
HAL Id: hal-03605656
https://hal.science/hal-03605656

Submitted on 11 Mar 2022

HAL is a multi-disciplinary open access
archive for the deposit and dissemination of sci-
entific research documents, whether they are pub-
lished or not. The documents may come from
teaching and research institutions in France or
abroad, or from public or private research centers.

L’archive ouverte pluridisciplinaire HAL, est
destinée au dépôt et à la diffusion de documents
scientifiques de niveau recherche, publiés ou non,
émanant des établissements d’enseignement et de
recherche français ou étrangers, des laboratoires
publics ou privés.

Estimation des paramètres du modèle à classes latentes
pour des données longitudinales

Ndiogou Seck, Mounir Mesbah

To cite this version:
Ndiogou Seck, Mounir Mesbah. Estimation des paramètres du modèle à classes latentes pour des
données longitudinales. Annales de l’ISUP, 2018, 62 (1-2), pp.33-60. �hal-03605656�

https://hal.science/hal-03605656
https://hal.archives-ouvertes.fr


33

Pub. Inst. Stat. Univ. Paris

62, fasc.1 -2, 2018, 33-60

Estimation des paramètres du modèle à classes
latentes pour des données longitudinales

Ndiogou Seck 1 et Mounir Mesbah2
L.S.T.A., Université Pierre et Marie Curie, Paris 6.

4, Place Jussieu, Paris. France.
1 8eck.ndiogou@gmail.com et 2 mounir.mesbah@upmc.fr

12 mars 2018

Résumé

Dans ce travail, nous présentons le modèle à classes latentes dans le cas longitu-
dinal. Ce modèle est une extension du modèle à classes latentes. Nous ne traitons
que le cas où le temps est considéré comme étant discret. Dans ce modèle, avec des
items polytomiques, nous avons trois paramètres à estimer : la probabilité qu’un
individu soit dans une classe latente à l’étape initiale, la probabilité de transition
et enfin, la probabilité qu’un individu d’une classe quelconque réponde à un item
à un instant donné. Enfin, nous appliquons la méthode à des données réelles en
qualité de vie. Pour cela, nous utiliserons la procédure proc LTA de SAS pour
obtenir numériquement l’estimation des paramètres.
Mots-clés : classes latentes, probabilité de transition, longitudinal, algorithme
EM, proc LTA..
Abstract

In this work, we introduce the latent class rnodel in the longitudinal case. This
modcl is an extension of the classical latent class model. We considcr onlv the dis-
crete time case. In this model with polvtomous items, we hâve three parameters
to estimate : the first one is the probability that an individual is in a latent class
at the initial stage, the second is the transition probability and the third is the
probability that at a given time an individual in a class to answer an item. Finally,
we applv the method to a real data Quality of life data set. We use the SAS proc
LTA to get numerical estimation of these parameters.
Keywords : Latent class, transition probability, longitudinal, EM algorithrn, proc
LTA.
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1 Introduction

Le modèle des variables latentes est un modèle de mélange introduit par La-
zarsfeld et Henry (1968). D’autres auteurs se sont également intéressé à ce ce

modèle, comme Andersen(1982) pour l’estimation des paramètres du modèle à
classes latentes. Gibson(1955) a étendu les solutions solutions proposées par An-
derson (1954) et Goodman(1974) a traité le cas multidimensionnel. Ce modèle est
important et utile pour l’analyse de données multivariées. Il suppose l’existence de
variables inobservées (latentes) dont on peut quantifier l’effet. Connaître les va-
riables latentes permettrait donc de diminuer les corrélations entre variables obser-
vées. Les variables observées sont supposées indépendantes conditionnellement aux
variables latentes. Le modèle des classes latentes caractérise souvent des variables
discrètes latentes comme l’ont présenté Bartholomew et Knott(1999). Le but de
ce travail est de présenter le modèle des classes latentes dans le cas longitudinal.
Les données longitudinales, constituent un domaine important de la statistique.
On entend par données longitudinales des données telles que, pour chaque individu
considéré, on dispose d’observations à différents instants, autrement dit répétées
dans le temps. Le principal domaine d’application de ce type de données est la
santé. La difficulté majeure dans le traitement statistique de ces données provient
de ce qu’il n’est en général pas réaliste de supposer que les observations réalisées sur
un même individu, au cours du temps, sont indépendantes. Il est donc nécessaire
d’introduire une structure de covariance, pour les variables aléatoires associées à
chaque individu, expliquant ces corrélations. Par ailleurs, il est fréquent dans les
modèles pour données répétées de considérer, en plus des facteurs à effets fixes que
l’on souhaite étudier dans le modèle, des effets aléatoires associés aux individus.
On aura pour cela recours à des modèles mixtes.
Dans ce qui suit, nous allons considérer les cas suivants :

-Le modèle marginal, qui se concentre sur le changement de distribution d’une
variable pendant le temps. Dans ce modèle, les individus sont supposés appartenir
à la même classe latente au cour du temps.
-Le modèle conditionnel ou transitoire par classe, qui étudie les changements entre
les classes consécutifs au cour du temps. Dans ce modèle l’appartenance d’un indi-
vidu à une classe peut varier en fonction du temps. Dans ce cas, nous allons définir
le modèle de Markov pour les classes latentes ou modèle de transition développé
par des auteurs comme Collins et Wugalter (1992) et Vermunt et Magidson (2003).
Dans la suite de notre étude nous considérons que le temps est discret et que les
covariables sont indépendantes du temps. Diggle et al. (2014), ont développé des
approches alternatives pour l’analyse des données longitudinales.
Dans la section 2, nous précisons nos notations et présentons les observations et
modèles, en particulier le modèle marginal dans lequel l’appartenance à une classe
latente ne change pas dans le temps, et le modèle transitoire, dans lequel les indi-
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vidus peuvent changer de classe latente.
Dans la Section 3, nous présenterons T algorithme de EM (Expectation-Maximisation)
pour l’estimation des paramètres. Cet algorithme a été proposé par Dempster et
Rubin (1977) dans un contexte plus général de données incomplètes (correspon-
dant dans notre cas, aux variables observées), que complètent les variables latentes
inobservées.
Dans la Section 4, les données réelles d’une étude en qualité de vie sont décrites.
La procédure de SAS Proc LTA, qui va nous permettre d’obtenir les estimations
numériques est présentée succinctement. Ces paramètres sont définis ainsi : la pro-
habilité qu’un individu soit dans une classe latente à l’étape initiale, la probabilité
de transition et la probabilité qu’un individu d’une classe quelconque réponde à
une modalité d’un item sont interprétés. La Section 5 est consacrée à la conclusion.

