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Introduction

Les études effectuées en psychologie différentiédleplus souvent sur la
base de données non expérimentales, cherchent férerorun sens, une
« intelligibilité » (Reuchlin, 1980) aux différereele conduite entre individus,
aux facteurs qui organisent ces différences et ra@ganismes qui en sous-
tendent I'existence et le développement. Le pracesséthodologique mis en
ceuvre pour atteindre cet objectif vise généralemantconstruire une
représentation formalisée des relations entredeisbles considérées au regard
du phénomene étudié, l'explication recherchée tenda se ramener a
l'interprétation de cette représentation structurblne certaine connaissance du
processus de génération des observations que nege® statistiques seules ne
suffisent pas a préciser est bien sr nécessairegtieindre cette explication et
des hypotheéses doivent préciser les relations emtiiables. Certaines de ces
relations, non déterminées priori, mesurent simplement une association.
D’autres, orientées par hypothése, font intervplis ou moins explicitement la
notion de cause lorsqu’il est par exemple considéeeplusieurs variables sont
sous la « dépendance » d’'un méme facteur, qu’unabl@ « exerce un effet »
sur une autre (relation récursive entre un antédéeteun conséquent) ou que
deux variables s'«influencent» réciproqguementlatien non récursive).
Largement employés en psychologie, les modélesudtéans structurelles
linéaires (LSEM : Linear Structural Equation Model Bollen, 1989) ou
modeéles structuradxpermettent de modéliser avec une trés grandelessap
I'organisation de ces variables et de mettre ad'épe des hypothéses orientées
relatives a leur structure d’ensemble.
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Historiguement, les modeéles structuraux se soreldppés a partir de l'idée
que si I'on dispose priori d’une représentation formalisée, d'un modéle des
relations entre les variables considérées, il estiple de tirer des inférences
causales valides de l'observation des covariatiemise ces variables. Nous
rappellerons d’abord les étapes majeures du déwetopnt des méthodes
d'analyse causale et de l'intégration interdisciplie des LSEM (Matsueda,
2012). Nous verrons ensuite que I'évolution des MSEest accompagnée
d’'une tendance croissante a considérer qu’une iéqustructurelle ne traduit
que des hypothéses fonctionnelles et statistigetlesionc d’'une tendance a
délaisser progressivement l'idée de relation causdle constat de ce
renoncement a une utilisation causale des LSEM remgnera alors a
envisager différentes conceptions philosophiquela dausalité avec lesquelles
la méthodologie des modeles structuraux, si elpporte pas d’éléments de
définition de la causalité, parait pourtant coabile. Une telle compatibilité
relance l'intérét des LSEM comme outil d’analyseisade quantitative. Nous
présenterons alors certains développements régeings prenant appui sur une
conception pluraliste de la causalité et en intétges modeles graphiques et les
LSEM (Pearl, [2000] 2009), fournissent des outieeptuels et des critéres
qui permettent, lorsque c’est possible, d'inféres delations causales a partir de
données probabilistes. En aidant a répondre a kstipn de savoir si
'association observée entre deux variables est’est pas le résultat d’'une
relation de causalité, ces outils présentent domcgrand intérét dans la
modeélisation des structures et dans lidentificatibes mécanismes causaux
susceptibles d’expliquer les différences entrevidis dans I'organisation, la
sensibilité aux variations contextuelles et lesiateims temporelles des
conduites.

Le développement des méthodes d’analyse causale

Les méthodes d'analyse causale quantitative se gfeloppées
principalement dans trois secteurs disciplinairesn: biométrie pour tester
'absence ou la présence de relations causalesesurer la dépendance
causale ; en économétrie ou les avancées méthagiodsgont été les plus
importantes ; en sociologie avec la diffusion deldgique de linférence
causale.

L’analyse de parcours en biométrie

L’origine des SEM remonte au développement dansate¥es 1920 de
'analyse de parcourspéth analysis une méthode d’analyse statistique des
corrélations mise au point par le généticien SeWalght (1921, 1934). Wright
(1934) indique clairement que sa méthode d’anakys& pas pour vocation,
tdche impossible, de déduire des relations causalpartir des valeurs des
coefficients de corrélation » (p. 93). Il estima pantre qu'il est possible de
tirer des conclusions causales d'une combinaisbgpdthéses théoriques de



nature causale et de données d’observation. L'tbphe I'analyse de parcours
est d’évaluer quantitativement ce qui est causalent€terminé dans les
variations de certaines variables supposggsiori sous l'influence d’autres
variables du systéme. Par exemple, Wright (1921) Ifaypothése d'une

influence causale des factedsB, C, D etE surX etY dans le systéme clos de

variables{X,Y, ABC D E} (Figure 1). Il suppose que les variables sont

mesurées sans erreur, qu'elles sont standardisépeegoutes les sources de
variation deX et deY sont connues. Dans ces conditions, I'écriture diombre
suffisant d’équations linéaires permet de calcuér coefficients de piste
inconnus a partir des corrélations connues entiahlas observées.

