2002).
Cette méthode est particulierement utile en marketing, ou les données peuvent étre complexes

et multidimensionnelles, issues d'enquétes, de sondages ou d'études comportementales.

L'objectif principal de I'ACP est de simplifier la structure des données, facilitant ainsi leur
analyse et leur interprétation. En regroupant l'information contenue dans plusieurs variables
initiales en quelques composantes, 'ACP aide les chercheurs a visualiser les tendances, a
identifier des groupes homogenes (segmentation) et a mieux comprendre les relations entre

variables (Hair J. B., 2010).

Cette méthode est particuliecrement utile dans les sciences commerciales et le marketing, ou
les données peuvent prouver de multiples mesures sur les comportements, attitudes,
préférences ou opinions des consommateurs. Par exemple, une enquéte sur la satisfaction
client peut comporter une vingtaine de questions ; I'ACP permet alors de réduire ces variables
a quelques dimensions clés, facilitant la segmentation des clients ou la compréhension des

facteurs influencant la satisfaction.

L'ACP ne se limite pas a une simple réduction de données : elle aide également a découvrir la
structure sous-jacente des données, en révélant des relations cachées entre variables. Ces
nouvelles dimensions peuvent correspondre a des concepts marketing tels que la perception
de la qualité, la sensibilit€ au prix, ou I'image de marque, qui ne sont pas toujours directement

mesurables.
I'ACP aide a :
o Résumer et simplifier des données complexes,
o Visualiser les relations entre individus (clients) et variables (attributs),

« Identifiant des groupes ou tendances cachées,
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o Faciliter la prise de décision marketing basée sur une meilleure compréhension des

données.

Par conséquent, I'ACP est un outil incontournable pour les professionnels et €tudiants en
marketing souhaitant analyser efficacement des données multidimensionnelles et orienter

leurs stratégies commerciales.
2. Objectifs de I'Analyse en Composantes Principales (ACP)

L'Analyse en Composantes Statistiques Principales (ACP) est une méthode visant plusieurs
objectifs essentiels, particulierement pertinente dans le domaine du marketing ot I'analyse de

données multidimensionnelles est courante.

e Réduction de la dimensionnalité

Le principal de I'ACP est de réduire la dimension des données. En marketing, les bases de
données contiennent souvent un grand nombre de variables enregistrées sur un échantillon, ce
qui rend l'analyse difficile. L'ACP condense ces variables en un nombre limité de
composantes principales, tout en conservant l'essentiel de I'information initiale. Cette
réduction facilite la compréhension et linterprétation des données sans perte majeure

d'information (Jolliffe, 2002).

e Identification des structures sous-jacentes

L'ACP permet de révéler les structures cachées dans les donn€es en mettant en lumiere les
relations lin€aires entre variables. Elle identifie des axes factoriels représentatifs des
combinaisons de variables fortement corrélées. Par exemple, plusieurs variables liées a la
satisfaction client peuvent se regrouper en une seule dimension synthétique. Cela aide a
comprendre les dimensions fondamentales influencant les comportements des consommateurs

(Hair, Black, Babin et Anderson, 2010).
e Facilitation de la visualisation

L'ACP facilite la visualisation des données en projetant des individus et des variables dans un
espace réduit (souvent 2 ou 3 dimensions). Ces représentations graphiques permettent de
détecter des groupes homogenes, des tendances ou des anomalies, utiles pour la segmentation

ou l'analyse comportementale (Rencher, 2002).
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e Amélioration des analyses ultérieures

L'ACP est souvent utilisé comme prétraitement avant d'autres analyses statistiques, telles que
la classification ou la régression, car elle réduit la multicolinéarité entre variables. Les
composantes principales, étant orthogonales, améliorent la fiabilité des modeles statistiques
(Field, Découvrir les statistiques a I'aide dTBM SPSS Statistics (4e éd.). Sage Publications.,
2013).

e Syntheése et simplification de I'information

I'ACP synthétise plusieurs variables en dimensions globales faciles a interpréter, ce qui aide
les décideurs marketing a mieux comprendre les phénomenes €tudi€s et a orienter leurs

stratégies avec une vision claire et structurée.
Lancement de 1I'Analyse en Composantes Principales (ACP) avec SPSS

Pour réaliser une Analyse en Composantes Principales (ACP) avec SPSS, il faut d'abord
s'assurer que les données sont correctement préparées et standardis€es s1 nécessaire. Ensuite,
dans le menu principal, sur sélectionne « Analyse », puis « Réduction de dimension » et enfin
« Analyse en composantes principales ». Il convient de choisir les variables quantitatives a
inclure dans I'analyse. SPSS propose des options pour centrer et réduire automatiquement les
données. L'utilisateur peut définir le nombre de composantes a extraire ou laisser SPSS se
baser sur des criteres tels que les valeurs propres supérieures a 1. Le logiciel génere alors des
tableaux détaillant la variance expliquée, les coefficients des composantes et des graphiques
de représentation. Cette interface conviviale facilite I'interprétation des résultats méme pour

les débutants.

Figure 09 : extrait de logistique avec SPSS 1I'Analyse en Composantes Principales (ACP)
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2. Collecte des données quantitatives

La collecte des données quantitatives est une étape cruciale dans toute recherche marketing,
car elle permet d'obtenir des informations chiffrées, objectifs et mesurables sur les
comportements, attitudes ou caractéristiques des consommateurs (Malhotra & Birks, 2007).
Ces données servent de base a des analyses statistiques permettant de prendre des décisions

éclairées.
Types de données
Les données quantitatives peuvent €tre classées en deux grandes catégories :

« Données primaires : Ce sont les données recueillies directement par le chercheur a
partir de la source, spécifiquement pour répondre a la problématique étudiée. Elles
sont souvent recueillies via des enquétes, questionnaires ou expériences (Churchill,

2010).

« Données secondaires : Ce sont des données déja existantes, recueillies pour d'autres
objectifs mais réutilisées en recherche marketing. Elles peuvent fournir des rapports
d'entreprise, des bases de données publiques, des statistiques gouvernementales, etc.

(Hair J. B., 2010).

Techniques de collecte
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Plusieurs techniques permettent de collecter des données quantitatives :

« Enquétes par questionnaire : C'est la méthode la plus répandue. Le questionnaire
structuré utilise des questions fermées, souvent sous forme d'échelles de Likert, de

choix multiples ou d'échelles numériques, pour quantifier les réponses (Malhotra N.

K. 2007 ),

 Observations quantitatives : Cette méthode consiste a observer et enregistrer des
comportements de maniere systématique et chiffrée, par exemple, compter le nombre

de personnes entrant dans un magasin ou le temps passé€ a un stand (Churchill, 2010).

 Expériences: L'expérimentation en marketing permet de manipuler certaines

variables pour observer leurs effets sur des comportements mesurables, ce qui aide a

établir des relations de cause a effet (Hair et al., 2013).
Echantillunnage

L'échantillonnage consiste a s€lectionner une partie représentative de la population étudi€e. 11
est fondamental d'avoir un échantillon bien choisi pour garantir la validité des résultats

(Malhotra N. K., 2017) Les méthodes d'échantillonnage se divisent en :

o Echantillonnage probabiliste : Chaque individu de la population a une probabilité
connue et non nulle d'€tre inclus dans I'échantillon (ex. échantillonnage aléatoire

simple, stratifié, systématique).

o Echantillonnage non probabiliste : La sélection des individus ne repose pas sur une
probabilité connue, ce qui peut introduire un biais (ex. échantillonnage par quotas, par

convenance).

Le choix de la méthode dépend des objectifs de 1'étude, des ressources disponibles et de la

nature de la population.
3. Analyse statistique descriptive

L’analyse statistique descriptive est une phase fondamentale dans le traitement des données
quantitatives en marketing. Elle vise a synthétiser, organiser et présenter les données
recueillies de maniere claire et compréhensible, sans tirer de conclusions ou inférer des

relations causales. Cette €tape permet de mieux comprendre la nature, la distribution et les
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caractéristiques des données avant de poursuivre vers des analyses statistiques plus

sophistiquées (Hair J. F., Multivariate data analysis (8th ed.). Cengage Learning., 2019).

3.1 Mesures de tendance centrale

Les mesures de tendance centrale sont des indicateurs statistiques qui résument un ensemble

de données par une valeur représentative, reflétant le centre de la distribution des

observations.

La moyenne arithmétique est la mesure la plus couramment utilisée. Elle se calcule
en additionnant toutes les valeurs d’une variable puis en divisant ce total par le
nombre d’observations. Par exemple, s1 ’on mesure le montant moyen dépensé par un
groupe de clients, la moyenne donne une idée générale de la dépense typique.
Cependant, la moyenne peut étre fortement influencée par des valeurs extrémes
(outliers). Par exemple, un trés gros acheteur peut fausser la moyenne vers le haut

(Malhotra N. K., 2007).

La médiane est la valeur qui sépare la distribution en deux parties égales, c’est-a-dire
que 50 % des observations sont inférieures et 50 % supérieures a cette valeur. La
médiane est particulierement utile lorsque la distribution est asymétrique ou lorsque la
variable contient des valeurs extrémes. Par exemple, dans la distribution des revenus,

la médiane est souvent préférée a la moyenne car elle est moins sensible aux tres hauts

revenus (Churchill & Iacobucci, 2010).

Le mode désigne la valeur la plus fréquente dans un ensemble de données. Il est
particulierement utile pour les variables qualitatives ou discretes. Par exemple, dans
une enquéte sur la couleur préférée des consommateurs, le mode correspondra a la
couleur la plus citée. Une distribution peut étre unimodale (un seul mode), bimodale

ou multimodale (plusieurs modes) (Hair et al., 2013).

Ces trois mesures fournissent une premiere synthese de la position centrale des données,

chacune ayant ses avantages selon la nature de la variable et la forme de la distribution.

3.2 Mesures de dispersion

La dispersion caractérise la variabilit¢ ou I’étalement des données autour de la tendance

centrale. Comprendre la dispersion est crucial pour €valuer la fiabilit€é et la stabilité des

conclusions tirées des données.
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L’étendue est la différence entre la valeur maximale et la valeur minimale d’un
ensemble de donn¢es. Elle donne une 1dée de 'amplitude globale des observations,
mais ne renseigne pas sur la facon dont les données sont réparties entre ces extrémes.
Par exemple, si les ages des clients varient de 18 a 65 ans, I’étendue est de 47 ans, ce

qui indique une large variation d’age (Malhotra & Birks, 2007).

