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Analyse Factorielle Confirmatoire (AFC)

» L’AFC est une méthode statistique qui permet d’évaluer si la structure
factorielle d’une mesure psychologique présumée par la théorie est constante
avec des données observées (par ex., Joreskog, 2007).

» Comme les variables latentes ne sont pas observables ou mesurables
directement, elles sont représentées par des indicateurs manifestes (Weston
& Gore, 2006).

» Les indicateurs saturent sur leur(s) variable(s) latente(s) respective(s) (c.-a-
d., correlent avec les autres indicateurs de la variable).

» Certains indicateurs peuvent parfois représenter plus d’une variable latente.




Analyse Factorielle Confirmatoire (AFC)
(suite)

» La corrélation entre les indicateurs est expliquée par une cause commune,
c’est-a-dire la variable latente (Brown & Moore, 2012).

» Avec ’AFC, on a des hypotheses provenant de la théorie concernant la
structure de la mesure (Joreskog, 2007):

» Combien de facteurs

» Les indicateurs se regroupent sur quels facteurs

» Ces hypotheses sont testées avec des données provenant de participants.




Analyse Factorielle Confirmatoire (AFC) #
Analyse Factorielle Exploratoire (AFE)

» L’AFE est une méthode statistique qui permet d’extraire un modele factoriel
d’un échantillon de données en déterminant le nombre de facteurs optimal a
extraire (Goretzko et al., 2021; Watkins, 2018; Yong & Pearce, 2013).

» Détermine le bon nombre de facteurs pour représenter les corrélations entre les
indicateurs.

» Détermine les indicateurs et facteurs qui devraient étre liés.

» Les indicateurs sont organisés en facteurs en fonction de leurs corrélations.
» La structure extraite n’est pas forcément celle attendue par la théorie.

» Les indicateurs saturent sur tous les facteurs (Yong & Pearce, 2013)

» Attente: Les saturations primaires > Les saturations secondaires




Les indices d’ajustement :
Le y* (Joreskog, 1969)

» On évalue habituellement l’ajustement d’un modele factoriel confirmatoire
avec:

» Les indices d’ajustement absolus (par ex., x?)

» Les indices d’ajustement relatifs (par ex., CFl, TLI, RMSEA, SRMR)

» Le y? Permet d’évaluer si la matrice de covariance sous-tendue au modeéle est
égale a la matrice de covariance observée dans les données.

» Bien que le x? soit le pilier de ’évaluation des modéles factoriels
confirmatoires, il a des faiblesses:

» Grande sensibilité a la taille de ’échantillon (Marsh & Balla, 1994; Marsh et al.,
1988) et donc...

» Presque toujours statistiquement significatif.




Les indices d’ajustement relatifs

» La famille du bon ajustement » La famille du mauvais ajustement
» Comparative Fit Index (CFl; » Root Mean Square Error of
Bentler, 1990) Approximation (RMEA; Steiger &
Lind, 1980)

» Tucker-Lewis Index (CFI; Tucker &
Lewis, 1973) » Standardized Root Mean Square

. .. Residual (SRMR; Bentler, 1995)
» Des valeurs supeérieures indiquent

un bon ajustement entre le modele » Des valeurs inférieures indiquent
et les données (par ex., West et un bon ajustement entre le modele

al., 2012, 2023). et les données (par ex., West et
al., 2012, 2023).




Les valeurs criteres Fixes:
Des Exemples

» Hu & Bentler (1999) » Bentler & Bonett (1980); Caron,
(2018, 2023); Hu & Bentler, (1995);
Joreskog (1993)

» CFl> .95 » CFl> .90
» TLI > .95 » TLI> .90
» RMSEA < .06 » RMSEA < .08
> SRMR < .08 > SRMR < .08




La simulation de Hu & Bentler (1999)

» Ont généré des valeurs criteres pour:
» Modeéles en trois-facteurs
Facteurs corrélés
Cing items par facteurs

>
>
» Des tailles d’échantillon variant entre 150 et 5000
» Des saturations primaires de .70, .75 ou .80

>

Des saturations secondaires non-estimées

» Ont conclu qu’un CFI et un TLI de .95, un RMSEA de .06 et un SRMR de .08
permettaient généralement de distinguer un bon modéle d’un modele avec un
petit probleme d’ajustement.




STOP!
Les limites d’une etude de simulation

» Ce ne sont pas tous les modeles qui ont les mémes caractéristiques que ceux
qui ont fait partie de la simulation de Hu & Bentler (1999):

» Non généralisables a tous les modeles (par ex., McNeish, 2023, McNeish & Manapat,
2024 McNeish & Wolf, 2022, 2023)

» A utiliser avec prudence: (par ex., Greiff & Heene, 2017; Hayduk et al., 2007;
Marsh et al., 2004; Groskurth et al., 2023).