Représentation des relations causales au Exemples d’équations
sein du systeme de variables observées dérivées du systeme
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Figure 1 — Analyse de parcours. Les facteAr8 et C contribuent a produire les variationsXie
les facteurdB, C, D et E contribuent a produire les variations el orsque toutes les variables

I, est'écart-type di lié aux seules variations de o est la variance de
X etryy est la corrélation entd¢ etY (D’aprés Wright, 1921, p. 565).

sont standardiséesg)

Wright (1921) envisage deux maniéres d'utilisendilyse de parcours. La
méthode peut d’'abord étre employée quand les oakttausales entre les
variables incluses dans le modele sont précisénmmiues. Cette situation est
celle a laquelle Wright est confronté dans sesem@ties sur les effets de
I'hérédité et de I'environnement sur la couleurpilage des cochons d’inde.
Connaissant le modéle causal « vrai », la méthedmet de mesurer chaque
influence causaléoutes choses égales par ailleurs. Si, comme téeglus
souvent le cas en sciences sociales ou en psydholegcadre théorique ne
permet pasa priori d’expliciter en totalité les relations causalegreries
variables incluses dans le modéle, I'analyse degoas peut aussi étre utilisée
pour tester les conséquences logiques liées &lhabsou a la présence de I'une
ou l'autre de ces relations. Cette seconde appriogpiéque bien sdr le respect
d'un principe essentiel de la méthode scientifigan lequel les données ne
peuvent gu'infirmer ou échouer a infirmer ce questpe le systéme de
causalité. La méthodologie de I'analyse de parcoécessite donc de pouvoir
expliciter et justifiera priori le systeme des relations causales entre les
variables considérées. La causalité alléguée pasinférée des données ; elle



est infirmée ou provisoirement corroborée dansoletexte de causalité défini
par le chercheur.

Les hypothéses préalables qui fondent I'analysepaeours et donc la
validité de cette analyse comme outil de modébsatausale ont été contestées
dés les premiéres publications de Wright. Le pdetvue de Karl Pearson est
tres influent & I'époque et beaucoup d’'auteurs genavec Iui que la causalité
est un concept métaphysique auquel est préféradild d’association, de
relation fonctionnelle qui résume et permet de ipeékks observations. Niles
(1922, 1923) par exemple estime peu réaliste dstaorea priori un systeme
causal décrivant les relations entre variablegtir gke connaissances relatives a
la question traitée. Il considére que cette méthedest basée sur une
interprétation erronée de la nature scientifiquéadeausalité » (Niles, 1923, p.
260) et gu’elle ne peut étre justifiee simplememt & base de résultats en
accord avec la réalité observée ou avec ce queeleleur s'attend a observer.
Fisher (1925) conteste pour sa part que I'on puéssdier les causes a partir de
corrélations. Il développe un ensemble de méthddeslyse de variance,
randomisation, contrdle expérimental) visant a m@gsdes conditions qui
permettent de distinguer les relations causales rekdions non causales.
L’influence de Pearson d’une part, celle de Fishiautre part contribuent ainsi
a alimenter la suspicion a I'égard de I'analysedecours, ce qui en retardera la
diffusion dans la communauté scientifique.

Les modeles a équations simultanées en économétrie

L'analyse de parcours a été appliqguée en 1928 'gaoriomiste Phillip
Wright, le pere de Sewall, au probleme de lidécdifion de systemes
comportant des variables endogénes c’est-a-direvalégbles déterminées par
le systeme. De la collaboration entre Phillip etw&é Wright nait I'idée
d’introduire des variables exogenes supplémentaibes identifier le modele et
estimer les coefficients de parcours (figure 2§figurant ainsi la régression
linéaire & variables instrumentalext I'estimation par la méthode des doubles
moindres carrés

Au début des années quarante, Haavelmo (1944)setHercheurs de la
Commission Cowles introduisent les probabilitéséennométrie et proposent
de considérer que les données économiques sontégéngar une loi de
probabilité conjointe « dont I'existence est pee&urement hypothétique »
(pp. iii-iv). L'outil nécessaire pour penser le pbénéne étudié est le modéle
défini comme un systéme conaupriori de mise en correspondance entre des
objets théoriques et des objets empiriques. Lexcligis variables et des
relations entre variables est guidé par la thé@iest également la théorie qui