La variance mesure la moyenne des carrés des écarts entre chaque observation et la
moyenne. En élevant au carré, elle neutralise les €carts négatifs et met en relief les
écarts importants. La variance est une mesure fondamentale en statistique, notamment
parce qu’elle est utilisée pour le calcul de I’écart-type et dans de nombreuses autres

analyses statistiques (Harr et al., 2013).

L’écart-type est la racine carrée de la variance. Il est exprimé dans la méme unité que
la variable €tudiée, ce qui facilite son interprétation. Un petit €cart-type indique que
les données sont concentrées autour de la moyenne, tandis qu’un grand écart-type
signale une grande dispersion. Par exemple, si la moyenne des dépenses mensuelles
est de 100 euros avec un écart-type de 10 euros, cela signifie que la plupart des

dépenses tournent autour de 90 a 110 euros (Churchill & Iacobucci, 2010).

Le coefficient de variation est le rapport de I’écart-type a la moyenne, exprimé en
pourcentage. Il est utile pour comparer la dispersion relative de différentes variables,

surtout si elles ont des unités ou des échelles différentes (Hair et al., 2013).

Ces mesures de dispersion completent les mesures de tendance centrale pour offrir une vision

complete de la distribution des données.

3.3 Formes de distribution et asymétrie

L’analyse descriptive s’intéresse €¢galement a la forme de la distribution des données. Deux

aspects importants sont :

L’asymétrie (skewness) : Elle mesure la symétrie de la distribution. Une distribution
symétrique a une asymétrie proche de zéro. Une asymétrie positive indique une queue
plus longue a droite (valeurs extrémes supérieures), et une asymétrie négative une

queue plus longue a gauche (valeurs extrémes inférieures) (Malhotra & Birks, 2007).

L’aplatissement (kurtosis) : 11 mesure la concentration des données autour de la

moyenne. Une kurtosis élevée indique une distribution avec des pics marqués (plus de
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valeurs concentrées autour de la moyenne), tandis qu’une kurtosis faible indique une

distribution plus plate (Hair et al., 2013).

Ces indicateurs aident a détecter des caractéristiques particulieres des données pouvant

influencer le choix des meéthodes d’analyse ultérieures.

3.4 Représentation graphique des données

La visualisation graphique facilite la compréhension et la communication des résultats

statistiques descriptifs.

o Histogrammes : Ils représentent la fréquence des observations dans des intervalles
(classes) successifs. Les histogrammes sont adaptés pour les variables quantitatives

continues et permettent de visualiser la forme de la distribution (Malhotra & Birks,

2007).

« Diagrammes en barres : Ces graphiques, avec des barres verticales ou horizontales,
sont utilisés pour les variables discretes ou qualitatives. La hauteur de chaque barre

représente la fréquence ou la proportion d’une catégorie (Hair et al., 2013).

 Diagrammes circulaires (camemberts) : Ils montrent la répartition proportionnelle
des categories d’une variable qualitative, facilitant la comparaison visuelle des parts

relatives (Churchill & Iacobucci, 2010).

« Boites a moustaches (box plots) : Ces graphiques synthétisent la médiane, I’étendue
interquartile et les valeurs extrémes, offrant une vue d’ensemble sur la distribution et

la dispersion des données (Hair et al., 2013).

L’utilisation conjointe de ces representations graphiques et des mesures numeériques offre une

compréhension approfondie des données, essentielle pour orienter les décisions marketing.

3.5 Importance de ’analyse descriptive en marketing

En marketing, I’analyse descriptive permet d’identifier les caractéristiques principales des
segments de marché, de comprendre le comportement des consommateurs et de détecter les
tendances €mergentes. Par exemple, I'analyse des données démographiques (age, sexe,
revenu) par des statistiques descriptives aide a cibler efficacement les campagnes

publicitaires. De plus, la visualisation graphique des réponses a une enquéte permet aux
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decideurs d’interpréter rapidement 1’état d’une campagne ou la perception d’un produit

(Malhotra & Birks, 2007).

L’analyse descriptive constitue ainsi une ¢tape idispensable du processus de recherche

marketing, assurant la qualité et la pertinence des analyses qui suivent.
3.6. Fondements mathématiques

Soit un ensemble de variables standardisées X1, X2, ..., Xp.

La premiere composante principale s’€crit :

Cl =alXl + a2X2 + ... + apXp

Les coefficients ai sont déterminés de maniere a maximiser la variance sous contrainte que la

somme des carrés des coefficients soit €gale a 1.
4- Etapes de I’Analyse en Composantes Principales (ACP) avec SPSS

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) est une méthode d’analyse factorielle
utilisée pour réduire un grand nombre de variables corrélées en un nombre plus restreint de

composantes synthétiques, tout en conservant le maximum d’mformation (variance).

Avant d’appliquer une ACP sous SPSS, il est indispensable de vérifier un ensemble de
conditions methodologiques et statistiques garantissant la validité des résultats. L’ACP est
une technique de réduction dimensionnelle qui repose sur la structure des corrélations entre
variables. Son application sans vérification préalable peut conduire a des interprétations

erronées.
4.1 Nature des variables

L’ACP s’applique exclusivement aux variables quantitatives métriques (échelle d’intervalle

ou de ratio). En marketing, 1l s’agit souvent :
o d’items mesurées par €chelle de Likert (1-5 ou 1-7),
e de variables mesurant la satisfaction, Iattitude, I’1mage de marque,
e de variables comportementales mesurées numériquement.

Les variables nominales (sexe, catégorie socio-professionnelle) ne sont pas adaptées a I’ACP.
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I1 est également recommandé que les variables soient mesurées sur des €chelles comparables.
Lorsque les unités different, SPSS utilise automatiquement la matrice des corrélations

(standardisation des données).
4.2 Taille de I’échantillon:

La taille de I’¢échantillon constitue un €lément fondamental dans la mise en ceuvre d’une
Analyse en Composantes Principales (ACP). Cette méthode statistique multivari€e vise a
resumer |’information contenue dans un ensemble de variables quantitatives en un nombre
réduit de composantes principales. Toutefois, la qualité des résultats obtenus dépend
fortement du nombre d’observations disponibles. Un échantillon msuffisant peut
compromettre la stabilit¢ des composantes, fausser I’interprétation des axes et limiter la

validité des conclusions tirées de 1’analyse.
Importance de la taille de I’échantillon en ACP:

L’ACP repose sur I’analyse de la matrice de corr¢lation ou de covariance entre les variables.
Or, ces matrices sont estimees a partir des données observées. Lorsque le nombre d’individus
est trop faible, les corrélations estimées peuvent €tre instables et fortement influencées par des
fluctuations aléatoires. Cela signifie que s1 I'on répétait I’étude avec un autre échantillon de

méme taille, les résultats pourraient varier de maniere significative.

Une taille d’échantillon adéquate permet d’obtenir des estimations plus précises des
correlations entre variables. Plus le nombre d’observations est ¢€leve, plus la matrice de
corrélation reflete fidelement la structure réelle des données. Cela améliore la robustesse des
valeurs propres, la stabilité des vecteurs propres et, par conséquent, la fiabilit€ des

composantes principales extraites.

Reégles empiriques relatives a la taille minimale:

Dans la pratique, plusieurs regles empiriques sont proposées pour déterminer la taille

minimale requise :

« Minimum de 5 observations par variable : cette regle constitue un seuil inférieur. Par
exemple, s1 ’analyse porte sur 12 variables, 1l est recommandé d’avoir au moins 60

observations.
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o Idéalement 10 observations par variable : cette recommandation vise a garantir une
meilleure stabilité des résultats. Dans le cas précédent, cela impliquerait 120

observations.

o Taille totale recommandée d’au moins 100 individus : méme lorsque le nombre de
variables est limité, un effectif global d’au moins 100 observations est souvent

considére comme souhaitable pour assurer la fiabilité¢ de [’analyse.

Ces recommandations ne sont pas absolues, mais elles offrent un cadre de référence pratique.
Elles permettent d’éviter les situations ou le nombre de variables est presque aussi grand,
voire superieur, au nombre d’individus, ce qui rendrait I’ ACP peu pertinente ou difficilement

interprétable.
Conséquences d’un échantillon trop faible:

Un échantillon de taille insuffisante peut entrainer plusieurs problemes méthodologiques.
Tout d’abord, les composantes principales extraites risquent d’étre instables. Cela signifie que
de petites variations dans les données peuvent modifier sensiblement la structure factorielle.
Ensuite, la proportion de variance expliquée par les premieres composantes peut étre

surestimée ou sous-estimeée.

Un autre risque concerne la sensibilité aux valeurs atypiques. Dans un petit échantillon, la
présence d’un ou deux individus présentant des valeurs extrémes peut influencer fortement les
resultats, déformant ainsi la représentation des axes factoriels. De plus, I’interprétation des
composantes devient plus délicate, car les charges factorielles peuvent fluctuer

considérablement d’un échantillon a ’autre.

Enfin, la reproductibilité des résultats est compromise. Une analyse menée sur un petit
échantillon peut produire une structure factorielle spécifique qui ne sera pas confirmée dans
une €tude ultérieure menée sur un échantillon plus large. Cela limite la généralisation des

conclusions.
Relation entre nombre de variables et taille de I’échantillon:

La taille nécessaire de I’échantillon dépend egalement du nombre de variables incluses dans
I’analyse. Plus le nombre de variables est important, plus 1l est nécessaire d’augmenter le

nombre d’observations. En effet, chaque variable supplémentaire ajoute des corrélations a

estimer, ce qui exige davantage de données pour obtenir des estimations fiables.
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Lorsque le nombre de variables est €levé par rapport au nombre d’individus, la matrice de
correlation peut devenir mal conditionnée, voire singuliere. Dans les cas extrémes, I’ACP peut
ne pas €tre applicable. Ainsi, un bon équilibre entre le nombre de variables et la taille de

I’échantillon est essentiel pour garantir la validité de I’analyse.
Facteurs complémentaires influencant la taille requise

Au-dela des regles empiriques, d’autres ¢léments peuvent influencer la taille d’échantillon

nécessaire. Par exemple :

o Le degré de corrélation entre les variables : si les variables sont fortement corrélées

entre elles, une taille Iégerement plus faible peut parfois suffire.

e La qualité des données : des données fiables et peu bruitées nécessitent généralement

moins d’observations que des donnees tres dispersées ou hétérogenes.

o« L’objectif de I'analyse : une ACP exploratoire préliminaire peut tolérer un effectif

plus modeste qu’une étude destinée a produire des conclusions généralisables.