2 Observations et modèles

2.1 Observations

On observe les réponses de ri individus à J variables. Soit Yj^(£), (t),..., Yj \t)
J variables aléatoires appelées items ou questions à l’instant t. Notons Y-l)(t) le
j-vecteur aléatoire à l’instant t constitué par les variables aléatoires qui prennent
les valeurs l G {1,2, ...,L?}, l est appelé modalité de réponse, Lj le nombre
de modalités de réponses de la variable j. Les composantes du vecteur sont :

Yjl\t) - (Efi (£)> Yjÿ (t),.... Y-'l.(t)) pour tout, t G {1,2,...,T}. La réponse de
l’individu i G {1,2,.... n] à la question j G {1,2,..., J} à l’instant t G {1,2,..., T}
est notée par yf(t) = (^(](t), yfl{t), ...,y^Lj(t)) G {0,1}C

2.2 Les modèles

Les individus sont répartis en K classes inobservées ou latentes. Nous allons
présenter deux modèles : le modèle marginal et le modèle de transition.

2.2.1 Le modèle marginal

Le modèle marginal suppose un changement de distribution au cours du temps.
Néanmoins, pour ce modèle chaque individu est supposé rester dans la même classe
latente au cours du temps. Les classes latentes sont inchangées. Le nombre de
classes latentes ne varie pas avec le temps.
Soit kt, la classe d’un individu à l’instant t, pour le modèle marginal, l’individu i
est supposé appartenir à la. même classe latente au cours du temps et dans ce cas
ki ne dépendra pas de t dans la suite on posera kf = k.
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Notons Ol(t) la variable aléatoire associée aux classes latentes au temps t pour un
individu i avec 0*(t) G {1,2, ...,iC}.
Dans le cas du modèle marginal les individus sont supposés appartenir à la même
classe durant tout, le temps. Dans ce type de modèle le nombre de classes latentes
reste constant dans ce cas, la variable aléatoire Q'l(t) ne dépendra pas du temps.
On peut poser @*(t) = 0* = 1,2,..., K.
Soit P(Ql = k) la probabilité, indépendante de t, qu’un individu i soit dans la
classe k à l’instant t.

On notera par

y t|*) = P[Y}f(t) = l/e' = k] (1)
i G {1,2, ...,n}, j G {1,2,..., J}, k G {1,2,.... K j- et l G {1,2,..., Lj}

la probabilité qu’un individu i de classe k donne la réponse l à l’item j à
l’instant t. Cette probabilité Xj,i{t\k) vérifie les contraintes suivantes : Xj,i(t\k) > 0

Lj
et \jj(t\k) — 1, car pour chaque item, les individus choisissent une et seule

i=i

modalité de réponse proposée.
La probabilité marginale de réponse aux items pour un individu (i), définie par,

P(i) = p(Yîl)(t) = ...,Fjî}(t) = yj\t)), est égale à :

K T J Lj

p^)=en piQi=k) nn piy»^^
k=1 t=1 j=l 1=1

i = l,...,n,j = 1,..., J,t= l,...,T,k = l,...,/C/c = 1,2, .../C/cf = 1,2,...K

Cette expression est obtenue en utilisant la propriétée d’indépendance locale
des items (indépendance des items conditionellement à la classe latente). Posons
ak = P(Ql = k), la probabilité d’appartenir à la classe latente k. Les réponses des
individus sont indépendantes, la vraisemblance du modèle est donnée par

n K T J Lj

w=nEn*nn
i=i k=11=i j=i i=i

Avec Xjti(t\k) et ak, les paramètres à estimer.
La probabilité qu’un individu i de réponse yl(t) à un temps t appartienne à une
classe k appelée probabilité à posteriori est définie par :

p(0,: = k)/Y^\t) = j/W(t)) =

Y^arP(y{l\t)/0? - r)
(4)
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2.2.2 Le modèle conditionnel ou transitoire

Pour décrire le modèle conditionnel ou transitoire, nous allons nous servir du
modèle de transition qui utilise les chaînes de Markov. Le modèle de transition
de Markov, les chaînes et processus de Markov sont souvent utilisés en Biologie,
Finance, Physiques etc... Les chaînes de Markov modélisent le passage d'une classe
à une autre à un instant t donné. Un des éléments clés de ce modèle est que les
transitions qui se produisent entre classes latentes au fil du temps sont modélisées à
l’aide du processus de premier ordre de Markov (Wiggins (1973)). Nous définissons
également le modèle à classes latentes de Markov plus connu sous le modèle caché
de Markov (voir les travaux de Baum (1970)) sur les modèles de changement ou
ceux aussi Hamilton et Raj (2002).
Dans ce qui suit nous allons considérer le temps t comme étant discret, et l’existence
de K classes latentes au cours du temps t.
Le modèle de Markov suppose une dépendance particulière entre l’appartenance
d’un individu à une classe au temps t et sa présence dans une autre classe au temps
t H-1.
La probabilité de transition est la probabilité conditionnelle qu’un individu soit
dans la classe kt+\ au temps t +1 sachant qu’il était dans la classe kt à l’instant t,
avec kt G {1,2,..., K} et kt+i G {1,2,..., K}. On observe les réponses de n individus
i(i = l,...n) appartenant à K classes. Soit ©*(£) la variable aléatoire associée à
la classe latente kt au temps t pour un individu i avec Ql(t) G (1.2,.... K} et
ei = (ei(i),ei(2),...)ei(r)).
Pour tout i G {1,2,les 0?(t);t G {1,2,..., K} sont des chaînes de Markov
homogènes i.i.d. dont la matrice de transition commune P = {'y(u,v))i<(u,v)<k est
définie pour t > 1 par

y{v) = p(ei(t) = v/ei(t-i)=u) (5)
et obéissent à un modèle de régression logistique (voir les travaux de Baum (1970))
sur les modèles de changement ou ceux aussi Hamilton et Raj (2002).
La probabilité marginale qu’un individu i soit dans une classe kt à l’instant t est
définie par l’équation :

p(e*(f) = k) = Y, P(®(t -1) = kt-jp^tt) = k/eHt -1) = k-i) (6)
h

En posant 7(fctl*t_1) = P(Bl(t) = kt/Sl{t - 1) = kt-j) la probabilité de transition,
la probabilité marginale qu’un individu soit dans une classe kt devient :