8 Z est une variable instrumentale pour les varia¥lesY avec X—Y, si elle est corrélée avet
et est indépendante du terme d’errgur



décide du statut des variables considérées : endqueur les variables dont on
cherche a expliquer les variations ; exogéne pegivariables qui contribuent a
produire les variations des endogéenes. Le systé@maef qui représente le
phénoméne réel est généralement un systeme d'éqsiditiéaires dont chacune
comporte un terme d'erreur. Techniquement, lesatians conjointes des
variables aléatoires considérées sont restreinteslep systéme spécifié. Le
systeme est aussi un modéle de données, un plapédence qui fait
correspondre les variables observationnelles atiablas théoriques. Tester la
théorie consiste alors a confronter le modéle tistituement, les hypothéses
sur la loi de probabilité conjointe - aux observas. Les principes généraux de
linférence statistique sont basés sur la thécgidldyman-Pearsbet servent a
estimer la valeur des parametres du modele, lefidepts des relations qui
caractérisent la population. L'inférence statistigpermet ainsi la mise a
I'épreuve d’hypotheéses causales par confrontatesm abnséquences logiques
de ces hypothéses aux données d’observation.

a) Mode¢le non identifié b) Modele identifié
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Figure 2 - Systeme a deux équations simultanées correspbridales relations théoriques
définiesa priori ; a) les deux coefficients structureletb ne peuvent étre estimés en connaissant
seulement la corrélation entkeetY (modéle non identifié) ; b) I'introduction des devariables
instrumentaledV et Z (Z est une cause directe ¥emais pas de I'erreur dé; W est une cause
directe deY mais pas de I'erreur d¢) résout le probleme d’identification car 6 cortiglas sont
disponibles pour estimer 4 coefficients structufeledéle sur-identifié).

Plusieurs autres contributions d’Haavelmo a la waologie des modéles a
équations simultanées méritent d’étre signaléeavélmo clarifie la distinction
entre l'adéquation statistique (la robustesse deelation entre le modéle
théorique et le phénomene étudié via les donnéssrades) et l'adéquation
« substantielle » (la pertinence de I'éclairageoaigppar le modéle causal au
phénomene étudi€). Il distingue la définition defete causaux de leur
identificatio® et propose une solution mathématique au probléree d

4 Le test du rapport de vraisemblance qui consisteraparer les probabilités des observations
sous I'hypothése nulle et 'hypothése alternativété@ proposé par Neyman et Egon Sharpe
Pearson en 1928.

® Le probléme de lidentification concerne la po#itéb d’effectuer des inférences sur la forme
structurelle du modele d’équations simultanées @irpde la distribution de probabilité des
variables observées (voir Aldrich, 1994, pour urésentation de la théorie de I'identification de
Haavelmo).



l'identification. Il établit une méthode indireatkestimation des coefficients du
modele qui repose sur I'estimation préalable desficgents de la forme dite
réduite du modele c’est-a-dire de I'ensemble daaté@ns simultanées obtenues
en exprimant chacune des variables endogéenes etioionies seules variables
prédéterminées.¢., les variables exogénes et, dans les séries teltgmrles
variables endogénes antécédentes ou « retardées »).

Les modeles a équations simultanées seront leecdlititérét de la théorie
économétrique jusqu’'a la fin des années 1970. Cedel®es marquent une
évolution sensible par rapport aux premiers déysopents de I'analyse de
parcours. Le modéle causal (I'ensemble des équatisimultanées) est
considéré comme une hypothese statistique au serdegman-Pearson. La
notion de facteur causal apparait plus relativalogdlue ; les hypothéses sont
« les implications conjointes — et les seules iogtlons testables des lors qu'il
s'agit dedonnées d'observatior d’'une théorieet d’'un plan d’expérience »
(Haavelmo, 1943, p. 7 ; les italiques sont de adk Les assertions du modele
compatibles avec les données deviennent des faitgspnterprétés a la lumiere
du modeéle théorique. L'interprétation conduit alargaire, par une démarche
inductive, des hypothéses sur certaines relatioagsates ou certains
meécanismes. Bien que rien ne puisse étre ditiori sur la validité ultérieure
(i.e, pour de futures observations) d'un modéle corbfmtiavec les
observations recueillies, de telles inductions eigpés sont a I'époque jugées
prometteuses par de nombreux chercheurs en écamameét

Les modeles de causalité en sociologie

Dans les années 50, les réflexions méthodologigers sociologie
quantitative conduisent & exprimer des processusacx en termes de modeéles
statistiques Boudon (1965) rappelle ainsi que Durkheim et ksizdd ont
contribué a résoudre la question suivante : quanud-@n inférer queX est la
cause deY sachanta priori que X précede temporellement et qu’'une
corrélation est observée enieetY ? L'analyse causale a été popularisée par
Blalock (1964) avec son ouvrage sur l'inférencesedeidans la recherche non
expérimentale. L’évolution de la méthode a culmanéc Duncan (1966) qui a
fusionné Il'analyse de parcours avec l'analyse falte et I'estimation de
'erreur de mesure dans la théorie psychométrique sdore vrai. Le
développement de l'analyse causale quantitative® s suite trés rapide pour
devenir une méthode de raisonnement sociologigiggriant la connaissance
théorique et empirique.