4.3 Corrélations entre variables
L’ ACP repose sur I’existence de correlations significatives entre les variables.
Si les variables sont indépendantes, aucune structure factorielle ne peut €émerger.
On examine :

e La matrice de corrélation

o La présence de coefficients supérieurs a 0,30
4.4 Indice KMO (Kaiser-Meyer-OIlkin)
Le KMO mesure I’adéquation de I’¢chantillon.
Interprétation :

e <(,50 — macceptable

e 0,50 —-0,60 — mediocre

e 0,60—0,70 — acceptable
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e 0,70 -0,80 — bon

e 0,80—-0,90 — tres bon

e 0,90 — excellent
Un KMO ¢leve indique que les corrélations partielles sont faibles et que I’ACP est approprice.
4.5 Test de sphéricité de Bartlett

Ce test vérifie s1 la matrice de corrélation est significativement différente d’une matrice

identité.
Hypotheses :
o HO : Les variables ne sont pas corrélées
o HI : Les variables sont corrélées
Sip <0,05 — rejet de HO — ACP possible.
* Etapes techniques de PACP dans SPSS (Procédure détaillée)
L’ACP dans SPSS suit une procedure structuree.
*Accés a ’analyse
Menu :
Analyse — Réduction de données — Analyse factorielle
Une boite de dialogue s’ouvre.
* Sélection des variables
o Sélectionner uniquement les variables quantitatives pertinentes.
o Les déplacer vers la zone Variables.
I1 est conseillé d’exclure les variables peu correlées ou présentant trop de valeurs manquantes.
* Paramétrage de I’extraction

Cliquer sur Extraction :
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o Meéthode : Composantes principales
e Cocher:

o Valeurs propres > 1

o Scree plot
e Choisir la matrice des corrélations

La valeur propre (Eigenvalue) représente la quantité de variance expliquée par chaque

composante.

Critere de Kaiser :

On retient les composantes dont la valeur propre est supérieure a 1.
* Choix de la rotation
Cliquer sur Rotation :
o Sélectionner Varimax (rotation orthogonale)
La rotation vise a :
o Simplifier la structure
e Maximiser les saturations €levées
 Minimiser les saturations faibles
Elle améliore I'interprétation sans modifier la variance totale expliquée.
* Sauvegarde des scores factoriels
Dans Scores :
e Choisir "Sauvegarder comme variables"

SPSS crée de nouvelles variables correspondant aux  composantes.

Ces scores peuvent étre utilisé€s pour :
e Régression

 Analyse cluster
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e Segmentation
*Interprétation détaillée des résultats
L’interprétation constitue I’¢tape la plus importante.
* Tableau KMO et Bartlett
Vérifier :

« KMO > 0,60

o Bartlett significatif (p < 0,05)
Sans ces conditions, I’interprétation factorielle est compromise.
* Variance totale expliquée
Ce tableau indique :

e Les valeurs propres

« Le pourcentage de variance expliquée

e La variance cumulée

En marketing, une solution acceptable explique géneralement entre 60 % et 70 % de la

variance totale.
* Scree Plot (Graphique des éboulis)
Le graphique permet d’identifier :
e« Le "coude"
e Le nombre optimal de composantes
On retient les composantes avant la stabilisation de la courbe.
* Matrice des composantes pivotée
C’est le tableau cle.

On examine les coefficients de saturation (factor loadings).
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Regles d’interprétation :
e >0,70 — tres forte relation
e >0,50 — acceptable
e <0,40 — faible

Chaque variable est associée a la composante pour laquelle elle présente la saturation la plus

élevée.
* Rédaction académique des résultats
Exemple :

Une analyse en composantes principales a €té réalisée sur 12 items relatifs a la satisfaction
client. L’indice KMO (0,84) indique une trés bonne adéquation de I’échantillon. Le test de
Bartlett est significatif (y* = 456,32 ; p < 0,001). Trois composantes ont été retenues selon le
critere de Kaiser, expliquant 72 % de la variance totale. Apres rotation Varimax, les

dimensions identifiées correspondent a : qualité percue, service client et valeur percue.

5- Différences entre I’ACP et I’Analyse Factorielle

L’Analyse en Composantes Principales (ACP) et I’Analyse Factorielle (AF) sont deux
methodes statistiques multivariees utilisées pour réduire la dimension d’un ensemble de
variables et en faciliter I’interprétation. Bien qu’elles soient souvent confondues en raison de
leur objectif commun de synthese de I'information, elles reposent sur des fondements

théoriques différents et répondent a des objectifs distincts.
5-1. Objectif principal
ACP (Analyse en Composantes Principales)

L’ACP est une methode descriptive dont I’objectif principal est de résumer I’information
contenue dans un grand nombre de variables quantitatives en un nombre réduit de

composantes principales.
e Elle cherche a maximiser la variance expliquée.

o Les composantes sont des combinaisons linéaires des variables observées.
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o Elle ne distingue pas variance commune et variance spécifique.
L’ACP est principalement utilisée pour réduire les données et visualiser la structure globale.

Analyse Factorielle (AF)

L’Analyse Factorielle (souvent appelée Analyse Factorielle Exploratore — AFE) est une

méthode explicative.

o Elle cherche a identifier des facteurs latents (non observables) qui expliquent les

corrélations entre les variables.

o Elle suppose que les variables observées sont influencées par un nombre réduit de

facteurs sous-jacents.
o Elle distingue :
o la variance commune (expliquée par les facteurs),
o la variance spécifique (propre a chaque variable),
o I’erreur de mesure.

L’AF est utilisée pour comprendre la structure profonde des données.

Critere ACP Analyse Factorielle
Nature Méthode descriptive Me¢éthode explicative
Identification de facteurs
But Réduction de dimension
latents
| _ Variance commune
Type de variance Variance totale |
uniquement

ﬁ . Pas de modele statistique | Modele  statistique  avec
Hypothese de modele _
sous-jacent facteurs latents

_ Combinaisons lin€aires des | Variables expliquées par des
Variables
variables observées facteurs cachés

5-2. Traitement de la variance

ACP
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L’ACP considere toute la variance des variables (variance totale). Elle cherche les axes qui
expliquent le maximum de dispersion des données, sans faire d’hypothese sur I’existence de

facteurs cachés.

Analyse Factorielle

L’AF ne s’intéresse qu’a la variance commune partagée entre les variables. Elle suppose que

cette variance provient de facteurs latents sous-jacents.
C’est une difference fondamentale :
e ACP = approche mathé matique de réduction
o AF = approche théorique basée sur un modele latent
5.3. Interprétation des résultats
En ACP :
» Les composantes sont purement mathématiques.
« Elles ne représentent pas nécessairement des concepts théoriques.
e L’ imterprétation dépend de ’analyste.
En Analyse Factorielle :
o Les facteurs ont une signification conceptuelle.

o Ils représentent des dimensions latentes (exemple : intelligence, satisfaction,

motivation).

o [L’iterprétation est souvent renforcée par des rotations factorielles (Varimax,

Promax).

5.4. Domaines d’utilisation

» Analyse exploratoire des données

o« Compression d’information
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e Visualisation (cartes factorielles)
o Prétraitement avant d’autres analyses

| Analyse Factorielle

Psychologie
e Sciences sociales
« Marketing
e Construction d’échelles de mesure
e Validation de questionnaire
5.5. Résumé simplifié

e [’ACP transforme les variables en nouvelles composantes pour résumer

I’information.

« [’Analyse Factorielle cherche a découvrir des variables cachées expliquant les

relations entre les variables observées.
o L’ACP est plus mathématique et descriptive.

o L’AF est plus théorique et explicative.

Exercice et solution détaillée

Analyse en Composantes Principales (ACP)

Partie I - Enoncé de I’exercice

Une entreprise souhaite analyser la satisfaction de ses clients a partir d’une enquéte réalisée
aupres de 100 consommateurs. Chaque client a évalué différents aspects du service sur une
echelle de 1 a 5, ou 1 signifie une faible satisfaction et 5 une satisfaction €leveée. L objectif est
d’utiliser I’ Analyse en Composantes Principales (ACP) afin de résumer plusieurs variables en
un nombre réduit de dimensions principales et de faciliter I'interpretation marketing des

résultats.
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1. Variables étudiées

Variable Désignation Signification marketing
X1 Qualité du produit Appréciation de la
performance et de la fiabilité
du produit
X2 Rapport qualité/prix Perception de la valeur
obtenue par rapport au prix
paye
X3 Service client Evaluation de I’accueil, de
I’assistance et du suivi
X4 Rapidité de livraison Satisfaction concernant les
délais de livraison
XS Image de marque Perception globale de la
marque par les clients
X6 Facilité d’utilisation Simplicité d’utilisation du

produit ou du service

2. Matrice de corrélation

La matrice suivante presente les corrélations entre les six variables. Elle permet de verifier s’1l

existe des relations suffisantes entre les variables pour appliquer une ACP.

X1 X2 X3 X4 X5 X6
X1 1,00 0,80 0,60 0,50 0,70 0,60
X2 0,80 1,00 0,50 0,40 0,60 0,50
X3 0,60 0,50 1,00 0,70 0,50 0,60
X4 0,50 0,40 0,70 1,00 0,40 0,50
X5 0,70 0,60 0,50 0,40 1,00 0,60
X6 0,60 0,50 0,60 0,50 0,60 1,00

3. Valeurs propres et variance expliquée

Composante Valeur propre % de variance expliquée
C1 3.7 53 %
C2 1.4 23%
C3 0,6 10 %
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C4 0,4 7 %
C5 0,3 5
Cé6 0,1 2 %

4. Saturations factorielles simplifiées
Variable Cl C2
X1 - Qualité du produit 0.85 0.20
X2 - Rapport qualité/prix 0,80 0,10
X3 - Service client 0,60 0,70
X4 - Rapidité de livraison 0.50 0.80
X5 - Image de marque (). 0,20
X6 - Facilité d’utilisation 0,70 0,40

5. Questions

1. Vérifier s1 les conditions générales d’application de I’ ACP sont respectées.

2. Examiner la matrice de corrélation et expliquer pourquoi elle justifie I’utilisation de I’ACP.

3. Déterminer le nombre de composantes principales a retenir selon le critere de Kaiser.

4. Calculer la variance totale expliquée par les composantes retenues.

5. Interpréter les composantes principales a partir des saturations factorielles.

6. Donner une interprétation marketing des résultats et proposer des décisions possibles pour

I’entreprise.
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Partie II - Solution détaillée

1. Vérification des conditions d’application

Les variables etudices sont adaptees a I’ACP, car elles sont quantitatives ou assimilées a des
variables quantitatives a travers une €chelle de notation de 1 a 5. En pratique marketing, les
échelles de satisfaction de type Likert sont souvent utilis€es dans les analyses multivari€es
lorsque les réponses sont traitées comme des mesures numériques. De plus, I’échantillon
comprend 100 consommateurs, ce qui est acceptable pour un exercice d’ACP portant sur six
variables. Le rapport est donc d’environ 16 observations par variable, ce qui dépasse la regle

minimale souvent utilisée de 5 a 10 observations par variable.