K

P(&(t) = k) = J] P(&(t - 1) = kt-t)7(fct,h = 1,K (7)
kt—1
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La probabilité de transition 7(kt,kt-i) vérifie les contraintes suivantes :
K

l(kt,kt-i) ^ 0 et ^2l(kt,kt-1) = M = l,-,u;t = i,...r.
fc,.=i

Les individus sont supposés appartenir à des classes latentes différentes selon l’évo-
lution du temps.
Le modèle logit associé au modèle de transition pour des réponses nominales est :

/p(Ql{t) = k,/(-)l{f - 1) = &(*_!))
og \p(m) = i/e‘(t -1) = Vi)) (8)

Avec kt = 2,...,K,kt-i = 1,K et /?*(£) le coefficient de régression.
La première classe latente est choisie arbitrairement comme la classe de référence.
Dans ce qui suit nous allons utiliser les chaînes de Markov pour décrire le modèle
à classes latentes dans le cas où les données sont longitudinales.
Soit 0*(£) la variable aléatoire associée aux classes latentes au temps t pour un
individu i avec Gl(t) — 1,2,..., K,
et 0* — (0^(1), 0*(2),..., 0Î(T))/, le vecteur des classes latentes pour un individu
i durant toute la période T.
Contrairement au modèle marginale, dans le cas du modèle de transition, la classe
latente d’un individu varie en fonction du temps. Par définition la probabilité
marginale de réponse d’un individu i est :

I< K K

P(K«=|)= £ £ ... Y, e((©‘(l) = kh (©‘(2) = h,.... (&(T) = kT)
ei(l)=l (0‘(2)=1 (0*(T)=1

xP(r(i) = i/e‘(i) = h, e’(2) = k2.e*(T) = kT)
(9)

Avec l G {1,2,..., Lj} et pour tout temps t kt G {1,2,..., K}.
O11 suppose qu’à chaque instant t un individu i est supposé appartenir à un classe
kt. On définit par P(0*(1) = Aq,0î(2) = —, 0*(T) = kr), la probabilité jointe
qu’un individu i soit dans une classe k à chaque étape.
Cette probabilité jointe est définie comme suite :

T

F(9'(i) = fc,,e-(2) = h,e‘(T) = kr) = np(0,(i) = 1) =
t= 1

(10)
Comme P(0*(1) = k\) est indépendante du temps nous avons

T

pmi) = fci, ©*(2) = *2 ei(7’) = kr) = P{ 9‘(1) = = kMt-1) = k-i)
t=2

(11)
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Avec P(e*(l) = fci) la probabilité qu’un individu i soit dans la classe k\ à l’instant
initial, et P(0?(t) = kt/&(t. - 1) = kt-1) la probabilité de transition entre les
instants t et t -F 1.

Si à chaque instant t, un individu i est supposé appartenir à une classe, la
probabilité que cet individu réponde à la modalité l aux items est définie par

P{Y® = J/e‘(i) = ki,0'(2) = fc2,9*(T) - M-

Cette probabilité est égale à :

T

p(Y^=i/e\i) = khei(2) = k2,...)ei{T) = kT) = \[p(Y{i)(t) = i/e,(t) = kt) (12)
t=1

r j C
= nnn^w=i/e'w=y

i=ij=i«=i

Finalement la probabilité marginale de réponse aux items est égale à :

K K K

p(y{,> =>)= £ £ ... £ oe'(i) = *i)
©*(1)=1 ©*(2)=1 ©<(T)=1
T T J Lj

xn^w=fc./e*(i -1)=vonnn^M==w
/•=‘2 t=l j=l i=l

(13)

i = 1,n, j = 1,J, t = 1,T, fc — 1,.... K, fet+i = 1,2, ...JC kt = 1,2, ...K

Soit akl la probabilité d’appartenir à la classe latente initiale, c’est à dire la
probabilité qu’un individu i soit dans une classe k à l’instant t — 1
Avec

a*, = P(9i(l) = *1), i = l,...,n,fci = 1 K. (14)
la probabilité ai vérifie les contraintes suivantes :

K

akl > 0 et = 1 ,i=
fci=i

En remplaçant la probabilité de transition P(Sl(t) — kt/Sl(t - 1) = kt-1) par



40

lihM-i) et = 1/9*M = h) par Xjti{t\k) on obtient :

K K K

= D = E £ - £ “h
kî=16i2~l 9iT-l

x n 7^>fc<-i) nnn omw)
t= 1 t=l j=1 Z=1

(15)

i = 1,..., n,j = 1,.... J, t = 1,T, k = 1,.... A', *e+, = 1,2, ...A, fc, = 1,2, ...K
Les réponses des individus sont indépendantes, la vraisemblance du modèle est

donnée par
n

L(Y) = l[P(Y® = 1).
i—1

En remplaçant P(Y® = l) par son expression, on obtient :

w=îitt -1 n n iin m
i=ih=idi2=i 6iT=i t=i i=ij=n=i

i = l,-..,n,j = = l,...,T,zit = 1, •••, K

7(fc*.fci-i)> et ûfcu représentent les paramètres à estimer.
Les paramètres du modèle de Markov à classes latentes peuvent être estimés à
l’aide d’un maximum vraisemblance ML. Ces paramètres à estimer peuvent être
décrits ainsi :

7(fct,fc*-x)

■V(<IO

exp(&J
K

£exP(ft,)
fcl=l

-, k\ — 1,..., iL

■,fc = T

fc=i

exp(4ç)
-, — 1,..., K, / — 1,..., Lj

(17)

(18)

(19)

^exp(^)
1=1
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jSjfej peut être interprété comme le log odds de la classe k par rapport à la classe 1,
fil le log odds de transition par rapport aux classes et (5^ le log odds d’un individu
de la classe k et qui répond l à l’item j.