5 Les modéles statistiques qui représentent deegsas causaux impliquent certaines contraintes
structurelles dites de sur-identification. Par eplemle processus causal->XM —Y implique que
la corrélation partielle entre X et Y est nulld/sist statistiquement controlé.



Les sociologues ont largement contribué a posepieblemes théoriques
dont dépend I'utilisation des modeles de causdligmploi du langage causal
impliguant toujours une théorie, celle-ci doit émaffisamment précise pour
expliqguer comment la cause produit son effet. Ist ¢ cette relation causale
ne peut avoir de sens qu’au sein du modéle caosalel chercheur faé priori
I'hypothese. L’analyse causale repose ainsi sursdppositionsgssumptions
ou hypothéses imposées dont la vraisemblance boatris déterminer la
validité du modéle causal.

L’approche, généralement déductive, consiste a fi@éripar ses
conséguences logiques une structure causale ésablimri et a mesurer des
relations causales entre variables. Boudon (19&5)e qu'« il est possible, en
introduisant des hypothéses simples, de constrdes modéles formels
permettant de conclure aux relations de causalitériir des covariations entre
les observations » (p. 42). Duncan (1966) précrsglggnment que l'analyse
causale « se focalise sur le probléeme de l'intéagioh et ne prétend pas étre
une méthode permettant de découvrir des causesl. (dapproche peut aussi
permettre d’inférer des relations causales a paesrpropriétés statistiqgues des
données ou, comme I'écrit Boudon (1965), d’« inelé structure causale sous-
jacente (p. 26). Mais le caractére essentiel destulads et suppositions
préliminaires qui fondent I'inférence causale estfqis sous-estimé face aux
avantages anticipés de la méthodologie. Blalock64i%dmet ainsi que
I'hypothese de récursivité d’'un modele (termesrei@rs non corrélés entre eux
et variables indépendantes de chaque équation éndaptes des termes
d’erreur) est assez peu réaliste. Pour autanyynraoment donné, il faut arréter
et supposer, pour simplifier, que les influencesskes pour compte ne
produisent pas de corrélations trompeuses enttairwes variables du modéle.
Sinon, toute inférence causale serait impossilfe £76).

Perspectives offertes et difficultés rencontrées pé#es
modeles d’équations structurelles

Un cadre d’analyse cohérent

La publication des travaux de Joéreskog (1970)’anelyse des structures de
covariance marque le début d'une nouvelle phased@eloppement des
modeles structuraux. Celle-ci se caractérise patéfiration de I'analyse
factorielle, de I'analyse de parcours et des madéletquations simultanées
dans le cadre général des LSEM (Bollen, 1989, pme présentation du
modéele standard). Le modele est formé de deux mmgieles : a) le modele de
mesure relie les variables latentes aux variableserwées par un modele
d’analyse factorielle confirmatoire ; b) le modateucturel relie les variables
latentes entre elles par un modeéle d’équations l&mées. L'originalité des
LSEM réside dans la possibilité de tester statistigent sur une population
spécifique un ensemble d’hypothéses structurefigsogiations et/ou relation



causales) entre des variables latentes. Le cadneelfode modélisation est
hypothético-déductif. L’approche comporte une pegmiphase de spécification
du modele qui débouche sur une représentation igtepldes relations entre les
variables. Les données sont ensuite recueilliesmbeele spécifié est alors
estimé, généralement par maximum de vraisembl@eindices d’'ajustement
permettent d’évaluer la capacité du modele a réngnsla matrice de variance
covariance des variables observées. L'ajustemautt §tee amélioré en fixant
et/ou libérant certains paramétres du modele demaest du modéle structurel.
Des hypothéses sur les relations entre variablkesites peuvent étre ainsi
testées. Par exemple, I'absence d'une relationat@usntre deux variables
latentes est testée en fixant le paramétre comelsmd a cet effet a 0. Une
discussion en lien avec les hypothéses initialerf@nulées clét la démarche.
Malgré la relative complexité de la méthode au platatistique, le
développement de logiciels spécifiques de mod@isatont LISREL Linear
Structural Relationsest le précurseur, en facilite la mise en ceuvre.

Dans les années 1980, les LSEM apparaissent comnoaitih puissant de
modélisation causale (Bentler, 1980, 1998). lisydtent en effet d'utiliser des
construits mieux définis et mieux mesurés. Les hygses structurelles peuvent
étre spécifiées au sein de modéles complexes, ndigugme de correspondre
au phénomene étudié. Des effets indirects entrstieots peuvent étre ainsi
plus facilement testés. Les facteurs de confusé&mnd I'erreur de mesure des
variables latentes et a la variabilité des itemggpendamment de celle des
variables latentes, sont aussi mieux contréléguteonduit a des estimations
moins biaisées des relations entre les variabtestls incluses dans le modele.
Confrontés a des données non expérimentales, bmbraode chercheurs en
économie, en sociologie ou en psychologie applimpterdonc cette
méthodologie propre a suggérer et mettre a I'émales hypothéses causales
(pour une revue en psychologie, MacCallum & Aus2io00).