2. Analyse de la matrice de corrélation

L’ACP repose sur I’existence de corrélations entre les variables. Dans cette matrice, plusieurs
coefficients sont supérieurs a 0,30, par exemple X1-X2 = 0,80, X3-X4 = 0,70 et X1-X5 =
0,70. Cela signifie que les variables ne sont pas indépendantes et qu’elles partagent une partie
importante de I'information. Cette situation justifie I'utilisation de I’ACP, car la méthode peut

regrouper les variables corrélées en dimensions synthétiques.

Relation Corrélation Interprétation

X1 avec X2 0,80 Relation forte entre qualité du

produit et rapport qualité/prix

X3 avec X4 0,70 Relation forte entre service

client et rapidité de livraison

X1 avec X5 0,70 Relation forte entre qualité du

produit et image de marque

XS avec X6 0,60 Relation positive entre image
de marque et facilité

d’utilisation

3. Choix du nombre de composantes

Le critere de Kaiser consiste a retenir uniquement les composantes dont la valeur propre est
supérieure a 1. Une valeur propre supérieure a 1 signifie que la composante explique plus
d’information qu’une variable mitiale moyenne. D’apres le tableau fourni, seules les

composantes C1 et C2 respectent ce critere.
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Composante Valeur propre Décision selon Kaiser
C1 3,2 Retenue
C2 1.4 Retenue
C3 0.6 Non retenue
C4 0,4 Non retenue
C5 0,3 Non retenue
Cé6 0,1 Non retenue

Conclusion intermédiaire : le nombre de composantes principales a retenir est donc de deux

composantes : C1 et C2.

4. Calcul de la variance totale expliquée
La variance totale expliquée par les deux composantes retenues est la somme des

pourcentages de variance expliquée par C1 et C2 :
Variance totale expliquée = 53 % + 23 % =76 %

Les deux composantes principales expliquent donc 76 % de I'information totale contenue
dans les six variables initiales. Ce pourcentage est €levé et montre que la réduction de six

variables a deux dimensions conserve une grande partie de I’'information.

5. Interprétation des composantes principales
L’interprétation se fait a partir des saturations factorielles. Une saturation ¢levée indique
qu’une variable est fortement liée a une composante. Ici, on considere surtout les coefficients

proches ou supérieurs a 0,70.

Composante Variables Saturations Nom proposé
dominantes
C1 X1, X2, X5, X6 0,85 ;0,80 ;0,75 ; Qualité et valeur
0,70 percue
C2 X3, X4 0,70 ; 0,80 Service et livraison

La premiere composante C1 est fortement liée a la qualité du produit, au rapport qualité/prix,
a I’image de marque et a la facilite d’utilisation. Elle peut donc étre appelée « qualite et valeur

percue ». Elle représente la perception globale que le client a du produit et de la marque.

La deuxieme composante C2 est surtout liée au service client et a la rapidité de livraison. Elle

peut donc étre appelée « service et livraison ». Elle représente les aspects opérationnels de la
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satisfaction client, c’est-a-dire la maniere dont ’entreprise accompagne le client et respecte

les délais.

6. Interprétation marketing

Les résultats montrent que la satisfaction client peut €tre résumée en deux dimensions
principales. La premiere dimension concerne la qualité globale et la valeur percue du produit,
tandis que la deuxieme concerne le service et la livraison. Pour I’entreprise, cette information
est importante, car elle permet de simplifier I’analyse de la satisfaction et de concentrer les

décisions sur les facteurs les plus influents.

La premieére composante, associée a la qualité du produit, au rapport qualité/prix, a
’image de marque et a la facilité d’utilisation, peut €tre interprétée comme une dimension
globale de valeur percue. Elle reflete la perception globale que les clients ont du produit et de
I’entreprise. Une forte contribution de ces variables indique que les clients attachent une
grande 1importance a la qualite¢ du produit amsi qu’a sa cohérence avec le prix propose. Cela
signifie que pour ameliorer la satisfaction globale, I’entreprise doit maintenir un niveau élevé
de qualite tout en veillant a proposer des prix compétitifs. De plus, I’1mage de marque joue un
role essentiel, ce qui implique que les efforts de communication, de branding et de

positionnement doivent €tre renforcés.

La deuxieéme composante, liée principalement au service client et a la rapidité de livraison,
représente une dimension de performance du service. Cette dimension met en évidence
I’tmportance des services associes au produit dans la satisfaction globale. Méme s1 le produit
est de bonne qualité, une mauvaise expérience de service peut fortement dégrader la
perception du client. Ainsi, I’entreprise doit investir dans ’amélioration de son service client,
notamment en réduisant les délais de livraison, en améliorant la réactivit€ et en renforcant la

qualite de I’assistance fournie aux clients.

D’un pomt de vue strategique, ces resultats permettent de segmenter les priorités de
I’entreprise en deux axes principaux : la qualité du produit et la performance du service. Cela
aide les décideurs a mieux allouer les ressources et a définir des actions ciblées. Par exemple,
une entreprise peut choisir de se positionner comme leader en qualité ou comme leader en

service, selon les attentes de ses clients et sa stratégie concurrentielle.

Par ailleurs, I’ACP permet également de mieux comprendre les attentes des consommateurs et

d’identifier les leviers de différenciation. En regroupant les variables en dimensions
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cohérentes, elle facilite la construction d’indicateurs synthétiques utilisables dans d’autres

analyses, comme la segmentation de clientele ou la modélisation du comportement d’achat.

Sur le plan stratégique, I’entreprise peut renforcer la qualité du produit, ameliorer le rapport
qualite/prix et travailler son image de marque afin d’augmenter la satisfaction globale. Elle
peut €galement agir sur le service client et les délais de livraison, car ces éléments forment
une dimension distincte qui influence directement I’expérience du consommateur. L’ACP

aide donc a transformer les donnees d’enquéte en axes de décision marketing.

7. Conclusion de la correction

L’application de ’ACP a cet exercice montre que les six variables initiales peuvent étre
résumeées en deux composantes principales. Selon le critere de Kaiser, C1 et C2 sont retenues,
car leurs valeurs propres sont supéerieures a 1. Ensemble, elles expliquent 76 % de la variance
totale, ce qui indique une bonne qualité de synthese. La premiere composante représente la
qualité et la valeur percue, tandis que la deuxieme représente le service et la livraison. Cette
analyse permet a [’entreprise de mieux comprendre les dimensions essentielles de la

satisfaction client et d’orienter ses actions marketing vers les leviers les plus importants.
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Conclusion de chapitre :

En conclusion, I’ Analyse en Composantes Principales (ACP) constitue un outil fondamental
dans le traitement et I’analyse des donn€es quantitatives, notamment dans le domame des
sciences commerciales et du marketing. Cette méthode permet de répondre efficacement aux
défis liés a la complexité€ et a la multidimensionnalité des données en offrant une approche
structurée de réduction de dimension. En transformant un grand nombre de variables corrélées
en un nombre limité de composantes principales, I’ACP facilite considérablement la
comprehension globale des phénomenes <¢€tudies tout en conservant [’essentiel de

I’information.

L’un des principaux apports de cette methode réside dans sa capacité a reveler des structures
sous-jacentes souvent difficiles a identifier par des analyses classiques. En effet, I’ACP
permet de mettre en é€vidence des relations cachées entre variables et de synthétiser
I’'information sous forme de dimensions interprétables, telles que la satisfaction client, la
qualité percue ou encore la sensibilité au prix. Cette simplification contribue a une meilleure

interprétation des données et facilite la prise de décision stratégique dans les entreprises.

Par ailleurs, la mise en ceuvre de I’ACP nécessite une préparation rigoureuse des donnees,
incluant la collecte de données quantitatives fiables et représentatives, ainsi qu’une analyse
descriptive préalable. Cette étape descriptive, basé€e sur les mesures de tendance centrale, de
dispersion et sur les représentations graphiques, joue un role essentiel dans la compréhension
initiale des données. Elle permet d’identifier les caractéristiques principales des variables, de

detecter d’eventuelles anomalies et de garantir la qualité des analyses ultérieures.

En outre, la validité des résultats obtenus par I’ACP dépend fortement du respect de certaines
conditions methodologiques, telles que la nature des variables, la taille de ’échantillon et
I’existence de corrélations significatives entre les variables. Les tests statistiques, comme
I’'indice KMO et le test de sphéricité de Bartlett, permettent de vérifier si les données sont
adaptées a I'application de cette méthode. Le respect de ces conditions assure la fiabilité et la
robustesse des composantes extraites, garantissant ainsi une interprétation pertinente des

résultats.

De plus, D'utilisation d’outils informatiques tels que SPSS facilite considérablement la
realisation de I’ACP. Grace a une mterface tuitive, ce logiciel permet d’effectuer

rapidement les différentes étapes de [’analyse, depuis la sélection des variables jusqu’a
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I’interprétation des résultats. Les sorties générees, telles que la variance expliquee, les
matrices de composantes et les graphiques, offrent une vision claire et synthétique des

données, méme pour les utilisateurs débutants.

Il convient ¢galement de souligner la complémentarité entre ’ACP et d’autres méthodes
statistiques, notamment 1’analyse factorielle. Bien que ces deux approches poursuivent un
objectif commun de réduction de dimension, elles se distinguent par leurs fondements
théoriques et leurs finalités. L’ACP, de nature descriptive, vise principalement a résumer
I’'information, tandis que [’analyse factorielle cherche a identifier des facteurs latents
expliquant les relations entre variables. Cette distinction permet aux chercheurs de choisir la

methode la plus adaptée en fonction de leurs objectifs d’analyse.

