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type II sont inverses : plus l’erreur de type I devient restrictive (proche de 0) et plus la pro-
babilité d’une erreur de type II augmente ; de même, réduire l’erreur de type I réduit la
puissance du test. L’analyste doit donc trouver le juste équilibre entre le degré de
confiance (� ) et la puissance du test qui en résulte. La seule manière de faire baisser
simultanément �  et 
  est d’augmenter la taille de l’échantillon étudié.

3.2 LES TESTS D’HYPOTHÈSES

Les tests d’hypothèses, ou tests d’inférence, ont pour objectif de mesurer l’effet d’une
variable indépendante sur une variable dépendante, en fonction du nombre d’échan-
tillons et en fonction de la nature des variables étudiées. On nomme tests paramétriques
les approches reposant sur des données métriques (et par suite sur des paramètres connus
tels que la moyenne ou l’écart type, par exemple), et tests non paramétriques les appro-
ches reposant sur des données non métriques (et qui, par suite, peuvent s’affranchir de
conditions de distribution particulières). Les tests non paramétriques étant peu sensibles à
la taille de l’échantillon et aux données aberrantes, ils sont utilisés en marketing où les
échantillons peuvent parfois être de petite taille (moins de 30 individus). Le nombre
d’échantillons joue également un rôle important dans le choix du test approprié. En effet,
deux situations doivent être distinguées : lorsque l’on étudie deux populations distinctes
sur une même variable, on parle de mesures indépendantes (comparer les clients et les
non-clients) ; et lorsque les mêmes individus sont mesurés sur une même variable dans
deux situations distinctes, on parle de mesures appariées (comparer les niveaux de prix à
deux périodes distinctes). Ces éléments affectent de manière importante les statistiques de
tests (voir figure 2.15).

Figure 2.15
Tests paramétriques 
et tests non 
paramétriques 
(Malhotra et al., 
2007).
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3.3 TESTS PARAMÉTRIQUES

Les deux principaux tests paramétriques sont le test t et le test Z, qui ont pour objet de tes-
ter des différences de moyenne. Ces tests sont souvent mis en œuvre en marketing, car ils
permettent, par exemple, de comparer la moyenne d’une variable dépendante métrique
en fonction des modalités d’une variable nominale. On formule alors une hypothèse nulle
qui sera vérifiée par le test t ou le test Z. Pour plus de simplicité, ces deux tests sont présen-
tés ici pour des échantillons uniques.

Test t
Le test t est directement lié à la statistique t de Student, qui suppose que la variable adopte
une distribution normale, que la moyenne soit connue et que la variance, lorsqu’elle est
inconnue, soit estimée sur l’échantillon. On le calcule de la manière suivante :

Dans SPSS, ce test paramétrique peut être estimé avec la procédure suivante : menu
Analyse > Comparer les moyennes > Test T pour échantillon unique…, procédure que
nous avons utilisée au chapitre 1 pour estimer l’intervalle de confiance. Pour comparer les
moyennes de deux échantillons indépendants (comparaison des clients et des non-clients
par exemple), on utilisera une analyse de variance (ANOVA) à 1 facteur (voir chapitre 4).
Pour comparer les moyennes de deux échantillons appariés (comparaison de relevés de
prix à deux périodes distinctes par exemple), on suivra une extension du test t pour
échantillons appariés qui est disponible dans la même boîte de dialogue.

Test Z
Le test Z peut être mis en place lorsque la variance de l’échantillon est connue. La valeur
de Z s’obtient par la formule suivante :

Z = où :  est l’écart type de la population

Ce test peut également être étendu pour tester des proportions.

3.4 TESTS NON PARAMÉTRIQUES

Les tests non paramétriques sont souvent mis en œuvre dans la pratique en marketing : ils
s’appliquent aux variables qualitatives et s’avèrent relativement performants sur de petits
échantillons, même s’ils sont moins puissants que les tests paramétriques. Voici les princi-
paux tests paramétriques présentés ici : un test d’ajustement (le test de Kolmogorov-
Smirov), des tests de comparaison d’échantillons indépendants (le test U de Mann-
Whitney et le test de la médiane), ainsi que des tests de comparaison d’échantillons
appariés (le test de Wilcoxon, le test du signe et le test de McNemar).

• Test de Kolmogorov-Smirov (K-S)

t = 
           : moyenne de l’échantillon
Où :    : moyenne de la variable
            : variance de l’échantillon

X sX−( )µ /
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Le test de Kolmogorov-Smirov est un test dit d’ajustement, car il permet d’établir si une
population donnée suit une distribution particulière (normale, uniforme ou poisson
par exemple), condition exigée par de nombreux tests. Le K-S est calculé à partir de la
plus grande différence (en valeur absolue) entre les fonctions de distribution théorique
et observée cumulées : 

K = Max |Ai-Oi|

Le K-S pour un échantillon s’obtient dans SPSS à partir du menu Analyse > Tests non
paramétriques > K-S à 1 échantillon…

• Test U de Mann-Whitney 

Le test de Mann-Whitney permet de vérifier que deux échantillons (ou groupes) pro-
viennent bien de la même population. On peut l’utiliser, par exemple, pour comparer
les réponses dans un département par rapport aux réponses nationales. La statistique
du test U réunit les deux échantillons et ordonne les observations par ordre croissant
de taille. Le test calcule le nombre de fois où un résultat du groupe 1 précède un résul-
tat du groupe 2, ainsi que le nombre de fois où un résultat du groupe 2 précède un
résultat du groupe 1. U est d’autant plus petit que les groupes sont différents.