Les LSEM sont aujourd’hui une technique statistiqueultivariée
extrémement flexible dont la sophistication ne eesde croitre. Les
formalisations contemporaines dites de secondergiémé (Muthén, 2001)
integrent désormais les LSEM pour données dichafoes et catégorielles
ordonnées, les LSEM avec des variables dont I¢shbdisons appartiennent a la
famille exponentielle (modeles linéaires généra)isies LSEM multi-niveaux,
les LSEM a facteurs de croissance latente, les LS&Mmélange de
distributions, les LSEM pour données manquantespt&tement au hasard,
aléatoires ou manquantes et non ignorables (liste mrxhaustive...).
Récemment appliquée aux LSEM, l'approche bayésieoffie aussi de
nouvelles possibilités de spécification et peut tibner & améliorer le
processus de sélection des modeles (Lee, S.-YZ)2@h trouvera dans le
«Handbook of Structural Equation Modelirgrécemment édité par Hoyle
(2012) un panorama complet et actuel des possibitie modélisation offertes
par cette méthodologie.



Difficultés et critiques

La méthodologie des LSEM a été trés tét I'objevides critiques de la part
d’'un certain nombre de statisticiens (par ex., ¢hmeamn, 1987 ; Holland, 1988).
La controverse autour des SEM est en grande pltea la question de
I'inférence causale (Bullock, Harlow & Mulaik, 1994t a ce que laissent croire
les termes de « causalité » ou de « confirmatoifBigdle & Martin, 1987)
lorsque la méthodologie des LSEM est appliquéesaddenées d’observation
non expérimentales. Ling (1982) considere ainsi«jleslivre de Kenny (1979,
Correlation and Causalily illustre parfaitement les lacunes statistiques et
logiques qui sous-tendent ces méthodes de pseugie-maire » (p. 490).
Baumrind (1983) dénonce « le fantasme de la joatifin par n'importe quel
systéme statistique des inférences causales tieédsnnées corrélationnelles »
(p. 1289). CIiff (1983) manifeste son inquiétudeémmivant que « tout semble
se passer comme si les LSEM conduisaient a abaaddont esprit critique
normal » (p. 116). Freedman (1987) affirme que re@ene ne préte beaucoup
d'attention aux hypothéses et que la technologiel & submerger le sens
commun » (p. 3). Des appréciations remettant @nstause la crédibilité des
LSEM figurent dans beaucoup de commentaires.

Répétons d'abord ce qui est bien connu. Les donrstaistiques
d’'observationa elles-seulesie permettent aucune inférence causale. Utilisés
dans un contexte explicite de causalité, ce quiesste des hypotheses
supplémentaires et une approche spécifigue de matiéh, les LSEM ne
permettent que d'infirmer la structure causale lptdlament postulée. Il s’agit
donc d’'une méthodologie « dis-confirmatoire » mésnda compatibilité des
hypothéses structurelles avec I'organisation desmées peut étre prise comme
un argument qui renforce la plausibilité du modelea validité de
l'interprétation du modeéle doit alors étre inteegen examinant des modéles
équivalents c’est-a-dire des modéles qui incluezdé Imémes variables,
possédent le méme nombre de parametres, préselateniéme qualité
d’ajustement mais impliquent des interprétatiois tifférentes (voir par ex.,
les 3 modéles équivalents de la figure 3). Laauai de Cliff (1983) selon
laquelle «l'incapacité a reconnaitre des modétpgvélents peut conduire a
des conclusions erronées » (p. 267) est donc tfait jaistifiee (mais voir sur ce
point la réponse technique de Hershberger, 200/%. feut d’ailleurs étre
étendue a des modéles non équivalents et non emspéitentuellement mieux
ajustés mais rarement testés.

Comme d'autres techniques de modélisation statistigles LSEM
nécessitent le respect de conditions d’applicagiinont trait aux données et a
I'estimation des parameétres du modeéle. Ces hypeshstistiques concernent
la distribution des données (par ex., la normatitétivariée pour I'estimateur
du maximum de vraisemblance), la linéarité degiogla entre variables, le type
de données manquantes, les erreurs de spécificgian ex., une forme



fonctionnelle erronée, des erreurs de mesure, umevaise spécification des
erreurs) ou I'exogénéité (I'effet d’une variabler sune autre ne peut étre
interprété car il inclut des causes non mesurd&aplan, 2009). Malgré leur

importance, ces conditions d’application ne sorst foajours testées et doivent
'étre avec des méthodes statistiques adaptées (e ex., Antonakis,

Bendahan, Jacquart & Lalive, 2010).