Enfin, ’ACP joue un role stratégique dans le processus de recherche marketing. Elle permet
non seulement de simplifier I’analyse des données, mais aussi d’ameliorer la qualité des
décisions en offrant une vision claire et structurée des informations disponibles. En facilitant
la segmentation des clients, I’identification des tendances et la compreéhension des
comportements, elle constitue un outil indispensable pour les professionnels souhaitant

développer des stratégies marketing efficaces.

Ainsi, I’Analyse en Composantes Principales s’impose comme une méthode incontournable
dans [’analyse statistique moderne. Son utilisation rigoureuse, combinée a une bonne
interprétation des résultats, permet d’exploiter pleinement le potentiel des donnges

quantitatives et de transformer I’information en veritable avantage décisionnel.
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Chapitre 6 : Modele d’équations structurelles (SEM)

Introduction
Le Modéle d’Equations Structurelles (Structural Equation Modeling — SEM) constitue
'une des méthodes statistiques multivariees les plus avancees utilisées dans les sciences
sociales, notamment en marketing, en management et en psychologie. Cette méthode
permet d’analyser simultanément plusieurs relations entre variables et de tester
empiriquement des modeles théoriques complexes (Hair J. F., Multivariate data analysis

(8th ed.). Cengage Learning., 2019).

Contrairement aux méthodes statistiques traditionnelles telles que la régression multiple
ou l'analyse factorielle, le SEM permet d’intégrer plusieurs équations dans un méme
modele et d’examiner simultanément les relations entre variables observées et variables
latentes. Les variables latentes représentent des concepts abstraits qui ne peuvent pas étre
mesurés directement, mais qui sont €valués a travers plusieurs indicateurs observables

(Khine R. B., 2016).

Dans le domaine du marketing, de nombreux concepts fondamentaux sont de nature
latente. Par exemple, la satisfaction du client, la fidélité a la marque, la qualité percue
ou encore I’image de marque ne peuvent pas €tre observées directement. Ces concepts
sont géneralement mesures a ’aide d’échelles composees de plusieurs items dans un
questionnaire. Le SEM permet alors d’évaluer simultanément la qualité des mesures et les
relations structurelles entre ces concepts (Hair J. F., Multivariate data analysis (8th ed.).

Cengage Learning., 2019).

Une caractéristique essentielle du SEM est qu’il combine deux types de modeles
statistiques : le modele de mesure, qui analyse la relation entre les variables latentes et
leurs indicateurs observés, et le modele structurel, qui examine les relations causales
entre les variables latentes. Cette double structure permet de tester des hypotheses

théoriques complexes et d’améliorer la validité des résultats empiriques (Byrne, 2016).

Dans la recherche en marketing, le SEM est largement utilis€ pour analyser les
mécanismes expliquant le comportement du consommateur. Par exemple, un chercheur
peut étudier comment la qualité percue d’un produit influence la satisfaction du client,

et comment cette satisfaction influence ensuite la fidélité et Pintention d’achat. Grace au
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SEM, 1l est possible d’¢valuer simultanément ces différentes relations et d’identifier les

effets directs et indirects entre les variables (Hair et al., 2019).

Ainsi, le SEM constitue aujourd’hur un outil méthodologique incontournable pour les
chercheurs en sciences de gestion et en marketing, car 1l permet d’analyser des modc¢les

théoriques complexes tout en tenant compte des erreurs de mesure associées aux variables

observées (Kline, 2016).

2. Importance du Modéle d’Equations Structurelles en Recherche Marketing

Le modele d’équations structurelles (Structural Equation Modeling — SEM) occupe
aujourd’hui une place centrale dans la recherche en marketing et en sciences de gestion.
Cette meéthode statistique permet d’analyser simultanément plusieurs relations de
dépendance entre variables et de tester des modeles théoriques complexes qui
caractérisent le comportement du consommateur (Hair J. F., Multivariate data analysis

(8th ed.). Cengage Learning., 2019).

Dans le domaine du marketing, de nombreux phénomenes étudi€s reposent sur des
concepts abstraits, tels que la satisfaction du chent, la confiance, I’engagement ou la
fidélit¢ a la marque. Ces concepts, appelés variables latentes, ne peuvent pas étre
observes directement et doivent étre mesures a ’aide de plusieurs indicateurs observables,
généralement obtenus a partir de questionnaires. Le SEM est particulierement adapté a
[’analyse de ces concepts, car 1l permet de prendre en compte simultanément la structure

de mesure des variables et les relations causales entre elles (Kline, 2016).

L’une des contributions majeures du SEM dans la recherche marketing réside dans sa
capacité a tester empiriquement des modeles conceptuels issus de la théorie. En effet,
les chercheurs élaborent souvent des modeles théoriques pour expliquer les mécanismes
qui influencent les décisions et les comportements des consommateurs. Le SEM permet
alors de vérifier si les relations hypothétiques entre les variables sont confirmées par les

données empiriques (Byrne, 2016).

Par ailleurs, le SEM offre la possibilit¢ d’analyser les effets directs, indirects et
médiateurs entre les variables. Par exemple, dans un mode¢le de comportement du
consommateur, la qualit¢ percue d’un produit peut influencer la satisfaction du client,
laquelle influence a son tour la fid€lité a la marque. Dans ce cas, la satisfaction agit

comme une variable médiatrice entre la qualité percue et la fidélité. Le SEM permet
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d’estimer ces relations simultanément et d’évaluer I'importance relative de chaque effet

(Hair J. F., Multivariate data analysis (8th ed.). Cengage Learning., 2019).

Une autre contribution importante du SEM est sa capacité a intégrer les erreurs de
mesure dans ’analyse. Contrairement aux méthodes statistiques traditionnelles, telles que
la régression multiple, le SEM distingue explicitement les variables latentes des erreurs
associées aux indicateurs observeés. Cette caractéristique ameliore la validité et la fiabilité

des résultats obtenus dans les études empiriques (Kline R. B., 2016).

Dans les recherches en marketing, le SEM est largement utilisé pour analyser différentes

problématiques, notamment :

e la formation de la satisfaction et de la fidélité du client ;

o ['impact de 'image de marque sur I'intention d’achat ;

o ['influence de la qualité pergue sur la valeur pergue ;

o lerdle de 'engagement dans les relations entre les entreprises et les consommateurs.

Grace a sa capacité a analyser simultanément plusieurs relations complexes et a intégrer
les variables latentes dans les modeles empiriques, le SEM est devenu un outil
méthodologique incontournable pour les chercheurs et les étudiants en marketing (Hair J.

F., Multivariate data analysis (8th ed.). Cengage Learning., 2019).

Figure 10 : extrait de logistique avec SPSS Modéle d’équations structurelles (SEM).

3. Concepts fondamentaux du Modéle d’Equations Structurelles

Le modele d’équations structurelles repose sur un ensemble de concepts fondamentaux

qui permettent de comprendre la structure et le fonctionnement de cette méthode
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statistique. Parmi ces concepts, les plus importants sont les variables latentes et les
variables observées, qui constituent les éléments de base de la modélisation dans le SEM
(Kline, 2016). La distinction entre ces deux types de variables est essentielle pour

comprendre comment les modeles sont construits et interprétés.

3.1 Les variables latentes

Les variables latentes sont des variables théoriques ou conceptuelles qui ne peuvent pas
étre mesurées directement. Elles représentent des concepts abstraits utilisés fréquemment
dans les sciences sociales et en marketing, tels que la satisfaction du client, I'itmage de
marque, la confiance ou la fidélité€. Ces concepts ne peuvent pas €tre observés directement

dans la réalit€, mais ils peuvent étre €valués indirectement a travers plusieurs indicateurs

observables (Hair et al., 2019).

Dans le cadre du SEM, une variable latente est généralement mesurée a 1’aide de plusieurs
items ou indicateurs obtenus a partir d’un questionnaire. Chaque indicateur représente
une manifestation observable du concept latent €tudi€. Par exemple, la satisfaction du
client peut étre mesurée a 1’aide de plusieurs affirmations auxquelles les répondants

expriment leur degreé d’accord sur une ¢€chelle de type Likert.

Par exemple, la variable latente satisfaction du client peut étre mesurée a 'aide des

indicateurs suivants :

o Je suis satisfait de ce produit.

e Ce produit répond a mes attentes.

e Je recommanderais ce produit & d’autres personnes.

Dans un diagramme de chemin utilisé dans le SEM, les variables latentes sont

généralement représentées par des ellipses ou des cercles (Byrne, 2016)
3.2 Les variables observées

Les variables observées, ¢galement appelées variables manifestes, sont des variables qui
peuvent €tre mesurées directement. Dans la plupart des recherches en marketing, ces
variables correspondent aux réponses des participants aux différentes questions d’un

questionnarre. Les variables observeées servent donc d’indicateurs permettant de mesurer
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les variables latentes (Hair J. F., Multivariate data analysis (8th ed.). Cengage Learning.,

2019).

Par exemple, les réponses des individus aux différentes affirmations mesurant la
satisfaction constituent des variables observées. Chaque réponse correspond a une mesure

directe recueillie aupres des répondants.

Dans un diagramme de chemin, les variables observées sont généralement représentées

par des rectangles ou des carrés.

Les variables observées peuvent également correspondre a des caractéristiques mesurables

des individus, telles que :
e [I’age;

e lerevenu;

e le miveau d’éducation ;
e la fréquence d’achat.

Ces variables peuvent €tre intégrées dans les modeles SEM comme variables explicatives

ou variables de controdle.
3.3 La relation entre variables latentes et variables observées

Dans le modele d’équations structurelles, les variables observées sont utilisées pour
mesurer les variables latentes. Cette relation constitue ce que 1’on appelle le modéle de
mesure. Les indicateurs observeés permettent ainsi d’estimer la variable latente sous-
jacente tout en tenant compte des erreurs de mesure associ€es aux données collectées

(Kline, 2016).

Par exemple, s1 'on souhaite ¢tudier la satisfaction du client, plusieurs indicateurs
observes seront utilis€s pour mesurer ce concept. Le SEM permet alors d’évaluer dans
quelle mesure ces indicateurs refletent correctement la variable latente correspondante.