Pour calculer le U de Mann-Whitney dans SPSS, il faut d’abord définir la variable qui
servira à scinder les données en deux échantillons : Analyse > Test non
paramétrique > 2 échantillons indépendants…, puis sélectionner une variable de
regroupement (Facteur) et cliquer sur Définir les niveaux. Pour définir les groupes,
vous devez indiquer les valeurs pour le groupe 1 et celles pour le groupe 2. Sélectionnez
ensuite le test U de Mann-Whitney dans la boîte de dialogue.

• Test de la médiane

Ce test, moins puissant que le U de Mann-Whitney, permet de déterminer si deux
groupes sont issus de populations ayant la même médiane, en estimant la position de
chaque observation par rapport à la médiane globale des deux échantillons.

Pour calculer le test de la médiane dans SPSS, vous devez suivre la procédure suivante :
Analyse > Test non paramétrique > K échantillons indépendants…, puis sélection-
ner le test de la médiane dans le menu du type de test envisagé.

• Test de Wilcoxon

Le test de Wilcoxon est utilisé dans le cas de la comparaison de deux échantillons appa-
riés, c’est-à-dire lorsque l’on souhaite, par exemple, comparer deux types de réponses :
avant/après l’exposition à un message publicitaire, attitude par rapport à une marque A
et une marque B, etc. La statistique z du test de Wilcoxon s’obtient en calculant la diffé-
rence entre les scores des deux observations par paires d’observations, puis en calculant
le rang de toutes les différences, et enfin la somme des rangs positifs et des rangs néga-
tifs. On rejette l’hypothèse nulle (absence de différence entre les deux groupes) s’il y a
une différence entre la somme des rangs positifs et la somme des rangs négatifs. Le sens
de la statistique indique le sens de la différence de la paire examinée. 

Dans SPSS, ouvrez le menu Analyse > Test non paramétrique > 2 échantillons liés…,
puis sélectionnez le test que vous souhaitez mettre en œuvre (Wilcoxon, Signe, McNe-
mar), comme le montre la figure 2.16.

• Test du signe

Le test du signe est relativement proche du test de Wicoxon, mais il est plus limité et par
suite moins puissant. Il ne s’attache en effet qu’à une comparaison des signes des diffé-
rences, sans procéder à un classement comme le fait le test de Wilcoxon.
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(1) Principes de validation 
d’une échelle de mesure

Nous avons vu dans le chapitre 1 que les concepts étaient mesurés avec plusieurs questions
ou items. Par exemple, pour estimer l’attitude du client à l’égard d’un produit, le chargé
d’étude pose des questions qui permettent de bien saisir les différentes facettes de ce
concept (part affective, cognitive, etc..). Ensuite, il faut vérifier que ces différentes ques-
tions ou items mesurent bien ce que l’on cherche à mesurer, afin d’obtenir au final des
résultats plus proches de la réalité.

Dans l’article intitulé « Un paradigme pour développer de meilleures mesures des cons-
truits marketing », Churchill (1979) propose une procédure pour renforcer la validité et la
fiabilité des mesures. Après avoir sélectionné des échelles (jeu d’items pour mesurer un
concept), il s’agit, dans un premier temps, de les soumettre à l’analyse factorielle explora-
toire puis au test de la fiabilité 1.

1.1 LA VALIDITÉ D’UNE ÉCHELLE DE MESURE

La validité d’une échelle de mesure désigne sa capacité à appréhender un phénomène
(Hair et al., 2006). Les tests de validité ont pour objectif de vérifier si les différents items
d’un instrument sont une bonne représentation du phénomène étudié : mesure-t-on ce
que l’on cherche à mesurer ? (Evrard et al., 2003).

La validité prend plusieurs formes ; il existe donc plusieurs techniques pour la vérifier :

• la validité faciale ou de contenu : il s’agit de savoir si la mesure capture les différents
aspects du phénomène étudié. Elle est fondée sur le jugement du chercheur et de ses
pairs. Par exemple, lors du test du questionnaire, des experts du domaine peuvent
émettre un avis sur la capacité des items à recouvrir tous les aspects d’un concept ;

• la validité de trait ou de construit : est-ce que les différents indicateurs offrent une
bonne représentation du phénomène étudié ? Il faut vérifier si les indicateurs censés
mesurer le même phénomène sont corrélés (validité convergente) et s'ils se distinguent
des indicateurs censés mesurer des phénomènes différents (validité discriminante)
(Evrard et al., 2003) :

– la validité convergente est établie lorsque les mesures d’un même construit sont
corrélées ;

– la validité discriminante est destinée à s’assurer que les indicateurs de mesure d’un
construit sont faiblement corrélés aux indicateurs de mesure d’autres construits,
conceptuellement distincts du premier. L’analyse factorielle exploratoire (AFE) per-
met de tester ces deux validités ;

• la validité nomologique ou prédictive résulte de la conformité des relations entre les
mesures d’un concept et celles d’autres concepts avec les prédictions de la théorie (Evrard
et al., 2003). Cette étape de validation intervient au cours de la phase confirmatoire.