Lorsqu'ils sont employés comme outils d'analyse secéei les LSEM
reposent sur diverses suppositions qui garantid$eterprétation causale des
coefficients en termes de mesure des variationsediariable dépendante
causées par les variations d’'une variable indépead&es suppositions que
nous préciserons plus loin sont des conditionslédéaour établir la causalité
mais certaines d’entre elles peuvent étre jugéasvpmsemblables. Freedman
(1987) par exemple conteste qu'il soit possibleetitifier toutes les variables
essentielles dans un systétme considénéa plausibilité de certaines
suppositions peut néanmoins étre théoriguemenbgijdement défendue a
condition de disposer d'une connaissance suffisamhrpegcise du domaine
pour pouvoir justifier par exemple l'orientationude relation causale ou,
lorsque la condition de l'antériorité temporellet egspectée, étayer la
distinction entre I'antécédent qui conditionne leépomene et une variable
intermédiaire.

Un exemple présenté par Simon (1954) illustre lomgnce des
suppositions non testables qui sont énoncéqwiori dans le choix d'une
structure causale. Ces suppositions reposent sucatesidérations relatives au
contenu (informations disponibles, appréciatiorladportée d'un résultat, etc.)
ou des considérations plus formelles (choix dembbes observables, niveau de
mesure, hypothéses statistiques, etc.) (Bacher9)1938imon cherche les
moyens de distinguer une corrélation « authentigud’'une corrélation
« trompeuse ». La premiere est la conséquence uegitjune relation de
causalité entre deux variabléset Y. La seconde est imputable a d'autres
facteurs qu'une relation causale erretY. Simon propose d’introduire dans le
systeme une troisieme varialdesusceptible de rendre compte de la corrélation
observée entr¥ etY et de calculer la corrélation partielle entretY lorsquez
a une valeur fixée (figure 3). Dans le cas par gtenou cette corrélation
partielle est nulle, trois structures causales sowisageables ; la corrélation
entreX etY est trompeuse dans un cas, authentique dansugsidges.

" L’hypothése de cldture présume que chaque variamencluse dans le systéme affecte au plus
une variable du systéme, ce qui implique des atiogls nulles entre les termes d’erreur associés
a chaque variable du systeme. L’hypothése de eédiarprésume par contre pas que toutes les
variables susceptibles d'avoir un effet sur le mmééne que le systéeme formel représente sont
incluses dans le systéeme.
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La décision de dire que la corrélation erfretY est ou n’est pas trompeuse
ne peut donc en général étre prise que s'il estafadriori I'hypothése d'un
« ordre causal » particulier des variables conéaker(par ex.Y n'est pas la
cause deX). De telles suppositions émergent de la connaigsdn contexte
causal de I'étude. Elles ne sont pas causales @&l @& elles ne sont pas
testables empiriguement comme l'est par exemplgpbtthése d'un effet
indirect deX surY. Ces suppositions sont également sans rapportdaetres
suppositions d’ordre statistique.

() (b)

Figure 3 - Trois exemples de structure causale ol la @iioél partiellery, , entreX etY aZ
constant est nulle : aj,, est « authentique » : I'effet causalXesurY (ou deY surX) opere via
la variable intermédiairg ; b) ry, est « trompeuse » : la corrélation erXretY résulte de l'effet
causal conjoint d& surX etY.

L'inaccessibilité de certaines des suppositions ggiimettent I'inférence
causale a une conséquence importante. Ce qui gstori supposé et qui
conditionne la possibilité d’'une inférence relatveine hypothese de causalité
ne pouvant étre empiriquement justifié, certaingeans vont exprimer des
douter sur la valeur scientifique de I'approcher (pa., Dawid, 2000). Les
chercheurs s’efforcent alors d’accroitre la créiébide la méthodologie en
développant la technique statistique (Kline, 204t2¢n passant corrélativement
sous silence I'objectif initial de modélisation sale. Muthén par exemple
considére que « ces analyses statistiques [les [ $BMrés peu a voir avec la
causalité, [méme si] l'utilisateur peut trouver gjiés conférent une certaine
plausibilité a ses spéculations causales » (Muthé®/, p. 180).

Les LSEM peuvent bien sOr étre interprétés du gmumt de vue des
associations entre variables. Il s’agit alors deoderir quelles sont les relations
qui «tiennent » entre variables, d’interpréter paations et d’en extraire les
implications théoriques. Lorsque les hypothésetisstpies standard (linéarité,
normalité des termes d’erreurs, erreurs non cas¢létc.) sont vérifiées, le
modele des associations entre variables est ideetifses paramétres peuvent
étre estimés. C’est cette démarche abdubtjuadoptera celui qui « s'intéresse
a la structuration d’'une pluralité de variablesreresquelles aucun lien de
causalité n'est posé priori » (Reuchlin, 1999, p. 142). La structure de

8 En l'absence d'un modéle théorique solide, I'atiidincpeut étre définie comme l'inférence de
la meilleure explication, en attente de tests igltgs.
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variables identifiée est alors proposée comme nmeod&explication du
phénomene étudié. Ce modeéle est interprété etasmipilité évaluée dans un
contexte scientifique plus large (Bacher, 1999ydRdin, 1995, 1998).