3 Estimation des paramètres par la méthode de
L’algorithme EM (Expectation-Maximisation )

L’algorithme EM (Expectation-Maximisation) est une méthode de calcul du
maximum de vraisemblance et des estimations des paramètres dans des situations
où certaines données sont manquantes. L’algorithme EM donne des estimations
de paramètres qui maximisent la vraisemblance des données observées à l’aide de
calculs qui impliquent la probabilité de l’ensemble des données. C’est une méthode
itérative pour la maximisation de la vraisemblance dans le cas de données man¬
quantes.
Cet algorithme a été proposé par Dempster et Rubin (1977) avec de nombreux
exemples. Orchard et Woodburv (1972) ont développé une idée similaire qu’ils
ont appelé le principe de l’information manquante appliqué à l’algorithme EM.
D’autres auteurs comme Little et Rubin (1983) ont développé des applications en
utilisant cet algorithme pour estimer des paramètres. Par contre Becker (1997) a
aussi utilisé cet algorithme en supposant que les variables latentes sont manquantes
pour estimer les paramètres dans le cas du modèle à variables latentes.
Le principe de l’algorithme EM est suivant :
-La première étape c’est le calcul de l’espérance de log-vraisemblance (c’est à-dire
en supposant les classes non observées connues).
-La deuxième étape on estime le maximum de vraisemblance des paramètres en
maximisant la vraisemblance trouvé à la première étape.
Nous allons conserver les mêmes définitions c’est-à-dire i G {1,2, j G
{1,2,.... J}, k e {1,2..... A'} et i 6 {1.2..... L,}.
Les composantes du vecteur sont : Yj'\t) = (Y-^(t), pour tout,
te {1,2,...,T}.
La réponse de l’individu i G {1,2, ...,n} à la question j G {1,2,..., J) à l’instant
t G {1,2,...,T} est notée par yf\t)
y^j (t) la réponse l d’un individu i à l’item j yj prend les valeurs L l est appelé
modalité de réponse, L?- le nombre de modalités de réponses de la variable j.
La réponse de l’individu i à la question j est notée y).
Les individus sont répartis en K classes. Notons 9 = (0(1),..., 0(K)) le vecteur des
k classes latentes, 9l = (0*(1),...,B1 (K)) et a*,, le proportion d’individus dans la
classe k.
On suppose que les 9l suivent une distribution telle que f(9l) = Ylk=i al avec
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K

= l,ak > 0.
k—1

La distribution conditionnelle de y1 par rapport à 0l est notée f(yx/0‘l).
K

(20)

L'indépendance conditionnelle des variables réponses par rapport aux classes la-
J L

tentes entraîne que P (y* — 1/017 — k) = JJ JJ(P(y*7 — I/O1 = k))yl^
j=i i=i

En posant Xjj(k) = P{y)( = I/O1 = k), la distribution conditionnelle de y* par
rapport à 0l devient :

(21)

La distribution jointe de v et 0 est :

f(yJ) = P(yJ) = f(y/e)m
On a dans ce cas :

f(y\ «O = mmm

i — 1, j = 1,J,l = 1, ...,L,k = 1,K
Finalement la distribution jointe de y et 0 est donnée par :

n K / J h

(22)
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Le log vraisemblance est LEMf(y, 9) :

LemKViO) = log f(y,6)
n K / J A?

Mnn(nn«w^H
' i=l fe=i \j=ll=l '

n K / J L x

EE 9l(k) log f ak ni*v*
i-1 k=1 J=1i=l

(23)

Comme 9 = (tf1,...,#71) n’est pas observé, l’algorithme procède de manière itéra-
tive :

Par définition on note f{9l(k)/ÿ) la probabilité qu’un individu appartienne à la
classe k sachant qu’il a répondu à l’item j. Alors on a :

nm/v'
f(v\m)

K

E f(y'/o\k))î(9'(k))
■J = 1,n, t = 1,.... K, k — 1,..., K

t= i

En utilisant le principe de Bayes on a :

f(m/y‘) = -iKtimwm s(y\m) (24)

E/feV^wmAs)) YtftiAs))
S=1 S— 1

i — 1..... n, s — 1...., JC A = 1,.... K.

En posant 9l(k) le nombre d’individus qui se trouve dans la classe k et
r'^(k) = ÿjfil(k) le nombre d’individus de la classe k et qui donne la réponse / à
l’item j, la distribution jointe de y et 8 est :

/(^)-nn(nn«^w^i= 1 fc=l xi=1 1=1

(25)

Le log vraisemblance est Lkm f(v,9) :
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LemUij^) iog/M)
/ n K y J Lj

f(k)0^Mnn(nn((w-rc jj

(k)

j=11=i

«7 L;<

i—l k=1 x j=l1=1

n K p J 7,

ak
i=1 fc=l

n X

X] Z 01W loS“‘ + ZZ4® loS(V#))
*=i fc=i I- i=i i=i

(26)

Les valeurs attendues #s(fc) et r^(fc) respectivement pour 0(jfc) et r^(fc) sont obte-
nues par itération pour s = 0,1,... .

ak - f(Qs{fy) la proportion d’individus dans la classe k à l’itération s.
On peut séparer l’algorithme EM en deux étapes, l’étape Estimation et l’étape
Maximisation.

L’étape Estimation :

Z
i~ 1

niW*))*^
3=11=1

Z
i=l

Éfnnivw)’-)»;1=1 \j=ll=1 '

j=ii=i

XM(rïn((w<‘
i=i ^ j=11=1 y

(27)

i = 1, ..., n, k = 1,.... K
De la même manière rj(fc) est définie comme suite :

n

fyW = E(rj,(k)/V) = E^m/y) = ^MkW)
i=l
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On obtient

i=1 Ê/(»'/*(*))/#)•
i=i

E
■i=i

-nrk-
3=1 1=1

è«;(rïn<v1=1 v.7=n=i

i = 1. ...,n, = 1,.... K,j = 1,J.
L’étape Maximisation :
Cette étape consiste à substituer dans le log vraisemblance 9(k) et r^(fc) par les
valeurs attendues dans l’étape E. Les valeurs ak et \j.i(k) sont trouvées en maxi-
misant le log-vraisemblance.
En utilisant 9s(k) et f^(fc) trouvés dans l’étape E, le log-vraisemblance devient :

K

'EM.
i=1 k=1

J O

/(y. #) = EE ^(i)wlog +E E los(v.i(fc))
,7=1 /=!

(28)

Pour trouver la valeur d’un paramètre qui maximiser le log vraisemblance il
faut dériver le log-vraisemblance par rapport à ce paramètre. Ce rapport de déri-
vée partielle est égale à zéro afin de trouver les paramètres.
Par définition le paramètre abk+1 obtenu à l’itération s+1 est :

E^w
af1 = ,i = l,...,n,k= 1, ...JC, s = 0,1,... (29)

Avec a$k le paramètre obtenue à l’itération s. Pour ce qui est du paramètre X^l(k),
il est obtenu es résolvant cette équation :

d log/(2b 0)
dXjyi(k)

n, k — 1, ...K (30)

Nous allons pas donner les détails pour la résolution de cette équation. Nous pou-
vous dire qu’à itération s+1 À*j l(k) est la solution de l’équation = 0.
c’est-à-dire la solution de

K J L:i

EE^wEE
i=1 k=1 j=l 1=1

(31)
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i — 1, ...,n,k = 1, ...K.