» Les valeurs critéres sont sensibles a (Groskurth et al., 2023):
» L’estimateur utilisé
» La force des saturations primaires
» La taille d’échantillon

» La corrélation entre les facteurs




Dynamic Fit Index approach
(DFI McNeish & Wolf, 2023)

» Génere des valeurs criteres propres aux caractéristiques du modele testeé:
» La taille d’échantillon

La force des saturations

Le nombre d’items

La consistance interne des variables latentes

Le nombre de degrés de liberté

vV v v v v'.Y

etc.




Les etapes

» Effectuer AFC dans un quelconque logiciel
» Soutirer les estimés

» Simulations des indices d’ajustement dynamiques (DFls)

» Modele de génération de données avec saturation(s) secondaire(s)

» Saturation(s) standardisée(s): item avec la plus petite saturation primaire vers le facteur
avec la plus haute cohérence interne

» Méme valeur que la saturation primaire de cet item sur sa variable latente

» Le modele testé est ajusté a 500 échantillons basés sur le modele de génération de
données

» Identifie des valeurs pour chaque indice d’ajustement relatif qui classifient 95% des
modeles incorrects comme étant incorrects.




Les etapes (suite)

» Le modele testé remplace le modéle de génération de données

» Identifie des valeurs pour chaque indice d’ajustement relatif qui classifient 95% des
modeéles corrects comme étant corrects.

» Génération des niveaux d’ajustement

» Nombre de facteurs - 1 (par ex., deux niveaux pour un modeéle en trois facteurs)

» On compare les valeurs criteres du modele au(x) niveau(x) d’ajustement

» Par ex., modéle a 3 facteurs:

» On compare les valeurs criteres du modele testé a un modéle alternatif avec un (Niveau 1)
ou deux (Niveau 2) petits problémes d’ajustement.




Exemple applique

» 527 étudiants universitaires ont repondu au Attainment of School
Achievement Goal Scale (A-SAGS; adapté de Amiot et al., 2004; Gaudreau &
Blondin, 2004)

» Modele hiérarchique en trois-facteurs:
» L’atteinte de buts de maitrise
» L’atteinte de buts auto-référenciés
» L’atteinte de buts normatifs
>

Dimension globale d’atteinte des buts d’accomplissement scolaire




Ajustement du modele

> X% (62) = 461.359, p < .001
» CFI=.975, TLI = .968, RMSEA = .171, et SRMR = .049
» Chaque item saturait fortement et significativement sur sa variable latente

» Les trois variables latentes contribuent bien a une dimension globale

» L’ajustement est significativement meilleur comparativement a un modele en
2 facteurs: Ay? = 260.46, Adf =2, p < .001




Figure 1 m Factorial structure of the A-SAGS illustrated using semPlot. MGA = Mastery goal attainment; SRG = Self-
referenced goal attainment; NGA = Normative goal attainment; GA = Goal attainment
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Conclusion avec les valeurs criteres fixes

» Valeurs obtenues pour le modele testeé:
» CFI =.975, TLI = .968, RMSEA = .171, et SRMR = .049

» Hu & Bentler (1999):
» CFletTLI > .95, RMSEA < .06, SRMR < .08

» Bentler & Bonett (1980), Caron, (2018, 2023), Hu & Bentler, (1995), Joreskog
(1993):

» CFl et TLI > .90, RMSEA < .08, SRMR < .08

» L’ajustement du modele aux données est bon.




Conclusion avec les DFls

» Valeurs obtenues pour le modele testé:
» CFl=.975, TLI = .968, RMSEA = .171, et SRMR = .049

» DFls de niveau 1 (saturation ajoutée de .290):
» CFl=.987, RMSEA = .062, SRMR = .025

» DFls de Niveau 2 (saturations ajoutées de .290 et .126):
» CFl =.983, RMSEA = .075, SRMR = .026

» Le mauvais ajustement du modéle aux données est plus élevé que 95% des
saturations les plus fortes pouvant étre ajoutées au modele sans que la variance
résiduelle de la population devienne négative.




Discussion

» Grande utilité d’utiliser des valeurs criteres propres aux caractéristiques du
modele:

» Meilleures décisions

» Que faire quand mon modele ne rencontre pas les DFIs?

» Prendre note des parametres problématiques au sein du modéle et les estimer:
» Indices de modification (MacCallum et al., 1992)

» AFC Bayésienne (par ex., Depaoli, 2021; Muthén & Asparouhov, 2012)




Limitations

» L’AFC et les DFIs présupposent:
» Contre saturations = 0

» Corrélations entre les termes d’erreurs des items = 0

» Ces présuppositions sont trop strictes pour certains modeles (par ex.,
Asparouhov et al., 2015; Marsh et al., 2014)

» Il peut étre avantageux de considérer la Modélisation Exploratoire par
Equations Structurelles (ESEM; Asparouhov & Muthén, 2009; Marsh et al.,
2014)




Conclusion

» L’approche des DFls est:

» Facile a implémenter
» Prometteuse

» Trés informative pour ’évaluation des modeles factoriels confirmatoires
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