L’évaluation de la valeur heuristique du modele grelonge la démarche en
testant de nouvelles hypothéses structurelles ciilohgm avec l'interprétation
du modéle s’inscrit dans un cadre hypothético-défdwt repose sur des
modeéles dont les caractéristiques sont augmentéesapport a celles des
modéles d’association (Russo, 2009). Ces modelesssient en effet une
connaissance du contexte causal (théories scopredj résultats d’études
antérieures,...). lls se référent a des hypothésaltatives qui précisent les
relations de cause a effet entre variables et ¢mnmompte du caractére
multivarié de la causalité. lls s’appuient sur dssgppositions « extra-
statistiqgues » qui concernent la cléture du systemkes caractéristiques des
relations causales (direction temporelle, relatioreusales asymétriques,
mécanisme causal,...). lls se fondent enfin sur depasitions causales qui
« imposent des contraintes aux variationgbid( p. 124). On suppose par
exemple que la fonction causale est additivememarséle en deux
composantes indépendantes : une composante déstemila cause) et une
composante stochastique (les erreurs ou pertunsti®’autres suppositions
importantes sur lesquelles nous reviendrons plimsgdortent sur I'absence de
variables confondantes, sur la suffisance causedeis@l sufficiengy du
systém@ sur la fidélité faithfulnesy des associations entre variables a la
structure causale postuteu sur I'invariance de la relation causaléu total,
les relations de cause a effet qu’une telle proeedarmet de mettre a jour sont
relatives a un ensemble de variables préalablend&fini. Le modéle
d’explication est donc proposé dans un contexte nélome causalité,
conditionnellement a la satisfaction d’hypothegsasistiques et de suppositions
causales dont certaines peuvent étre imposees.

9 La condition de suffisance causale postule queesoles causes communes de deux variables du
systéeme sont incluses dans le systeme.

190n peut imaginer et il peut arriver que deux sffsiusaux d’'une variable sur une autre soient
égaux en valeur absolue mais se neutralisent mareel’'un est positif et I'autre négatif. Par
exemple, le stress lié au travail scolaire a umteffégatif sur le bien-étre au colléege. Mais
'augmentation du stress tend a accroitre la prtibatl’emploi d’'une stratégie de faire face
centrée sur le probléme et I'emploi de cette ggiattend a améliorer le bien-étre. Si I'effet direc

et I'effet indirect du stress sur le bien-étre smpensent exactement, aucun effet du stress sur le
bien-étre n'est observé. On dit alors qu'il y aidgfité (unfaithfulnesk entre la distribution de
probabilité sur la population et la structure céaigastulée.

11| a supposition d’invariance autorise la prédictites effets en fonction des différentes valeurs
des causes.
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Comment expliquer alors le renoncement progressihé lecture causale
des LSEM quand ceux-ci peuvent étre considérésmams dans certains
contextes de modélisation, comme des outils d’'aeabausale ? Pearl ([2000]
2009, 2012) y voit plusieurs raisons qui tiennealos lui aux difficultés
logiques de l'approche confirmatoire, a la confosentre les suppositions
causales et les conséquences pouvant en étreateduia difficulté a distinguer
les suppositions causales des hypotheses stagistign raison d'une
« hégémonie de la pensée statistique en termesséscbe distributions de
probabilité et d’associations partielles » (Boll& Pearl, 2013, p. 308).
L'abandon d'une interprétation causale des LSEMtt®ussi au manque de
consensus sur une définition de la causalité agigkcaux LSEM ainsi que sur
le cadre méthodologique et les critéres nécessairéglentification d'une
relation de cause a effet.

Les modéles d’équations structurelles sont compaties
avec différentes conceptions de la causalité

La diversité des conceptions de la causalité

La causalité a été et est toujours I'objet d’'unf@nd débat en philosophie
des sciences (pour revue en francais : Hespel, 1RBAler, 2004, 2011). Alors
gu’il y a un siecle beaucoup de philosophes semiadtre convaincus de la
nécessité d’éliminer la notion de cause de leugdge (Russell, 1913), le
concept de causalité est considéré aujourd’hui ewrmdispensable dans de
nombreux domaines de la recherche scientifiquaddlmt philosophique sur la
causalité a été largement influencé par les réftexide Hume pour qui la
causalité était essentiellement I'occurrence régeld’un effet qui suit sa cause.
Dans le célebre exemple de la boule de billard, &ludentifie les trois
circonstances requises dans la relation entre edleféet : la contiguité dans le
temps et dans I'espace, I'antériorité dans le texnfss conjonction constarife
Cette théorie régulariste de la causalité et laugton de la causalité a
I'explication déductive-nomologiqtig qui en est issue ont d’abord prévalu.
L’'objection que les causes ne sont pas invariabirseivies de leurs effets,
celle que la régularité ne suffit pas a la causatitt celle de la causalité
redondante ont ensuite contribué a remettre eredausonception régulariste
de la causalité (Barberousse, Kistler & Ludwig, @0Kistler, 2011). Plusieurs
solutions « néo-régularistes » ont été proposéas ngpondre a ces objections.
Par exemple, le philosophe Mackie (1980) conseegetérmes logiques de