Nous allons élargir cette méthode d’estimation dans le cas où les données sont
longitudinales. Dans ce cas les paramètres à estimer deviennes \jj{t]k) et et

En posant 9l(k\t) la classe k d’un individu i à un instant t donné et
Tji(k\t) = y}i(t)dl]t le nombre d’individus de la classe k et qui donne la réponse l à
l’item j à un instant t.

Les valeurs attendues 9s^(k\t) et fji(k\t) respectivement pour 9l(k\t) et r'^(k\t)
sont obtenues par itération pour s = 0,1,... .

akt ~ .f{Ôs^(k\t) la proportion d’individus dans la classe k à un instant t et à
l’itération s.

On considère yl(t) le vecteur réponse d’un individu à un instant t et 9l(k\t) la
classe latente d’un individu i à un instant t. En utilisant le principe de Bayes à un
instant t, on a :

mmm) = fvwwwwm f(y'(t)J‘(k\t))
K

E/(»'(*).«'(*!*))
(32)

On suppose que les 9l(t)) suivent une distributionf{9l(t))) — avec
K

J2akt = 1 ,&kt > 0,
fc=i

La distribution conditionnelle de yl{t) par rapport à 9l{t) est notée f{yî{t)/9t(t)).

K T

J(P(y’(t) = l/0'(t) = k)fm, i = 1,n, l = l,.~..,L,k = 1,K
k=1 t=l

(33)
L’indépendance conditionnelle des variables réponses par rapport aux classes la-

T J L

tentes entraîne que p(yl = 1/91 — k) = nnn(pN<(*)=i/«,(^w=fc1)7'(()
t=ij=n=i

En posant \jj.{t\k) — P(yjj(i) = l/9l(k\t) = kt), la distribution conditionnelle de
y1 par rapport à 9l devient :

K T

Hif/?) = I
fc=l t= 1 v j=l 1=1

e^kit)

(34)
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L’étape Estimation :

Hm = E(0(k\twm

nn^io)^

2=1 'j=H=l
J Lj

1111 x

zt

y- 3= 1 1=1

?’= 1
K , J hi

ek ihk^i^
2=1 \ j=1 1=1

i = 1, fc = 1,.... K
De la même manière r^(fc|t) est définie comme suite :

n

rsji(k\t) = Efa^/y^t)) = E(y)JL{t)e{k\t)lyi(t)) =

i = 1, ...,n,k = 1, = 1,.... J
On obtient :

i=l

j(*w = E
i=l

E
2=1

2=1

3=11=1

E^frïn^w)^
Z=l ' j=1 1=1

i = l....,n, fe — 1 = 1,..., J.
Ces paramètres ont été »
obtenu par itération est :

Ces paramètres ont été définis dans le modèle conditionnel. Le paramètre a'l+1lkt

yv‘{i]m
$+1 i=1■v1- 1 —

lkt ■,i = l,...,n, k = 1 , .../Os = 0,1, (36)
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et \j,i{t\k) vérifie aussi

n K ,1 Lj

i=1 k=1 j=1 1=1

iÿM
hl(t\k)

= 0 (37)

i — 1,..., n, k — 1, ...K.

Puis que le modèle transitoire étudie aussi le changement de classe en fonction
du temps, nous allons également étudier l’estimation du paramètre de transition.
Considérons kt la classe latente d’un individu i à l’instant t avec kt = 1,2, ...,K
on définira J(kt,kt-3) l’équation :

l(ktM-i)
exp ipk(t))

h'

]Texp (0k(t))
(38)

Cela revient à estimer les paramètres )3fk qui est obtenu par :

{p(ê«Xk) = kl/ê«‘Hk) = kl-1y\
=

\p(ê«)(k) = i/ê‘U(k) = kt^)) ,M (39)

Il existe aussi d’autres méthodes d’estimation des paramètres dans le cas du mo-
dèle à classes latentes pour des données longitudinales exemple celle proposée par
Baum (1970).
La méthode de Baum utilise les indépendances conditionnelles implicites par le
modèle afin de contourner le problème de calcul à cause des valeurs élevées de T.
Cette méthode a connu une extension par Paas et al (2007) afin de faire face à de
multiples observations.
L’algorithme EM est souvent utilisé dans d’autres circonstances. Par exemple, il a
été utilisé par Dempster (1977) et Chen (1981) dans le cas ou les variables réponses
sont continues.

4 Application sur des jeux de données simulées

4.1 Outils et méthodes

Les procédure LCA et LTA sont développée depuis la version 9.1 de SAS par
Lanza et al. (2007). La procedure LTA est adaptée aux modèles de transition la-
tentes . Dans le cas de notre application l’utilisation de la procédure LTA nous
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permettra de modéliser trois types de paramètres : le premier est la probabi-
lité d’appartenance d’un individu (patient) à une classe donnée à l’état initial, le
deuxième est la probabilité de transition entre les classes au cours du temps et
la troisième est la probabilité conditionnelle qu’un individu d’une classe latente
réponde à un item.

4.2 Utilisation de la procédure LTA à des données simulées
L’objectif de cette partie est d’évaluer l’approche de la procédure LTA qui

utilise Falgorithme EM. Pour se faire nous comparons la qualité des estimations
fournies en utilisant l’écart quadratique moyen entre les paramètres estimés et la
moyenne. Sur la table 1 nous définissons par o^a^û^et a*4 les probabilités
qu’un individu soit dans les classes latentes ki: k2, h. et k4. â* définit la moyenne
déterminée à l’issue de la simulation.
Nous remarquons (pie l’écart quadratique moyen entre les paramètres est très in-
signifiant voir la table 1. Le macro et la procédure LTA de SAS sont présentés en
Annexe.

Table 1 - Distribution des classes latentes à chaque instant

simulation 1 -LLlJTJ [ak2 -àky
ïooo iooo

(afc4-afc)2
1000

temps 1 1,90.10-05 5,06.10”°° 8,43.10”°5 2.10”04

temps 2 1,17.10“05 2,05.10”05 10-04 10”°5
temps 3 1,8.10”°° 7,65.10”°° 1Q—04 10“°5

simulation 2

temps 1 1,15.10 05 4,39.10-05 6,90.10”°5 2,94.10”05
temps 2 8,91.10”°5 3,22.10”°° Iq-04 6,51.10”°°
temps 3 8,49.10“05 4,42.10”05 2 i0-°4 1,45.10”°°

simulation 3

temps 1 10“°4 6,30.10”°° 2.10-04 1,66.10”°5
temps 2 10"°4 10”°6 IQ-04 3,86.10-06
temps 3 10”°4 1,2310”°° 2.10“°4 4,83.lt)-"0

4.3 Description des données réelles
Nous venons d’appliquer la procédure LTA de SAS pour des données simulées.

L’écart quadratique moyen entre les paramètres estimés et la moyenne reste insi-
gnifiant. Nous pouvons utiliser ce modèle pour des données réelles en utilisant la
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procédure sur SAS.
Les données utilisées dans cette étude proviennent d’une enquête qualité de la vie.
L’échantillon est composé de 339 individus. Ces individus ont répondu à sept ques-
tions. Les modalités de réponses varient d’une question à une autre. Les questions
posées sont détaillés dans la table 2.