Cette approche permet d’ameéliorer la validité des mesures utilisees dans la recherche

(Harr et al., 2019).

La distinction entre variables latentes et variables observées constitue donc un élément

central du SEM. Elle permet aux chercheurs de modéliser des concepts abstraits et
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d’analyser leurs relations tout en prenant en compte les erreurs de mesure, ce qui
représente un avantage important par rapport aux meéthodes statistiques traditionnelles

(Byrne, 2016).

4. Les composantes du Modéle d’Equations Structurelles : le modéle de mesure et le

modeéele structurel

Le modele d’équations structurelles est constitu€¢ de deux composantes principales : le
modele de mesure et le modele structurel. Cette distinction constitue |'une des
caracteristiques fondamentales du SEM et permet d’analyser simultanement la qualité des
instruments de mesure ainsi que les relations théoriques entre les variables étudiées

(Bollen, 1989).

Le modele de mesure examine la relation entre les variables latentes et leurs indicateurs
observés, tandis que le modele structurel analyse les relations de dépendance entre les
variables latentes elles-mémes. Cette structure permet aux chercheurs de tester des
modeles théoriques complexes tout en €valuant la validité et la fiabilit€é des mesures

utilisées dans 1’étude (Schumacker, 2016) .
4.1 Le modéele de mesure

Le modele de mesure décrit la maniere dont les variables latentes sont mesurées a 1’aide
de variables observées. Il spécifie la relation entre un concept théorique et les indicateurs
utilisés pour le mesurer. Dans ce modele, chaque variable latente est associ€e a plusieurs

indicateurs qui refletent différentes dimensions du concept étudié (Bollen, 1989).

Dans la recherche en marketing, les variables latentes sont généralement mesurées a 1’aide
d’echelles composées de plusieurs items. Ces items sont souvent evalues a ['aide
d’echelles de type Likert permettant de mesurer le degré d’accord ou de désaccord des

répondants.

Par exemple, la variable latente satisfaction du client peut €tre mesurée a travers

plusieurs indicateurs observés, tels que :
o Je suis satisfait de mon expérience avec ce produit.
e Le produit répond a mes attentes.

e Je considere ce produit comme un bon choix.
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Le modele de mesure permet alors d’évaluer s1 ces indicateurs représentent correctement
la variable latente €tudi€e. Dans cette €tape, les chercheurs examinent généralement
plusieurs criteres, tels que la validité convergente, la validité discriminante et la

fiabilité des mesures (Schumacker, 2016).

L’analyse du modele de mesure est souvent réalisée a I’aide de I’analyse factorielle
confirmatoire (Confirmatory Factor Analysis — CFA). Cette technique permet de
vérifier si les données empiriques confirment la structure théorique proposée pour les

relations entre les variables latentes et leurs indicateurs.
4.2 Le modele structurel

Le modele structurel représente la deuxieme composante du SEM. 11 décrit les relations
de dépendance entre les variables latentes et permet de tester les hypotheses formulées

dans le cadre du modele théorique (Bollen, 1989).

Dans ce modele, les variables latentes peuvent jouer différents roles :

« variables exogenes, qui agissent comme variables explicatives ;

« variables endogenes, qui sont influencées par d’autres variables du modéle.

Le modele structurel permet amnsi d’analyser les relations causales entre les concepts
¢tudiés. Par exemple, dans une recherche en marketing, un chercheur peut proposer un
modele dans lequel la qualité percue influence la satisfaction du client, laquelle

influence ensuite la fidélité a la marque.
Dans ce cas :
Qualité percue — Satisfaction — Fidelite

Le SEM permet d’estimer la force de ces relations a 1’aide de coefficients de chemin
(path coefficients) qui indiquent I"intensite et la direction des relations entre les variables

latentes.

De plus, le modele structurel permet d’examiner les effets directs et indirects entre les
variables. Par exemple, la qualité percue peut avoir un effet indirect sur la fidélit€ a travers
la satisfaction. Cette capacite d’analyse des effets médiateurs constitue ['un des avantages

majeurs du SEM dans la recherche en sciences de gestion (Schumacker, 2016).

86

Scanné avec CamScanner


https://v3.camscanner.com/user/download

4.3 Complémentarité entre le modele de mesure et le modéle structurel

Le modele de mesure et le modele structurel sont étroitement li€s et doivent étre analysés
de maniere complémentaire. En pratique, les chercheurs commencent généralement par
évaluer la qualité du modele de mesure afin de vérifier que les indicateurs représentent
correctement les variables latentes. Une fois cette €tape validée, ils procedent a I’analyse

du modele structurel pour tester les relations hypothétiques entre les variables (Bollen,

1989).

Cette approche en deux ¢tapes permet d’assurer la validiteé des résultats empiriques et

d’ameliorer la robustesse des conclusions tirées de 1’analyse.

5. Représentation graphique du modele d’équations structurelles : le diagramme de

chemin

Dans le cadre du modele d’équations structurelles, les relations entre les différentes
variables du modele sont généralement représentées a I’aide d’un diagramme de chemin
(path diagram). Cette représentation graphique permet de visualiser de maniere claire et
synthétique la structure du modele théorique, les relations entre les variables latentes et
observées, ainsi que les liens de causalité supposés entre les différents concepts étudiés

(Hoyle, 2012).

Le diagramme de chemin constitue un outil important pour les chercheurs, car il facilite la
comprehension du modele et permet d’illustrer les hypotheses de recherche. Il est
cgalement utilis¢ dans de nombreux logiciels d’analyse SEM, tels que AMOS, LISREL,
Mplus ou SmartPLS, afin de spécifier le modele a estimer (Kaplan, 2009).

5.1 Les symboles utilisés dans le diagramme de chemin

La représentation graphique du SEM repose sur un ensemble de conventions permettant

d’identifier les différents types de variables et de relations dans le modele.
Les variables latentes

Les variables latentes sont généralement représentées par des cercles ou des ellipses
dans le diagramme. Elles correspondent aux concepts théoriques qui ne peuvent pas étre

mesurés directement, tels que la satisfaction, la fidéhité ou I'1mage de marque.

Par exemple :
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o Satisfaction du client

o Fidéliteé a la marque

 Image de marque

Ces variables sont au cceur de la modélisation dans les recherches en marketing.
Les variables observées

Les variables observées sont représentées par des rectangles ou des carrés. Elles
correspondent aux indicateurs mesurés directement, généralement a partir des réponses

obtenues dans un questionnaire.

Chaque variable observee est associée a une variable latente qu’elle permet de mesurer.
Par exemple, la satisfaction du client peut €tre mesurée a 1’aide de plusieurs items d’un

questionnarire.
Les fleches directionnelles

Les fleches simples indiquent une relation causale ou une relation de dépendance entre

deux variables. Elles représentent les hypotheses formulées dans le modele théorique.
Par exemple :

Qualité percue — Satisfaction

Cette fleche indique que la qualité percue influence la satisfaction du client.

Les fleches bidirectionnelles

Les fleches doubles indiquent une relation de corrélation entre deux variables. Elles sont
généralement utilisées pour représenter les relations entre variables exogenes dans le

modele (Kaplan, 2009)
5.2 Les erreurs de mesure

Dans les diagrammes de chemin du SEM, chaque variable observée est généralement
associée a une erreur de mesure. Cette erreur représente la part de variance de

I"indicateur qui n’est pas expliquee par la variable latente correspondante.
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Les erreurs de mesure sont souvent représentées dans le diagramme par de petits cercles

reliés aux variables observées par une fleche (Hoyle, 2012).

La prise en compte des erreurs de mesure constitue un avantage important du SEM par
rapport a d’autres méthodes statistiques, car elle permet d’améliorer la précision et la

validité des estimations.
5.3 Exemple de diagramme de chemin en marketing

Un modele simple utilisé dans les recherches en marketing peut étre représenté de la

maniere suivante :
[mage de marque — Qualité per¢ue — Satisfaction — Fidélité — Intention d’achat
Dans ce modele :

« Image de marque influence la qualité percue ;

Qualité percue influence la satisfaction du client ;

Satisfaction influence la fidélité a la marque ;

e Fidélité influence 'intention d’achat.

Chaque variable latente peut €étre mesurée par plusieurs indicateurs observés 1ssus d’un

questionnaire.

5.4 Importance du diagramme de chemin dans la recherche

Le diagramme de chemin joue un role essentiel dans 1’analyse SEM, car 1l permet :
o de représenter visuellement les hypotheses du modele ;

e de clarifier les relations entre les variables :

e de faciliter la spécification du modele dans les logiciels statistiques ;

o d’ameliorer la communication des résultats de recherche.

Dans les travaux académiques, notamment les mémoires de Master et les theses de
doctorat en marketing, le diagramme de chemin est souvent utilisé pour présenter le

modéele conceptuel de la recherche avant I’analyse empirique (Hoyle, 2012).
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6. Les étapes de réalisation d’une analyse par Modeéle d’Equations Structurelles

L’utilisation du modéle d’équations structurelles (Structural Equation Modeling —
SEM) dans une recherche empirique nécessite de suivre une démarche méthodologique
rigoureuse. Plusieurs auteurs proposent une procédure structurée permettant de construire,
estimer et évaluer un modele SEM. En général, [’analyse se déroule en plusieurs étapes
successives allant de la formulation du modele théorique jusqu’a I’interprétation des

résultats empiriques (Diamantopoulos, 2000).

Ces ctapes permettent d’assurer la validité scientifique du modele et d’ameliorer la

fiabilité des conclusions tirées de 1’analyse.
6.1 La spécification du modele

La premiere étape consiste a définir le modele théorique qui sera testé empiriquement.
Cette phase repose essentiellement sur la revue de la littérature et sur le cadre conceptuel
de la recherche. Le chercheur identifie les variables latentes pertinentes ainsi que les

relations hypothétiques entre ces variables.

La spécification du modele implique notamment :

e |identification des variables latentes ;

» la définition des indicateurs permettant de mesurer ces variables ;
e la formulation des relations causales entre les variables.

A cette étape, le chercheur construit généralement un modele conceptuel représenté sous
la forme d’un diagramme de chemin. Ce modele traduit les hypotheses de recherche qui

seront testées a I’aide des données empiriques (Diamantopoulos, 2000).