1.  Puis, dans une phase de validation, les échelles modifiées après suppressions d’énoncés subissent une deuxième fois ces procédures, on parle
d’analyse confirmatoire. Cette seconde étape vise à connaître les qualités psychométriques des instruments de mesure.
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1.2 LA FIABILITÉ D’UNE ÉCHELLE DE MESURE

La fiabilité correspond au degré avec lequel les instruments utilisés mesurent de façon
constante le construit étudié (Evrard et al., 2003). Par conséquent, une échelle est fidèle si
l’on retrouve plusieurs fois les mêmes résultats sur les mêmes sujets. Trois méthodes per-
mettent de tester la fiabilité d’une mesure :

• la méthode du « test/retest » : le questionnaire est administré deux fois à la même
population et les résultats obtenus sont comparés. Cette technique est particulièrement
appropriée pour la mise au point d’instrument de mesure ;

• la méthode du « Split half », ou des deux moitiés : le questionnaire est administré au
même moment à des échantillons différents (l’échantillon est scindé en deux) et les
résultats sont comparés. Il existe cependant un risque de sélection ; les deux échan-
tillons sont-ils appariés ? se ressemblent-ils ?

• la technique des formes alternatives : il s’agit d’introduire dans le questionnaire plusieurs
questions sur le même phénomène mais formulées différemment. Le questionnaire est
administré aux mêmes individus. Le coefficient alpha de Cronbach est calculé pour vérifier
si les énoncés partagent des notions communes, et s’ils sont en cohérence entre eux.

* Focus 3.1 • Estimer la fiabilité avec le coefficient alpha de Cronbach

L’alpha de Cronbach est un coefficient de fiabilité qui mesure la cohérence interne d’une échelle
construite à partir d’un ensemble d’items. La pratique consiste à réduire un grand nombre
d’items initiaux dans un processus itératif de conservation/élimination des items en fonction de
la valeur du coefficient alpha, qui varie entre 0 et 1. Plus la valeur de l’alpha est proche de 1,
plus la cohérence interne de l’échelle (sa fiabilité) est forte. On élimine donc les items qui dimi-
nuent le score, et on conserve ceux qui contribuent à augmenter l’alpha. L’examen de l’alpha de
Cronbach évite au chargé d’étude de tomber dans un travers fréquent qui consiste à reprendre
un questionnaire existant sans se préoccuper de ses problèmes de mesure.

Le seuil d’acceptabilité de l’alpha varie selon l’objectif de la recherche. Pour une étude
exploratoire, un coefficient plus faible est acceptable (0,7) alors que dans le cadre d’une
recherche fondamentale, il doit être plus élevé (> 0,8) (Nunnally et Bernstein, 1994).
Lorsqu’une échelle est utilisée pour comparer des groupes, un alpha de 0,8 est satisfaisant,
et il est inutile d’essayer d’obtenir un niveau supérieur. De Vellis (2003) propose une typo-
logie (voir tableau 3.1).

Tableau 3.1 : Les valeurs de l’alpha de Cronbach  

< 0,6 Insuffisant

entre 0,6 et 0,65 Faible

entre 0,65 et 0,7 Minimum acceptable

entre 0,7 et 0,8 Bon

entre 0,8 et 0,9 Très bon

> 0,9 Considérer la réduction du nombre d’items
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Il existe une relation entre le nombre d’items et la valeur de l’alpha : un nombre restreint
d’items (de deux à trois) donne un alpha généralement plus faible (0,6) qu’une mesure de
quatre énoncés (0,7). Au-delà de 0,9, l’alpha risque, en revanche, de traduire davantage
une redondance inter-items, appauvrissant ainsi le domaine conceptuel étudié (Peterson,
1995). Il est, par conséquent, recommandé de ne pas dépasser le seuil de 0,9.

Le logiciel SPSS fournit les niveaux du coefficient d’alpha de l’échelle lorsque chaque item
est supprimé. Les items dont la suppression améliore sensiblement le coefficient ne sont
généralement pas retenus si la validité de contenu ne s’en trouve pas amoindrie.

* Focus 3.2 • Le traitement des items inversés

La conception d’un questionnaire demande des précautions (plusieurs items, non-réponse pos-
sible, clarté de la question, ordre des questions, etc.) car la formulation des questions peut
influencer la mesure d’un concept. L’inversion d’item est souvent employée pour s’assurer de la
validité et de la fiabilité de la mesure (par exemple, la satisfaction à l’égard d’un service est
mesurée par un item : « je suis pleinement satisfait par ce service » et un autre, inversé, « ce
service ne me satisfait pas pleinement »).
Nous cherchons à évaluer dans quelle mesure les items utilisés sont de bons indicateurs des
concepts qu’ils sont censés mesurer. Pour cela, il est généralement conseillé de réaliser une
analyse factorielle exploratoire pour vérifier que les items se « regroupent » bien de la manière
prévue, et de calculer ensuite le coefficient alpha de Cronbach qui évalue la fiabilité de chaque
échelle (Churchill, 1979).

(2) L’analyse factorielle

L’analyse factorielle est une méthode exploratoire d’analyse des tableaux de contingence
développée essentiellement par J.-P. Benzecri durant la période 1970-1990. Elle désigne un
ensemble de méthodes statistiques multivariées dont le principal objectif est de définir la
structure des corrélations entre un grand nombre de variables (par exemple, les réponses à
un questionnaire) en déterminant un ensemble de dimensions communes appelés facteurs.

2.1 LES UTILISATIONS DE L’ANALYSE FACTORIELLE

L’analyse factorielle sert à identifier les dimensions de la structure et à déterminer dans
quelle mesure chaque variable peut expliquer chaque dimension.

Les deux objectifs de l’analyse factorielle sont :

• Résumer les données. L’analyse factorielle fait ressortir les dimensions sous-jacentes
qui, une fois interprétées, décrivent les données de manière synthétique.