Table 2 - Description des questions posées

Variables Libellé.

Question 1
Efforts physiques modérés (déplacer une table, passer aspirateur) l=’oui,
beaucoup gêné’ 2—’oui, un peu gêné’ 3—’Non, pas du tout gêné’ ;.

Question 2
Au cours des quatre dernières semaines, en fonction de votre état phy-
sique, vous faites moins de choses que ce que vous auriez souhaité l=’Oui,
un peu gêné’ 2—’Non, pas du tout gêné’.

Question 3
Au cours des quatre dernières semaines, en fonction de votre état émo-
tionnel, fait moins de choses que ce que vous auriez souhaité vous faites
moins de choses que ce que vous auriez souhaité 1—’Oui’ 2=’Non’.

Question 4
Au cours des quatre dernières semaines, en fonction de votre état émo-
tionnel, avez vous eu des difficultés à faire ce que vous auriez à faire avec
autant de soin 1—’Oui’ 2—’Non’.

Question 5
Au cours des quatre dernières semaines, êtes-vous senti calme et dé-
tendu? 1 — En permanence' 2='Très souvent' 3—Souvent' 4= quelque-
fois’ -5=’rarement’ 6= (jamais’.

Question 6
Au cours des quatre dernières semaines, êtes-vous senti débordant d’éner-
gie ? 1—’En permanence’ 2— Très souvent 3='Souvent’ 4— 'quelquefois'
5='rarement’ 6— (jamais’.

Question 7
Au cours des quatre dernières semaines, êtes-vous senti triste d’éner-
gie? l=’En permanence’ 2=’Très souvent’ 3—'Souvent’ 4- quelquefois’
5= rarement 6~ jamais’.

4.4 Interprétation des résultats

Comme nous l’avions mentionné, avec la procédure LTA de SAS ( Lanza et al.
(2007)), nous obtenons trois types de paramètres : la probabilité qu’un individu
soit dans une classe latente à un instant t donné, la probabilité de transition et la
probabilité qu’un individu d’une classe latente réponde à une modalité d’un item.
Dans la partie application, nous avons choisi de fixer arbitrairement le nombre de
classes latentes à 4.
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4.4.1 Les probabilités conditionnelles

Nous allons représenter les probabilités qu’un individu d’une classe latente ré-
ponde à une modalité d’un item. Dans le cas de notre étude les individus ont
répondu à 7 items dont les modalités varient en fonction des items. Les individus
sont répartis en quatre classes latentes numérotées de 1 à 4. Les résultats sont
présentés sur la table 3. Cette table permet d’interpréter les classes latente en
fonction du questionnaire. C’est ce que nous allons détailler ici.

-Question 1 (Efforts physiques modérés (déplacer une table, passer aspirateur)
Au vu des résultats sur la table 3, nous pouvons dire que plus de la moitié des
individus interrogés ne sont pas du tout gêné quand ils exercent un effort physique
modéré exemple déplacer une table. C’est ainsi, 54.48% des individus de la classe
1, 89.56% de la classe 2, 52.63% de la classe 3 et 94.32% de la classe 4 ne se sentent
pas du tout gênés quand ils font un effort physique. Par contre 12.97% des indivi-
dus de la classe 1, 1.93% de la classe 2, 1.35% de la classe 3 et 1.12% de la classe
4 se sentent gênés quand ils font un effort physique.
-Question 2(Au cours des quatre dernières semaines, en fonction de votre état
physique, vous faites moins de choses que ce que vous auriez souhaité?)
Nous avons 95.06% des individus de la classe latente 1, 12.37% de la classe 2,
79.62% de la classe 3 et 3.35% de la classe 4 qui ont affirmés qu’au cours des
quatre dernières semaines, en fonction de leur état physique, ils font moins de
choses que ce qu’ils auraient souhaité. Par contre nous constatons que 4.94% des
individus de la classe 1, 87.63% de la classe 2 et 20.38% de la classe 3 et 96.65%
de la classe 4 réussissent à faire des choses qu’ils auraient souhaité faire
-Question 3(Au cours des quatre dernières semaines, en fonction de votre état
physique, avez vous du arrêter de faire certaines choses?)
Pour la question 3, 74.17% des individus de la classe latente 1, 3% de la classe
2, 53.94% de la classe 3 et 2.93% de la classe 4, au cours des quatre dernières
semaines, en fonction de leur état émotionnel, font moins de choses que ce que ils
auraient souhaité. Cependant 25.83% des individus de la classe latente 1, 97% de
la classe 2, 46.06% de la classe 3 et 97.07% de la classe 4 ont réussi à faire des
choses qu’ils auraient souhaité faire
-Question 4(Au cours des quatre dernières semaines, en fonction de votre état
émotionnel, avez-vous eu des difficultés à faire ce que vous auriez à faire avec au-
tant de soin ?)
Au cours des quatre dernières semaines, en fonction de leur état émotionnel, 62.8%
des individus de la classe latente 1, 17.82% de la classe 2, 84.3% de la classe 3 et
2.67% de la classe 4 ont eu des difficultés à faire ce qu’ils auraient à faire avec
autant de soin.

-Question 5(Au cours des quatre dernières semaines, êtes-vous senti calme et dé-
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tendu?)
Sur la. table 3, nous pouvons lire qu’au cours des quatre dernières semaines, 23.71%
des individus de la classe latente 4 sont en permanence clame et détendu. C’est
dans cette même classe que l’on retrouve aussi la majorité des personnes qui au
cours des quatre dernières semaines sont très souvent clame et détendu avec un

pourcentage de 55.06%. On constate également qu’il y a peu d’individus apparte-
nant au quatre classes latentes qui au cours des quatre dernières semaines ne sont
jamais calmes et détendus.
-Question 6 (Au cours des quatre dernières semaines, êtes-vous senti débordant
d’énergie?)
Les résultats sont représentés dans la table. Au cours des quatre dernières se-

maines, nous constatons que la majorité des individus de la classe latente 4 se
sentent très souvent (44.36%) ou souvent (25.56%) débordant d’énergie. La ma-
jorité des individus de la classe latente 3 se sentent rarement (41.49%) ou jamais
(31.02%) débordant d’énergie.
-Question 7(Au cours des quatre dernières semaines, êtes-vous senti triste et
abattu ?)
Pour cette question, nous constatons que 96% des individus de classe latente 4 se
sentent rarement ou jamais triste d’énergie. Cela s’explique aussi par le fait que
ces individus sont débordant d’énergie d’après les résultats de la question 5. C’est
la même remarque pour les individus supposés appartenir à classe latente 3 qui en

majorité se sentent très souvent ou souvent tristes.