6.2 La collecte des données

La deuxieme étape consiste a collecter les données nécessaires a ’analyse. Dans les
recherches en marketing, les données sont généralement recueillies a ['aide de

questionnaires administrés aupres d’un €chantillon de consommateurs.

Les indicateurs utilisés pour mesurer les variables latentes sont souvent construits a partir

d’¢chelles de mesure validées dans la littérature scientifique. Les réponses des participants
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sont generalement recueillies a 1’aide d’échelles de type Likert, permettant d’évaluer le

degré d’accord ou de désaccord avec différentes affirmations (Garson, 2015).

La taille de ’échantillon constitue un ¢lément important dans I’analyse SEM. Plusieurs

auteurs recommandent un €chantillon suffisamment large afin d’obtenir des estimations

fiables et stables (Tabachnick B. G., 2013).
6.3 L’estimation du modéle

Apres la collecte des données, le modele specifiec est estime¢ a ['aide de logiciels
spécialisés tels que AMOS, LISREL, Mplus ou SmartPLS. Cette étape consiste a
calculer les parametres du modele, notamment les coefficients de relation entre les

variables.

Plusieurs methodes d’estimation peuvent étre utilisées dans le SEM. La méthode la plus
répandue est celle du Maximum de vraisemblance (Maximum Likelihood), qui permet
d’estimer les parametres du modele en minimisant I’écart entre la matrice de covariance

observée et celle estimée par le modele (Diamantopoulos, 2000).
[’estimation du modele permet notamment d’obtenir :

o les coefficients de chemin (path coefficients) ;

o les charges factorielles (factor loadings) ;

e les erreurs de mesure associées aux indicateurs.

6.4 L’évaluation de la qualité du modele

Une fois le modele estimée, 1l est nécessaire d’évaluer sa qualité afin de déterminer s’1l
représente correctement les données observées. Cette étape consiste a examiner différents

indices d’ajustement du modéle.

Parmi les indices les plus utilisés dans la littérature, on peut citer :

e Chi-square (¥*) : mesure I’écart entre la matrice observeée et la matrice estimée ;
o CFI (Comparative Fit Index) : indique la qualite d’ajustement du modele ;

e TLI (Tucker-Lewis Index) : mesure [’amélioration du modele par rapport a un

modele nul ;
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« RMSEA (Root Mean Square Error of Approximation) : mesure [’erreur

d’approximation du modele ;

« SRMR (Standardized Root Mean Square Residual) : évalue la différence moyenne

entre les corrélations observées et estimées.

Ces indices permettent de déterminer si le modele théorique proposé est compatible avec

les données empiriques (Tabachnick B. G., 2013).
6.5 L’interprétation des résultats

La derniere étape consiste a interpréter les résultats obtenus et a vérifier les hypotheses
de recherche. Le chercheur analyse notamment les coefficients de chemin afin d’évaluer

I’intensité et la direction des relations entre les variables.

Lorsque les coefficients estimés sont significatifs, les hypotheses correspondantes sont
considérées comme confirmées. Dans le cas contraire, elles peuvent étre rejetées ou

révisées.

Le SEM permet également d’examiner les effets indirects et médiateurs entre les
variables. Cette analyse est particulierement importante dans les recherches en marketing,
car elle permet de mieux comprendre les mécanismes qui expliquent les comportements

des consommateurs (Diamantopoulos, 2000).
9. Avantages et limites du Modéle d’Equations Structurelles

Le modele d’équations structurelles (Structural Equation Modeling — SEM) est
largement utilis€ dans les sciences sociales et en marketing en raison de sa capacité a
analyser des modeles théoriques complexes impliquant plusieurs variables et relations
simultanées. Toutefois, comme toute méthode statistique, le SEM présente a la fois des
avantages méthodologiques importants et certaines limites qu’il convient de prendre en

compte lors de son utilisation dans la recherche empirique (Weston, 2006).

9.1 Les avantages du SEM

L’un des principaux avantages du SEM réside dans sa capacité a analyser simultanément
plusieurs relations entre variables. Contrairement aux méthodes statistiques

traditionnelles telles que la régression multiple, qui examinent généralement une seule
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relation de dépendance a la fois, le SEM permet d’¢tudier un ensemble de relations

interconnectées dans un seul modele analytique (Ullman, 2013).

Un autre avantage important du SEM est sa capacité a intégrer des variables latentes
dans I’analyse. Dans les recherches en marketing et en comportement du consommateur,
de nombreux concepts étudiés sont abstraits et ne peuvent pas étre observés directement,
tels que la satisfaction, la confiance ou la fidélité. Le SEM permet de modéliser ces
concepts en utilisant plusieurs indicateurs observables, ce qui améliore la validité des

mesures utilisées dans les recherches empiriques.

Le SEM permet également de prendre en compte les erreurs de mesure associées aux
variables observées. Contrairement a certaines méthodes statistiques traditionnelles qui
supposent que les variables sont mesurées sans erreur, le SEM integre explicitement les
erreurs de mesure dans le modele. Cette caractéristique contribue a améliorer la précision

des estimations et la qualité des conclusions tirées de I’analyse (Weston, 2006).

Par ailleurs, le SEM permet d’examiner les effets directs et indirects entre les variables.
Cette capacité est particulicrement utile pour analyser les relations de médiation et les
mécanismes complexes qui expliquent les comportements des consommateurs. Par
exemple, un chercheur peut analyser comment la qualité percue influence la fidélité du

client a travers la satisfaction.

Enfin, le SEM permet de tester empiriquement des modeles théoriques complexes.
Cette capacité en fait un outil particulierement adapté aux recherches en marketing, ou les

modeles conceptuels impliquent souvent plusieurs variables et relations interdépendantes

(Ullman, 2013).
9.2 Les limites du SEM

Malgré ses nombreux avantages, le SEM présente €galement certaines limites qui doivent

étre prises en considération dans les recherches empiriques.

Tout d’abord, le SEM nécessite généralement une taille d’échantillon relativement
importante pour obtenir des estimations fiables et stables. Lorsque I’échantillon est trop
petit, les résultats peuvent étre instables et les indices d’ajustement du modele peuvent

étre difficiles a interpréter (Weston, 2006).
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Une autre limite concerne la complexité de la méthode. La construction et
"interpretation d’un modele SEM exigent une bonne maitrise des concepts statistiques et
méthodologiques. Les chercheurs doivent également disposer de connaissances solides en
matiere de modélisation théorique afin de spécifier correctement les relations entre les

variables.

De plus, les résultats obtenus a partir du SEM dépendent fortement de la spécification du
modele. Si le modele théorique proposé est incorrect ou incomplet, les résultats
empiriques peuvent €tre biaisés ou difficiles a interpréter. Il est donc essentiel de

s’appuyer sur une base théorique solide lors de la construction du modele.

Enfin, certains auteurs soulignent que le SEM ne permet pas toujours d’¢tablir de maniere
définitive des relations causales, car les analyses reposent généralement sur des données

observationnelles plutdt que sur des expériences controlées (Ullman, 2013).
9.3 Syntheése

En dépit de certaines limites méthodologiques, le modele d’équations structurelles
demeure une méthode statistique extrémement puissante pour analyser les relations
complexes entre variables dans les sciences sociales et en marketing. Lorsqu’il est utilise
de maniere rigoureuse et fondé sur un cadre théorique solide, le SEM constitue un outil
précieux pour tester des modeles conceptuels et mieux comprendre les mécanismes qui

expliquent les comportements des consommateurs (Hox, 1998).

Exercice et Correction : Modéle d’Equations Structurelles (SEM)
1. Enoncé de I’exercice

Une entreprise souhaite analyser les facteurs influencant la fidélité des clients a une
marque. Le modele conceptuel proposé est le suivant
Qualit¢  percue  —  Satisfaction —  Fidéelit¢ @ —  Intention  d’achat.

Chaque variable latente est mesurée par plusieurs indicateurs observes.
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2. Variables du modele

Variable latente

Indicateurs

Qualiteé percue (QP) OFPL. QP2 OF3
Satisfaction (SAT) SATI1, SAT2, SAT3
Fidéehite (FID) FIDI, FID2, FID3

Intention d’achat (INT)

INTI, INT2

3. Résultats du modele de mesure

Indicateur Charge factorielle
QP1 0.80

QP2 0.85

QP3 0.78

SATI1 0.82

SAT2 (.88

SAT3 0.84

FIDI1 D75

FID2 0.80

FID3 0.7

INTI 0.83

INT2 0.85

4. Résultats du modele structurel

Relation Coefficient
QP — SAT 0.70

SAT — FID 0.65

FID — INT 0.80
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5. Indices d’ajustement

Indice Valeur
CFI 0.95
TLI 0.93
RMSEA 0.05
Chi?/ddl £ |

6. Correction
6.1 Analyse du modéle de mesure

Toutes les charges factorielles sont supérieures a 0,70, ce qui indique une bonne validité

convergente. Les indicateurs représentent correctement leurs variables latentes.

6.2 Analyse du modele structurel

La qualité percue influence fortement la satisfaction (0.70). La satisfaction influence la

fidélite (0.65). La fidelité a I'impact le plus fort sur I’intention d’achat (0.80).
6.3 Evaluation du modéle

L’évaluation du modele constitue une ¢€tape essentielle dans 1’analyse par Modele
d’Equations Structurelles (SEM), car elle permet de vérifier dans quelle mesure le modele
théorique proposé€ est cohérent avec les données empiriques collectées. Dans ce cadre,
plusieurs indices d’ajustement ont ¢€té examines afin d’évaluer la qualit¢ globale du

modele.

Tout d’abord, les indices d’ajustement incrémentaux tels que le Comparative Fit Index
(CFI) et le Tucker-Lewis Index (TLI) présentent respectivement des valeurs de 0,95 et
0,93, ce qui dépasse largement le seuil recommandé de 0,90. Ces résultats indiquent que le
modele proposé€ offre une amélioration significative par rapport a un modele nul,
confirmant ainsi la pertinence des relations spécifi€es entre les variables latentes. Un CFI
éleve signifie que le modele reproduit fidelement la structure de covariance observée dans

les données.

Ensuite, |'indice d’ajustement absolu RMSEA (Root Mean Square Error of

Approximation) présente une valeur de 0,05, inférieure au seuil critique de 0,08. Cette
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valeur indique que I'erreur d’approximation du modele est faible et que celui-c1 s’ajuste
correctement aux données. Un RMSEA inférieur a 0,05 est généralement considéré

comme un excellent ajustement, ce qui renforce la validité du modele estimé.