• Réduire les données. Elle calcule des scores pour chaque dimension et les substitue aux
variables originelles.

Alors que dans les autres méthodes (régressions, analyse de variance, etc.) les variables
sont considérées comme des variables soit dépendantes, soit indépendantes, dans l’analyse
factorielle, toutes les variables sont considérées chacune par rapport aux autres. Les fac-
teurs sont formés pour maximiser l’explication de l’ensemble des variables et non pour
prédire des variables dépendantes. Dès lors, l’analyse factorielle est appropriée dans une
optique exploratoire (analyse factorielle exploratoire ou AFE).
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EXEMPLE Les critères importants dans l’évaluation d’un club de sport
Dans une enquête sur les attentes des clients vis-à-vis de leur salle de sport, on interroge les
individus sur une vingtaine de critères. L’analyse factorielle sert à regrouper les attentes en
trois ou quatre points plus simples. Elle agrège les variables en facteurs ou combinaisons de
variables. L’objectif est de rendre l’information plus synthétique et facile à lire sur une carte
factorielle (voir tableaux 3.2 et 3.3).

À titre d’exemple, le confort, les aspects défoulement, dynamisme et santé représentent peut-
être en fait la même chose : être en forme.

La solution de l’analyse factorielle est trouvée par essai/erreur et le jugement s’établit en
fonction des concepts (voir figure 3.1). Sur l’axe horizontal de la figure, à gauche les atten-

Tableau 3.2 : Exemple d’application de l’analyse factorielle
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Tableau 3.3 : Exemple d’application de l’analyse factorielle (suite)

Facteur 1
Forme

Facteur 2
Contact

Facteur 3

1

2

3

4

5

6
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tes des clients portent sur la forme physique ; à droite, sur le confort de la salle. Sur l’axe
vertical s’opposent le côté sociable du club de sport et le besoin de s’y défouler.
Au total, la variance restituée par ces deux axes (les deux premiers facteurs) est de 50,43.

L’analyse factorielle exploratoire permet d’identifier des groupes d’items qui covarient les
uns avec les autres et semblent représenter des variables latentes pertinentes. Autrement
dit, l’AFE consiste à explorer la relation entre des variables mesurées, afin de déterminer si
ces relations peuvent être résumées par un nombre moins important de construits latents.

L’AFE permet de vérifier le nombre de dimensions ou, plus souvent, l’unidimensionalité
d’un concept. En effet, un concept peut comporter une ou plusieurs facettes. Par exemple,
l’implication comporte une composante affective, une composante calculée et une com-
posante normative. Lorsque l’on fait appel à des échelles de mesure déjà utilisées, l’AFE
permet de vérifier si l’on retrouve, pour l’échantillon étudié, la même structure factorielle.
Elle fera alors ressortir autant de facteurs que le construit a de dimensions (un seul facteur
si le construit est unidimensionnel). Dans le cadre du développement de nouveaux instru-
ments, l’AFE permet de constater si les items correspondent effectivement aux concepts
présentés aux répondants.

2.2 LES CONDITIONS ET OPTIONS DE L’ANALYSE FACTORIELLE

En fonction des caractéristiques de l’échantillon et des données collectées, plusieurs
options sont possibles pour la réalisation d’une AFE (analyse factorielle exploratoire).
Nous verrons, dans un premier temps, la taille de l’échantillon requise avant de présenter
les différentes options et tests permettant de valider les résultats d’une AFE.

La taille de l’échantillon nécessaire
La taille de l’échantillon dépend du nombre d’items soumis à l’AFE. Il faut un minimum de
cinq observations par item (un ratio de 10 pour 1 est préférable). Le nombre total d’observa-
tions doit être d’au moins 50 et il est souhaitable d’interroger au moins 100 individus.

Figure 3.1
Représentation 
graphique de 
l’analyse 
factorielle.
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La méthode d’extraction utilisée
La méthode d’extraction la plus employée est l’analyse en composantes principales (ACP).
L’ACP a pour objet de résumer l’ensemble des données quantitatives d’un tableau individus/
variables. En effet, l’ACP synthétise les données en construisant un petit nombre de variables
nouvelles, les composantes principales. Les éléments critiques de la grille peuvent alors être
captés rapidement, à l’aide de représentations graphiques établies à partir des ACP.

Le choix de la matrice des données
Il est possible de travailler sur la matrice de corrélation ou sur la matrice de covariance.
Pour simplifier, ce choix s’effectue ainsi :

• matrice de corrélation : lorsque les variables sont mesurées avec des échelles
différentes ;

• matrice de covariance : lorsque l’on applique l’analyse factorielle à plusieurs groupes
avec des variances différentes pour chaque variable.

L’adéquation des données
Avant de réaliser l’analyse, il est important de s’assurer que les données sont factorisables.
Elles doivent former un ensemble cohérent pour pouvoir y chercher des dimensions com-
munes qui aient un sens et qui ne soient pas des artefacts statistiques (Evrard et al., 2003).
La matrice des données doit comporter suffisamment de corrélations pour justifier la réa-
lisation d’une AFE. Plusieurs indicateurs peuvent être utilisés :

• La matrice des corrélations anti-image représente la valeur négative des corrélations
partielles. Des corrélations anti-image importantes indiquent que la matrice des don-
nées n’est peut-être pas adaptée à l’AFE.

• Le test de Sphéricité de Bartlett examine la matrice des corrélations dans son intégra-
lité et fournit la probabilité de l’hypothèse nulle selon laquelle toutes les corrélations
sont de zéro.