4.4.2 Les probabilités d’appartenir à une classe à un instant t

Sur la table 4, nous avons les probabilités qu’un individu appartienne à une
classe latente à temps t donné. Nous rappelons que les individus sont repartis en
quatre classes latentes et chaque individu ne peut être que dans une seule classe.
A l’instant t—1, la classe la plus représentative est la classe latente 2 avec 28.75%
des individus. La classe latente 1 contient 16.9% des individus, c’est la classe la
moins représentative. A l’instant t= 2, nous constatons que 38.26% des individus
sont supposés appartenir à classe latente 3 qui contient plus d’individus. La classe
latente 1 est la classe la plus faiblement représentée avec 13.24% des individus.
Au temps t—3, c’est la classe latente 2 qui contient le plus d’individus et la classe
latente 1 reste la classe la moins représentée avec 12.26% des individus. A l’instant
t=4 c’est toujours la classe latente 2 qui contient plus d’individus (39.04%) et classe
latente 1 demeure la moins représentative avec 9.44% des individus. Nous avons
les mêmes constats à l’instant t=5. La remarque en est que le nombre d’individus
appartenant à une classe latente varie en fonction du temps. Exemple la classe
latente 1 a perdu environs 3% des individus entre les temps t=l et t=2. C’est la
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Table 3 - Probabilités conditionnelles

1 2 3 4

items 1

p(x îi = 1 /A) 0.1227 0.0193 0.1135 0.0112

p{xn = 2/k) 0.3326 0.0848 0.3602 0.0456

p{xh = 3/k) 0.5448 0.8959 0.5263 0.9432

items 2

p(x21 = 1 /k) 0.9506 0.1237 0.7962 0.0335

p(x21 = 2/k) 0.0494 0.8763 0.2038 0.9665

items 3

p(xm = 1 /k) 0.7417 0.0300 0.5394 0.0293

p{x31 = 2/k) 0.2583 0.9700 0.4606 0.9707

items 4

P(®41 = 1/*) 0.6280 0.1782 0.8430 0.0267

p{xa = 2/k) 0.3720 0.8218 0.1570 0.9733

items 5

p(xôi = iA) 0.0526 0.0011 0.0228 0.2240

pfci = 2/A;) 0.2240 0.1184 0.0000 0.5011

pfei = 3/A;) 0.3552 0.4649 0.0140 0.2128

pfei = 4/A:) 0.3379 0.3132 0.3969 0.0346

p(x5i = 5/A) 0.0146 0.0995 0.4371 0.0039

pfei = 6/A) 0.0157 0.0029 0.1292 0.0236
items 6

P(?61 = IA) 0.0154 0.0000 0.0089 0.1300

p(x61 = 2/A) 0.0698 0.0527 0.0113 0.4203

p(.T61 - 3/A) 0.2649 0.2749 0.0074 0.2750

p(zei = 4/A) 0.3689 0.4486 0.2135 0.1229

p(x61 = 5/A) 0.2570 0.1986 0.4246 0.0303

P(®6i = 6/A) 0.0240 0.0251 0.3343 0.0214

items 7

P(»7i = 1 /k) 0.0000 0.0000 0.0942 0.0027

p(x71 = 2/k) 0.0453 0.0127 0.2209 0.0039

p(xn = 3/A) 0.0413 0.0487 0.3484 0.0035

P(x7i = 4/A) 0.2812 0.4170 0.2721 0.0287

p(x7i = 5/A) 0.3659 0.4126 0.0591 0.2818

p(®7! = 6/A) 0.2664 0.1090 0.0052 0.6793



54

même remarque pour la classe latente 2 qui a vu le nombre d’individus diminuer
de 5% entre les instants t=4 et t=5. Des individus ont changé de classe latente
entre deux périodes consécutives. Ce qui nous amène à expliquer les probabilités
de transition entre les classes latentes (voir la table 5).

Table 4 - Distribution des classes latentes à chaque instant

1 2 3 4

temps 1 0.1698 0.2875 0.2736 0.2692

temps 2 0.1324 0.2843 0.2008 0.3826

temps 3 0.1226 0.3580 0.1695 0.3499

temps 4 0.0944 0.3904 0.1927 0.3225

temps 5 0.1048 0.3385 0.2107 0.3460

4.4.3 Les probabilités de transition

Durant les différentes étapes de l’enquête (les instants t=l, t=2, t=3, t=4 et
t-5), les individus sont répartis en quatre classes latentes. Dans chaque étape le
nombre de classes reste le même. L’appartenance d’un individu à une classe latente
peut varier entre deux instants consécutifs. Ce qui nous ramène à présenter les
probabilités de transition entre deux classes latentes (table 5).
Les probabilités de transition entre les instants t=l et t=2 : entre les temps t=l
et temps t=2, 37.33% des individus de la classe latente 1 ne vont pas changer de
classe, ils resterons toujours dans la classe latente 1. Cependant d’autres individus
vont changer de classe latente. 46.45% des individus vont passer de la classe latente
1 à 1a. classe latente 4, et 8.68% à 1a, classe 3. Toujours entre les instants t=l et
t=2, la classe latente 4 semble la plus stable car 77.48% de ces individus ne vont
pas changer de classe, ils resteront dans la classe 4.
Entre les instants t=2 et t=3, la classe latente 2 demeure la plus stable car 91.81%
des individus resteront dans cette même classe latente à l’instant t=2. Aucun
individu de la classe latente 3 n’ira rejoindre la classe latente 1. C’est la même
remarque entre les classes latentes 4 et 3. Cependant la classe latente 2 accueillera
17.37% des individus venant de la classe 1 entre les instants t=2 et t=3.
Pour ce qui est de la transition entre les instants t=3 et t=4, c’est la classe latente
3 qui semble être la classe la plus stable car 88.56% des individus de cette classe
latente resterons dans la même classe. Cependant 29.39% des individus qui étaient
dans la classe latente 1 sont susceptibles de se retrouver à la classe latente 2 à
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Table 5 - Probabilités de transition entre les classes latentes