Par ailleurs, le ratio Chi-square sur les degrés de liberté (yx*/ddl) est égal a 2,1, ce qui est
inférieur au seuil généralement accepté de 3. Ce résultat suggere que I’écart entre la
matrice de covariance observée et celle estimée par le modele est acceptable. Bien que le
test du Chi-square soit sensible a la taille de 1’échantillon, 'utilisation du ratio ¥*/ddl

permet d’obtenir une mesure plus fiable de ’ajustement global.

[’ensemble de ces indices converge vers une conclusion claire : le modele SEM étudie
présente un bon ajustement global. Cela signifie que les relations théoriques proposées
entre les variables latentes sont confirmées par les donné€es empiriques. Ainsi, le modele
peut étre considéré comme valide du point de vue statistique, ce qui permet de passer a

[’interprétation des relations structurelles.

En résume, I’évaluation du modele confirme que celui-ci est a la fois fiable et pertinent.
Cette validation constitue une condition indispensable pour garantir la crédibilité des
conclusions tirées de I'analyse et pour assurer la robustesse des décisions qui en

découlent.
6.4 Interprétation marketing

L’interpretation marketing des résultats constitue une ¢€tape cle dans [’analyse SEM, car
elle permet de traduire les résultats statistiques en implications concretes pour la stratégie
de I’entreprise. Dans le modele etudie, les relations entre les variables latentes mettent en

¢vidence les principaux facteurs influencant le comportement des consommateurs.

Les résultats montrent que la qualité percue exerce une influence significative sur la
satisfaction du client. Cela signifie que plus les clients percoivent le produit comme €tant
de bonne qualité, plus ils sont satisfaits de leur expérience. Cette relation souligne
’importance pour I’entreprise de mamtenir des standards €leves en matiere de qualite, car

celle-ci constitue le point de départ du processus de fidélisation.

Ensuite, la satisfaction du client influence directement la fidélité a la marque. Cette
relation met en évidence le role central de la satisfaction dans la construction d’une

relation durable avec les clients. Un client satisfait est plus susceptible de rester fidele a la
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marque, de répeter ses achats et de recommander le produit a d’autres consommateurs.
Ainsi, la satisfaction agit comme un levier strat€gique permettant de renforcer la loyauté

des clients.

Par ailleurs, la fidélit¢ apparait comme le facteur ayant I'impact le plus fort sur I’'intention
d’achat, avec un coefficient ¢levé. Cela signifie que les clients fideles sont beaucoup plus
enclins a acheter a nouveau les produits de I’entreprise. Cette relation confirme que la
fidélite constitue un détermmant clé du comportement d’achat, ce qui en fait un objectif

prioritaire pour les responsables marketing.

D’un point de vue stratégique, ces résultats permettent a I’entreprise d’identifier un
processus en chaine :

Qualité¢ — Satisfaction — Fidelité — Intention d’achat

Ce processus met en évidence 1'importance d’une approche globale de la gestion de la
relation client. L’entreprise ne doit pas se concentrer uniquement sur la vente, mais
¢galement sur I’amélioration continue de la qualité et de I'expérience client afin de

générer une satisfaction durable.
Conclusion de 1'exercice :

En conclusion, I’analyse par Modéle d’Equations Structurelles (SEM) a permis de valider
empiriquement le modele théorique propos€ et de mieux comprendre les mécanismes qui
influencent le comportement du consommateur. Les résultats obtenus montrent que les
relations entre la qualité¢ percue, la satisfaction, la fidélite et I'intention d’achat sont

significatives et cohérentes avec les attentes théoriques.

L’un des principaux apports de cette analyse réside dans sa capacité a intégrer plusieurs
relations dans un méme modele et a tenir compte des erreurs de mesure. Cela permet
d’obtenir des résultats plus fiables et plus précis que les méthodes statistiques
traditionnelles. Le SEM offre ainsi une vision globale et structurée des interactions entre

les variables, ce qui constitue un avantage majeur pour les chercheurs et les praticiens.

D’un point de vue marketing, les resultats mettent en évidence I'importance de la fidelité
comme facteur déterminant de I’intention d’achat. Ils soulignent ¢galement le role central

de la satisfaction du client comme variable intermédiaire reliant la qualité percue a la
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fidélite. Ces conclusions permettent a ’entreprise de mieux orienter ses stratégies en se

concentrant sur les facteurs clés de succes.

Enfin, le SEM apparait comme un outil puissant d’aide a la decision, permettant de
transformer des données complexes en informations exploitables. Son utilisation contribue
a améliorer la compréhension des comportements des consommateurs et a renforcer la
performance des stratégies marketing. Ainsi, il constitue une compétence essentielle pour

les étudiants et les professionnels en sciences de gestion et en marketing.
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Conclusion de Chapitre 06:

Le modele d’équations structurelles (Structural Equation Modeling — SEM) s’est
impos€ comme une méethode statistique incontournable dans les sciences sociales et les
sciences de gestion. Cette approche permet d’analyser simultanément les relations entre
plusieurs variables et d’intégrer dans un méme cadre analytique des variables latentes et
des variables observées, ce qui permet d’examiner des phénomenes complexes liés au

comportement des consommateurs et aux stratégies marketing (Hair J. F., 2022).

Au cours de ce chapitre, nous avons présenté les principaux fondements du SEM,
notamment la distinction entre variables latentes et variables observées, les
composantes du modele (modele de mesure et modele structurel), la représentation
graphique a I'aide des diagrammes de chemin, ainsi que les différentes étapes
nécessaires a la réalisation d’une analyse SEM. Ces ¢léments permettent de
comprendre la logique de construction et de validation des modeles utilis€s dans la

recherche empirique en marketing (Kline R. B., 2023).

L’ un des principaux apports du SEM réside dans sa capacité a tester empiriquement des
modeles théoriques complexes et a analyser les effets directs, indirects et médiateurs
entre les variables. Cette caractéristique est particulierement importante dans les études
portant sur des concepts tels que la satisfaction, la confiance, I’engagement ou la fidehite
du consommateur. Grace a ces capacites analytiques, le SEM est aujourd’hui largement
utilisé dans de nombreux domaines de recherche, notamment en marketing, en

management et en sciences sociales (Latan, H., Hair, J. F., & Noonan, R. (Eds.), 2023).

Par ailleurs, les développements récents des methodes SEM, notamment 1’essor du PLS-
SEM, ont permis d’¢largir les possibilités d’application de cette approche dans la
recherche appliquée. Les avancées méthodologiques récentes offrent aux chercheurs de
nouveaux outils pour analyser des modeles plus complexes et pour mieux comprendre les

phénomenes comportementaux €tudiés dans les sciences de gestion.

Cependant, 'utilisation du SEM exige une grande rigueur méthodologique. La validité
des résultats dépend fortement de la qualité du modele théorique, de la pertinence des
instruments de mesure et de la taille de I’échantillon étudi€. Par conséquent, I’application
correcte de cette méthode nécessite une bonne maitrise des principes statistiques et une

solide base théorique (Sarstedt, 2023).
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En définitive, le modele d’équations structurelles constitue un outil puissant et flexible
pour I’analyse des relations complexes entre variables. Son utilisation continue de se
développer dans la recherche académique et professionnelle, ce qui en fait une
compétence essentielle pour les étudiants de Master et les chercheurs en marketing et en

sciences de gestion.
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Conclusion générale du module:

Le développement des méthodes quantitatives a profondément transformé la recherche en
marketing ainsi que les pratiques d’analyse utilisées par les entreprises pour comprendre les
marchés et orienter leurs décisions stratégiques. Dans ce contexte, le module « Méthodes
quantitatives en marketing 2 » a permis aux ec¢tudiants d’acquérir des connaissances
meéthodologiques et analytiques essentielles pour I'analyse des donneées marketing, en

particulier dans le domaine du marketing des services.

Tout au long de ce module, plusieurs méthodes statistiques multivari€ées ont ét€ €tudi€es afin
de permettre aux ¢tudiants de maitriser les outils d’analyse les plus utilisés dans la recherche
marketing et dans les études de marché. Le module a d’abord présenté le modele de
régression logistique, qui constitue un outil important pour analyser les phénomenes de choix
et pour estimer la probabilit¢ d’occurrence d’un événement, notamment dans [’¢tude du

comportement d’achat des consommateurs.

Le programme a €galement abordé des méthodes essentielles pour la segmentation et la
classification des marchés, notamment [I’analyse discriminante et DPanalyse de
classification (cluster analysis). Ces meéthodes permettent d’identifier des groupes
homogenes de consommateurs ou de marchés en fonction de caractéristiques communes, ce

qui constitue un €lément clé pour la mise en place de stratégies marketing ciblées et efficaces.

Par ailleurs, le module a permis d’étudier des techniques de réduction et de structuration
des données, telles que I’analyse factorielle et I’analyse en composantes principales. Ces
méthodes jouent un role fondamental dans les études marketing, car elles permettent de
synthétiser un grand nombre de variables en un nombre réduit de dimensions significatives,

facilitant ainsi I’interprétation des données issues des enquétes et des questionnaires.

Enfin, le module s’est conclu par I’¢tude du modéle d’équations structurelles, qui constitue
I’'une des methodes les plus avancées en analyse multivarice. Cette approche permet
d’analyser simultanément plusieurs relations entre variables et de tester des modeles
théoriques complexes impliquant des variables latentes. L utilisation de logiciels statistiques
tels que AMOS permet aux chercheurs et aux analystes marketing de mieux comprendre les

relations entre différents concepts tels que la satisfaction, la fidelité ou I'image de marque.

Ainsi, ce module fournit aux étudiants une base méthodologique solide pour I’analyse des

données marketing et la réalisation de travaux de recherche empirique. Les compétences
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acquises permettront aux étudiants d’appliquer ces méthodes dans leurs mémoires de

Master, dans les etudes de marche ou dans les activités professionnelles lices a ’analyse et a

la prise de décision marketing.

En définitive, la maitrise des méthodes quantitatives constitue aujourd’hui une compétence
indispensable pour les spécialistes du marketing, car elle permet de transformer les données
en informations stratégiques et d’ameliorer la qualité des decisions prises par les organisations

dans un environnement ¢conomique de plus en plus concurrentiel et fondé sur I’analyse des

données.
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