• La « Measure of Sampling Adequacy » (MSA) ou Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) indique
dans quelle proportion les variables retenues forment un ensemble cohérent et mesu-
rent de manière adéquate un concept. Elle teste si les corrélations partielles entre les
variables sont faibles.

Des valeurs de KMO comprises entre 0,3 et 0,7 représentent des solutions factorielles
acceptables. Ce test, d’abord réalisé pour chaque variable, doit ensuite être repris avec
l’ensemble des variables (Hair et al., 2006).

L’extraction des facteurs
Il n’existe pas de base quantitative exacte pour déterminer le nombre de facteurs à extraire.
Les critères sont souvent choisis sur la part de variance de chaque item qu’un facteur per-
met d’expliquer :

• l’« eigenvalue », ou règle des valeurs propres > 1 ou règle de Kaiser-Guttman : une
valeur propre représente la quantité d’informations capturée par un facteur. Un facteur
qui aurait une valeur propre inférieure à 1 représenterait moins d’informations qu’un
simple item.

• le « Scree Test », ou test du coude ou de l’éboulis : ce test se fonde également sur les
valeurs propres des facteurs mais dans une perspective relative et non absolue. Étant

Livre spss.book  Page 57  Vendredi, 25. janvier 2008  12:04 12



58 Analyse de données avec SPSS

donné que chaque facteur est extrait d’une matrice qui est le résidu de l’extraction pré-
cédente, la quantité d’informations contenue dans les facteurs successifs décroît. Lors-
que, entre deux facteurs, la décroissance en termes d’informations devient faible ou
nulle, on peut estimer que le dernier facteur ne contient pas suffisamment d’informa-
tions pour être retenu.

• le critère du pourcentage de variance : il s’agit d’une approche par laquelle on observe
les pourcentages cumulés de la variance extraite par les facteurs successifs. L’objectif est
de s’assurer qu’un facteur explique une quantité significative de variance. Il est souvent
conseillé d’arrêter l’extraction lorsque 60 % de la variance expliquée est extraite (Hair
et al., 2006).

La rotation des facteurs
Afin de pouvoir interpréter les facteurs, il est généralement nécessaire de réaliser une rota-
tion. Celle-ci permet d’identifier des groupes de variables fortement liés les uns aux autres.
La rotation fait en sorte que chaque item ne soit fortement lié qu’à un seul facteur. Cette
opération est réalisée par une redistribution de la variance des premiers facteurs extraits
aux facteurs successifs, afin d’aboutir à une structure factorielle plus simple (Hair et al.,
2006). Lorsque les axes sont maintenus à 90 degrés, on parle de rotation orthogonale ;
lorsque les axes ne sont pas contraints à être indépendants, on parle de rotation oblique.

Il existe plusieurs méthodes de rotation :

• Varimax : rotation orthogonale qui minimise le nombre de variables ayant de fortes
corrélations sur chaque facteur. Simplifie l’interprétation des facteurs.

• Oblimin direct : rotation oblique, c’est-à-dire dans laquelle les axes se positionnent en
fonction des items et ne sont donc pas orthogonaux.

• Quartimax : méthode qui minimise le nombre de facteurs requis pour expliquer cha-
que variable. Simplifie l’interprétation des variables observées.

• Equamax : méthode de rotation qui minimise à la fois le nombre de variables qui
pèsent fortement sur un facteur et le nombre de facteurs requis pour expliquer une
variable (combinaison des méthodes Varimax et Quartimax).

* Focus 3.3 • L’analyse factorielle exploratoire : rotation orthogonale ou oblique ?

Les critères de choix entre la rotation orthogonale (Varimax) et la rotation oblique sont les
suivants :
La rotation orthogonale maintient les axes de l’espace factoriel en angle droit. Ce type de rota-
tion permet de minimiser le nombre d’items ayant des contributions élevées sur un axe et donc
de simplifier les facteurs. Elle permet d’obtenir une structure factorielle plus claire.
Si la corrélation entre facteurs est faible, inférieure à 0,15 (De Vellis, 2003) ou à 0,3 (Nunnally
et Bernstein, 1994), la rotation orthogonale sera préférée pour sa simplicité. Toutefois, si l’on a
des raisons de penser que des items ou facteurs sont corrélés, il est logique de réaliser une
rotation oblique. On peut également comparer la solution avec rotation oblique et rotation
orthogonale. S’il est possible d’assigner un item au même facteur dans les deux cas, alors la
rotation orthogonale sera choisie pour sa simplicité.
Dans la grande majorité des cas, une rotation orthogonale est suffisante pour aboutir à une
structure simple. Hair et al. (2006) estiment cependant que la rotation oblique est conseillée si
l’on souhaite déterminer des facteurs représentant des concepts qui seront analysés postérieu-
rement car la structure factorielle obtenue possède une plus grande stabilité.
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2.3 L’ÉPURATION DES DONNÉES

L’AFE pour vérifier le nombre de dimensions d’un concept
L’analyse factorielle est utilisée pour vérifier la validité de trait ou de construit. Il s’agit de
tester et de purifier les échelles d’un questionnaire. L’AFE permet de s’assurer que l’échelle
évalue précisément et exclusivement le construit qu’elle est censée mesurer. Lorsque le
construit est unidimensionnel, l’AFE fera ressortir un seul facteur, plusieurs pour les
construits multidimensionnels. Il est aussi possible de fixer a priori le nombre de facteurs
sous SPSS.