1 2 3 4

Temps 1 et 2
classe latente 1 0.3733 0.0754 0.0868 0.4645

classe latente 2 0.0000 0.5975 0.1277 0.2749

classe latente 3 0.1214 0.2990 0.5205 0.0591

classe latente 4 0.1328 0.0667 0.0257 0.7748

Temps 2 et 3
classe latente 1 0.7565 0.1737 0.0000 0.0699

classe latente 2 0.0212 0.9181 0.0029 0.0578

classe latente 3 0.0000 0.1599 0.8401 0.0000

classe latente 4 0.0429 0.1095 0.0000 0.8476

Temps 3 et 4
classe latente 1 0.5593 0.2939 0.0000 0.1469

classe latente 2 0.0000 0.8811 0.1189 0.0000

classe latente 3 0.0000 0.1144 0.8856 0.0000

classe latente 4 0.0740 0.0560 0.0000 0.8701

Temps 4 et 5
classe latente 1 0.7963 0.0000 0.2034 0.0003

classe latente 2 0.0757 0.8671 0.0052 0.0520

classe latente 3 0.0000 0.0000 0.9566 0.0434

classe latente 4 0.0000 0.0000 0.0159 0.9841

l’instant t=4. Autre enseignement, aucun individu appartenant à la classe latente
1 à l’instant t=3 ne retrouvera les classes latentes 3 à l'instant t=4.
En fin la classe latente 4 restera stable entre les instants t=4 et t=5 98.41% de ses

individus resterons dans cette même classe. Entre les instants t=4 et t=5, nous
constatons également une stabilité pour la classe 3. Cependant mise à part les
4.34% de ses individus qui vont rejoindre la classe 4 aucun autre individu n’est
susceptible de passer de la classe latente 3 vers les classes 1 et 2 entre les instants
t— 4 et t-5.

5 Conclusion

Nous venons de présenter le modèle à classes latentes dans le cas où les données
sont longitudinales. Nous avions fait appel au modèle du chaînes de Markov afin
de pouvoir étudier la transition entre les classes latentes. C’est ainsi, on a introduit
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un paramètre à savoir la probabilité de transition qui nous permet de voir com-
ment sont répartis les individus durant le temps. Le modèle à classes latentes pour
les données longitudinales requiert beaucoup de paramètres. Pour la réduction du
nombre de paramètres à étudier, nous sommes limités aux paramètres :

aZil qui est la probabilité qu’un individu appartienne à une classe à l’instant initial.
/W- 1} la probabilité transition entre classes.
Akju la probabilité qu’un individu de classe k répond à la modalité 1 à l’item j à
l’instant t.

Dans la partie application, nous avions appliqué ce modèle à des données issues
d’une étude sur la qualité de vie. Dans cette partie, nous nous avons utilisé une ré-
cente procédure de SAS mise au point par une équipe d’universitaires américains,
la procédure LTA afin de pouvoir estimer les paramètres cités ci-dessus.
Dans le cadre cette étude, nous n’avions pas tenu compte du paramètre de transi-
tion entre les modalités au cours du temps car l’objectif principal était de voir la
répartition des individus au cours du temps.
Dans les perspectives, il serait nécessaire de voir comment l’appartenance d’un
individu à une classe pourrait influencer la variation de la modalité de réponse au
cours du temps surtout lorsque les variables réponses sont polytomiques. Dans le
futur il serait possible de comparer le modèle à classes latentes pour des données
longitudinale et celui de grade of membership à trajectoire pour lequel les individus
peuvent appartenir à plusieurs classes latentes différentes.

6 Annexes

°/0macro ndiogou;/*création de la macro sans paramatètres pour
simuler 3 variables 1000 individus durant

3 temps 1 dimension */
data tablel;
do i^ 1 to 1000;
%do t=l 7,to 3;
xl_&t=RANTBL(344555,0.2208, 0.1585,0.1635);
x2_&t=RANTBL(344555,0.13, 0.1459,0.1842);
x3_&t=RANTBL(344555,0.0757,0.1199, 0.188);
%end ;

output;
end;
run;

°/0mend ;

%ndiogou;/*éxécution de la macro sans paramètres*/
%macro ndioe:ou;/*création de la macro sans paramatètres
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pour simuler 3 variables 1000 individus
durant 3 temps 1 dimension */
data table2;
do i= 1 to 1000;
%do t=l %to 3;
xl_&t=RANTBL(344555,0.1939,0.1298,0.1380);
x2_&t=RANTBL(344555,0.2279,0.1592,0.1378);
x3„&t=RANTBL(344555,0.3888,0.0771,0.0728);
%end ;

output;
end;
run;

°/0mend ;

%ndiogou;/*éxécution de la macro sans paramètres*/
°/0macro ndiogou;/*création de la macro sans paramatètres
pour simuler 3 variables 1000 individus durant
3 temps 1 dimension */
data table3;
do i= 1 to 1000;
%do t=l %to 3;
xl_&t=RANTBL(344555,0.2789,0.1066,0.1295);
x2_&t=RANTBL(344555,0.0262,0.0716,0.1670);
x3_&t=RANTBL(344555,0.2372,0.1624,0.1529);
%end ;

output;
end;
run;

%mend;
%ndiogou;/*éxêcution de la macro sans paramètres*/
/♦Utilisation de la procédure lta pour estimer
les paramètres de la tablel*/
proc lta DATÂ=tablel ;

nstatus 4;
ntimes 3;
ITEMS xl_l x2_l x3_l
xl_2 x2_2 x3_2
xl_3 x2_3 x3_3 ;

CATEGORIES 4 4 4 ;

measurement times;
seed 941623;
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RUN;
/♦Utilisation de la procédure lta pour estimer
les paramètres de la table2*/

proc lta DATA=table2 ;
nstatus 4;

ntimes 3;
ITEMS xl_l x2_l x3_l
xl_2 x2_2 x3_2
xl_3 x2_3 x3_3 ;

CATEGORIES 4 4 4 ;

measurement times;
seed 941623;
run;

/♦Utilisation de la procédure lta pour estimer
les paramètres de la table3*/
RUN;proc lta DATA=table3 ;

nstatus 4;
ntimes 3;
ITEMS xl_l x2_l x3_l
xl_2 x2_2 x3_2
xl_3 x2_3 x3_3 ;

CATEGORIES 4 4 4 ;
measurement times;

seed 941623;
RUN;
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