Nous traitons ici de la question des items et facteurs à retenir ou, au contraire, à suppri-
mer, suite à une AFE. En effet, lorsque les facteurs sont extraits, il est nécessaire d’évaluer
la validité convergente et discriminante au niveau de l’item ainsi que la fiabilité des échel-
les. La validité convergente concerne le fait que les réponses obtenues par différents indi-
cateurs du même construit soient fortement corrélées ; la validité discriminante est
démontrée lorsque la mesure d’un construit déterminé est faiblement corrélée à une
mesure d’un autre construit.

Ces analyses sont réalisées pour chaque échelle. Les items présumés mesurer un même
construit doivent donc être fortement corrélés les uns aux autres (validité convergente) et
faiblement corrélés aux items censés mesurer d’autres construits (validité discriminante).
Le niveau du coefficient structurel de l’AFE (composante) sert à déterminer si l’item satis-
fait au critère de validité convergente. Le tableau 3.4 présente les niveaux de significativité
des contributions factorielles des items selon la taille de l’échantillon étudié.

Source : adapté de Hair et al., 2006.

Tableau 3.4 : Niveau de significativité des coefficients structurels 
selon la taille de l’échantillon

Niveau des coefficients structurels Taille de l’échantillon nécessaire

0,30 350

0,35 250

0,40 200

0,45 150

0,50 120

0,55 100

0,60 85

0,65 70

0,70 60

0,75 50
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L’épuration d’une échelle de mesure se fait en deux temps :

D’une part, pour les coefficients structurels ou composantes, un seuil est déterminé en
fonction de la taille de l’échantillon. Par exemple, pour un test d’échelle sur un échantillon
de 200 individus, un seuil de 0,40 sera retenu. Pour les échelles multidimensionnelles, sont
éliminés les items dont les poids factoriels sont supérieurs à 0,30 sur plusieurs facteurs et
ceux n’ayant aucune contribution supérieure ou égale à 0,50 sur l’une des composantes
principales identifiées. Ces seuils peuvent aussi varier en fonction de la taille de l’échan-
tillon (Hair et al., 2006).

D’autre part, la formation des facteurs repose sur l’importance des variables initiales sur
ces facteurs. Les « communalités » (part de variance expliquée par l’item) doivent dépas-
ser 0,5 et si possible 0,7. Le niveau de représentation est considéré comme moyen pour un
seuil de 0,40, bon pour un seuil de 0,65 et excellent lorsque la communalité dépasse 0,80
(Evrard et al., 2003).

SPSS Dans cet exemple, nous testons l’échelle destinée à mesurer l’ambition professionnelle.
Cette échelle unidimensionnelle de 10 items est issue de la littérature. Les réponses aux
questions sont collectées grâce à une échelle de Likert à cinq échelons allant de « Pas du
tout d’accord » à « Tout à fait d’accord » (voir tableau 3.5).

1.  Le r signifie que cet item est inversé.

Les 10 items sont, dans un premier temps, soumis à une analyse factorielle exploratoire
(méthode de l’ACP), afin de vérifier la structure du construit mesuré. Cette échelle est testée
avec un échantillon de 106 individus.
Ouvrez le fichier « challenge » 1. Allez dans le menu Analyse > Positionnement > Analyse
factorielle. Une boîte de dialogue apparaît (voir figure 3.2).

Tableau 3.5 : Exemple de l’échelle destinée à mesurer l’ambition

Item 1 - J’aimerais avoir un poste plus important et que les autres m’envient.

Item 2 - J’aime bien discuter avec des gens importants.

Item 3 - Je veux être une personne importante dans la communauté.

Item 4 - J’admire beaucoup les gens qui ont gravi les échelons et sont au sommet.

Item 5r1 - Si j’avais suffisamment d’argent, je ne travaillerais plus*.

Item 6 - Même si je gagnais beaucoup d’argent au jeu, je continuerais à exercer mon métier.

Item 7r - Si je pouvais toucher le chômage, je préférerais ne pas travailler*.

Item 8 - J’aime être admiré(e) pour ma réussite.

Item 9r - Je n’aime pas être remarqué(e)*.

Item 10 - J’aime que des employés me demandent conseil.

1.  Vous trouverez ce fichier à l’adresse : http://www.pearsoneducation.fr.
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Transférez les items destinés à mesurer l’ambition en les sélectionnant chacun à leur tour et
en cliquant sur la flèche.

Avant de lancer l’AFE, plusieurs commandes sont à effectuer. Afin de vérifier l’adéquation
des données, on peut demander l’indice KMO et le test de Bartlett par le bouton Descripti-
ves dans la boîte de dialogue précédente. La structure initiale (précochée) donne les com-
munalités, les valeurs propres et la part de variance expliquée initiale (voir figure 3.3).

Cliquez ensuite sur Poursuivre pour revenir à la boîte de dialogue initiale.
Pour sélectionner la méthode de l’analyse factorielle, cliquez sur Extraction et la boîte de
dialogue de la figure 3.4 apparaît.
Nous pouvons choisir la méthode de l’analyse factorielle (composantes principales ; facteurs
communs, etc.). Nous sélectionnons Composantes principales.
Pour obtenir les facteurs, le logiciel présélectionne les valeurs propres supérieures à 1. Mais
il est aussi possible de déterminer le nombre de facteurs. Dans une optique exploratoire,
nous laissons libre ce nombre de facteurs.
Le choix de la matrice de départ est aussi fixé dans cette boîte de dialogue : la matrice de
corrélation est présélectionnée. Nous gardons cette matrice pour l’analyse.
On peut demander un graphique des valeurs propres qui sert à éliminer des facteurs avec
le test du coude.
Cliquez ensuite sur Poursuivre pour revenir à la boîte de dialogue initiale.

Figure 3.2
Demande d’analyse 
factorielle.

Figure 3.3
Demande de 
l’indice KMO et du 
test de Bartlett.
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(1) Les principes de l’analyse conjointe

Les travaux de Green dans les années 1970 marquent le début de la prise en compte de
l’analyse conjointe dans la recherche en marketing. La méthode dite de l’« analyse des
mesures conjointes », au développement croissant depuis les années 1980, vise à mieux
comprendre le comportement des individus et, en particulier, du consommateur.

Le sketch de Coluche illustre la problématique de l’analyse conjointe sur la préférence
entre être « grand, riche, beau et intelligent » et « petit, pauvre, moche et bête ». Si l’on pré-
sente les combinaisons suivantes « grand, riche, moche et bête » ou « petit, pauvre, beau et
intelligent », l’individu est alors amené à faire des compromis dans lesquels l’avantage
d’une caractéristique compense une autre qu’il doit rejeter. L’analyse conjointe permet de
répondre aux questions suivantes : Quelle est l’importance de tel ou tel attribut (prix,
dimensions, etc.) du produit pour le consommateur ? Quelle est l’importance de certains
niveaux d’attributs (niveau de prix, dimensions en cm, etc.) par rapport à d’autres dans
l’esprit du consommateur ? Cette méthode détermine à la fois l’importance relative de
chaque attribut et les niveaux des attributs préférés des répondants.

Lorsqu’on dispose d’informations sur les répondants (données démographiques ou
autres), l’analyse conjointe permet d’identifier les segments de marché pour lesquels des
produits spécifiques seront plus adaptés. Par exemple, une personne appartenant à une
CSP+ et un étudiant peuvent avoir des goûts différents auxquels des offres de produits dis-
tincts pourront répondre. 

L’analyse conjointe repose sur la décomposition de la préférence en utilités partielles. Pour
déterminer l’utilité totale d’un produit, on suppose que l’individu additionne les utilités
partielles des attributs du produit. On parle de modèle additif. Au final, l’individu choisit
parmi les produits celui qui lui procure l’utilité totale la plus élevée. L’estimation permet
ainsi d’obtenir, pour chaque facteur et ses niveaux, des utilités partielles ainsi que l’impor-
tance de chaque attribut. Ce qui compte est donc l’individu tel qu’il réagit dans une situa-
tion déterminée. 

L’analyse conjointe appartient aux modèles de décomposition (voir focus 7.1 sur le
modèle compensatoire) où l’importance des caractéristiques est estimée à partir des pré-
férences déclarées du consommateur et de ses notations des différents produits sur plu-
sieurs caractéristiques. Elle permet d’analyser l’importance des caractéristiques du
produit dans la formation des préférences.

* Focus 7.1 • Le modèle compensatoire

Le modèle d’attitude implicite de l’analyse conjointe est un modèle compensatoire, où l’évalua-
tion se fonde sur le principe du compromis, c’est-à-dire qu’un peu moins d’un attribut peut être
compensé par un peu plus d’un autre.
Par exemple, un individu qui cherche un appartement peut avoir plusieurs critères : le montant
du loyer, la superficie, le nombre de pièces, la luminosité, la proximité des transports
publics, etc. Si l’un de ces critères n’est pas satisfait (superficie insuffisante), il peut être com-
pensé par un montant du loyer plus faible dans un modèle compensatoire (ce n’est pas le cas
dans le modèle non compensatoire).
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1.1 LES UTILISATIONS DE L’ANALYSE CONJOINTE EN MARKETING

L’analyse conjointe est largement utilisée en marketing pour l’identification d’un nouveau
concept, pour divers tests (prix, produits, publicité, distribution, etc.), pour l’analyse
concurrentielle ou la segmentation du marché (voir tableau 7.1). Il s’agit, par exemple :

• de déterminer l’importance relative d’attributs dans le processus de choix des
consommateurs ; 

• d’estimer la part de marché des marques qui diffèrent au niveau des attributs ;

• de déterminer la composition d’objets les plus appréciés ; 

• de segmenter le marché à partir des similarités de préférences pour des niveaux d’attri-
buts.

1.2 LES CONDITIONS D’APPLICATION DE L’ANALYSE CONJOINTE

L’analyse des mesures conjointes nécessite que les variables explicatives soient qualitati-
ves ou nominales et que les variables à expliquer soient quantitatives. Ces dernières
peuvent être évaluées :

• à l’aide d’une échelle de mesure ; 

• à l’aide d’un ordre de préférence (classement) entre différentes combinaisons de
niveaux de facteurs.

Par exemple, dans le cadre d’une étude sur la préférence des clients à l’égard d’une offre de
transport aérien, on pourra demander aux individus d’évaluer différentes offres de com-
pagnies avec une note de 1 à 9, autrement dit de les classer. Ces offres incluront, par exem-
ple, le prix du billet (bas, moyen, élevé), la qualité du service à bord (excellente, moyenne,
mauvaise), le nombre d’escales, etc. Il sera ainsi possible d’estimer, parmi ces facteurs et
leurs niveaux, celui qui a le plus d’importance pour les clients dans leur choix d’une offre
de transport aérien. L’objectif est ensuite d’élaborer une offre optimale pour la clientèle.

Tableau 7.1 : Les applications de l’analyse conjointe

Pour les biens de consommation courante

Nouveaux produits 72 %

Prix 61 %

Segmentation 48 %

Publicité 39 %

Distribution 7 %
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1.3 LES ÉTAPES DE L’ANALYSE CONJOINTE

La méthodologie de l’analyse conjointe est jalonnée par trois grandes étapes (Green et Sri-
nivasan, 1990) : 

• collecte des données : choix du plan factoriel complet ou fractionné, de la forme des
questions et de la méthode de recueil ;

• définition de l’échelle de mesure de la variable dépendante : choix de la mesure (clas-
sement, notation des combinaisons, comparaison de paires de combinaisons) ;

• estimation : étape liée à la nature de la mesure de la variable dépendante (ANOVA si la
variable dépendante est quantitative, analyse monotone de la variance si elle est ordi-
nale).

Ces étapes sont développées au cours de la section suivante.

(2) La préparation de l’analyse conjointe

L’analyse conjointe demande au préalable la résolution d’un certain nombre de questions.
En effet, avant même de collecter les données, le chargé d’étude doit s’interroger sur les
attributs qu’il cherche à évaluer et leurs niveaux. Cette première sélection des attributs ou
facteurs les plus importants et de leurs niveaux ou modalités déterminera le plan d’expé-
rience et le mode de collecte des données.

Le schéma de la figure 7.1 présente les différentes phases de la méthode de l’analyse
conjointe et met l’accent sur la première étape de la sélection des attributs et des niveaux.

Source : adapté de Liquet et Benavent.

Figure 7.1
Les étapes de 
l’analyse conjointe.
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factoriel complet 123
factoriel fractionné 123
fractionné 160

Plan d’expérience, méthode 120
Points clés du rapport 180
Population 9
Précision 

des résultats 11
statistique d’un test 12

Prétest de compréhension 18
Prétest/post-test et groupe de contrôle 121
Principaux, effets 112
Principe d’inférence 39
Probabiliste, méthode 9
Projet d’étude 178
Proximité, mesure de 83
Puissance du test 40

 

Q

 

Quartiles 32
Quartimax 58
Questionnaire 3, 16
Quotas, méthode 10

 

R

 

R

 

2

 

 137
Rapport 

d’analyse 178
d’étude, structure 179
points clés 180

Règle
de Kaiser-Guttman 57
des valeurs propres 57

Régression
conditions d’application 136
linéaire 136
linéaire multiple 141
linéaire simple 136
multiple 141

Résultats, précision 11
Rétro-traduction 18
Réunions de consommateurs 3

Risque d’artefact 82
Rotation 62

des facteurs 58
oblique 58
orthogonale 58

 

S

 

Saisir les données 130
Saut minimum, méthode 85
Scénarios, méthode 121, 160
Scree Test 57
Segmentation 80
Sélection des variables de régression, méthode 142
Seuil

d’acceptabilité de l’alpha 53
de confiance 40
de signification 40

Signe 43
Signification, seuil 40
Skewness, coefficient de symétrie 32
Sondage, taux 11

unités de 9
Split half 53
Standardisation 84

coefficient 137
Stapel, échelle 15, 16
Statistique d’un test, précision 12
Structure d’un rapport d’étude 179
Structurel, coefficient 60
Symétrie 32

coefficient (Skewness) 32
d’une échelle 18

 

T

 

t de Student 42
Tableaux 181

croisés 36
personnalisés 182
pivotants 182

Taille de l’échantillon 11
Taux de sondage 11
Taxinomie 80
Tchebycheff, mesure de distance 84
Techniques

des formes alternatives 53
qualitatives 4
quantitatives 4, 6

Tendance centrale 31
Termes d’erreur 18
Test

/retest 53
d’ajustement 42
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Analyse de données avec SPSS

 

d’hypothèses 35, 41
d’inférence 41
de Bonferroni 109
de comparaison d’échantillons appariés 42
de comparaison d’échantillons indépendants 42
de Duncan 109
de Kolmogorov-Smirov 42
de l’éboulis 57
de la médiane 43
de Levene 109
de McNemar 44
de Scheffé 109
de Sphéricité de Bartlett 57
de Tukey 109
de Wilcoxon 43
du coude 57
du khi-deux 37
du signe 43
non paramétrique 35, 41, 42, 109
paramétriques 35, 41
post hoc 109
précision statistique 12
puissance 40
statistiques 39

 

t

 

 42

 

t

 

 pour échantillon unique 13
U de Mann-Whitney 43
Z 42

Tirage au hasard 10
Traduction d’échelles de mesure 17
Tri

à plat 31
croisés 36, 37

Type
d’analyse de variance 108
d’erreurs 40

Typologie 80
analyse 81, 90

 

U

 

U de Mann-Whitney, test de 43
Unités de sondage 9
Univariée, analyse 20

 

V-W

 

V de Cramer 39
Valeurs 

extrêmes 31
propres, règle des 57

Validité 19, 90
convergente 52
de contenu 52
discriminante 52
faciale 18, 52
nomologique 52
prédictive 52

Variable 30
de segmentation 81
dépendante 14
dépendante, analyse bivariée 36
explicative 14
expliquée 14
indépendante 14
indépendante, analyse bivariée 36
médiatrice 14
modératrice 14
qualitative 14, 30
quantitative 15, 31

Variance 32
analyse de 108
coefficient 32
facteur d’inflation 142
intragroupe 109

Varimax 58
Vignettes 121

méthode 160
Vraie valeur 19
Ward, méthode 86
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