12 Croyance en une relation entre deux phénoménesmésu’ils surviennent toujours en méme
temps.

13 Nomologique au sens ou I'existence d'une relatiansale particuliére implique I'existence
d’'une loi causale.
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nécessité (la cause doit produire I'effet) et désance (I'effet peut se produire
en l'absence de la cause mais se produit toujoursaeprésence) pour dire
gu’'une cause est suivie de son effet quand leesaabmposants de la condition
suffisante dont elle fait partie sont réufid 'épidémiologiste Rothman (1976)
défend une conception comparable dans laquellecanse dite « composée-
suffisante » est constituée d’'un ensemble de coampeiont aucun n’est par
lui-méme suffisant mais est suffisante quand l'eride des composants est
présent.

Les conceptions de la causalité ayant cherché andép de maniére
nouvelle aux limites des approches régularistedplyu’a aménager celles-ci
peuvent étre réparties en deux grandes famillesu@r 2012 ; Woodward,
2007) : les conceptions « mécanistes » pour lelegulel causalité entng et Y
est démontrée par l'identification du processupmeuction qui relieX ayY et
les conceptions « explicatives » qui renvoient &uieintroduit une différence
dans I'effet.

Utilisation explicative de la cause : quel mécanisenproduit I'effet ?

Si I'intérét explicatif des mécanismes ne fait audoute, il n’est pas facile
de définir précisément ce qu’'est un mécanisme tausee qui le constitue
(voir par ex., Knight & Winship, 2013, p. 279). Deconceptions majeures se
présentent dans la diversité des définitions prégeslLes mécanismes causaux
ont d’abord été compris comme des processus cawsainteraction. lls sont
plutét congus aujourd’hui comme des systémes osgartout en reconnaissant
gue dans beaucoup de chaines de causalité, lesspuscne sont pas organisés
en un systeme stable (par ex., Glennan, 2009). &ranisme causal peut donc
étre défini comme «i) une configuration partictdiede conditions et de
processus, ii) qui conduisent généralement d'urerabfe de conditions a un
résultat, iii) sur la base des propriétés des psaEsous-jacents » (Little, 2011,
p. 277). L'idée fondamentale dans cette conceptiera causalité est qu'un
mécanisme causal a le pouvoir de produire du clmaegeen transmettant une
« marque » (une modification locale d’'une carastiguie) par l'intermédiaire
d’'une (ou de plusieurs) connexion(s) causale(sg &utre idée importante est
celle de structure : le mécanisme causal produitldangement en raison des
éléments qui le constituent et de leur organisdtoitionnelle. L’hypothese de
modularité> compléte I'idée précédente en supposant qu'ipessible de fixer

14 Condition INUS : la cause est un élément non-siffis{nsufficien) mais non-redondant
(Necessary d’'une condition non nécessairlnnecessary mais suffisante Sufficien} pour
produire I'effet.

15 Sj I'hypothése de modularité est « pratique d’ompde vue épistémique » (Cartwright, 2001,

p. 68), son bien-fondé dans l'interprétation desafigns structurelles est parfois discuté (par ex.,
Fennell, 2007, en économétrie).
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la valeur d’'une variable sans changer les valeeirsed causes ni sans altérer les
relations causales au sein du modeéle. Enfin, pgtcié dépend d’éléments
individuels, contextuels et temporels, I'assembldge éléments constitutifs du
systeme — le mécanisme causal - est transitoire énupouvant avoir des
fonctions invariables quel que soit le contextar(aoce sujet Courgeau, 2012 ;
Reuchlin, 1978).

Utilisation inférentielle de la cause : quelle diffrence fait une cause
dans son effet ?

Les conceptions qui partent de I'idée qu’'une cdaieune différence dans
son effet constituent une seconde famille de tbéode la causalité dans
laquelle on trouve l'interprétation probabilisténterprétation contrefactuelle et
l'interprétation agentigue ou interventionnistelaleausalite.

Causalité et probabilités

Les théories probabilistes de la causalité se funder I'intuition que la
causalité ne peut étre comprise de maniere satsfig sans étre associée a des
lois causales probabilistes. Elles cherchent docaractériser ou a analyser les
relations causales en considérant que : i) le a@ranegt d’'une cause produit une
différence dans ses effets ; ii) cette différeneeraduit par des dépendances
probabilistes qui caractérisent la relation causaéss dépendances probabilistes
fourniraient méme pour certains les conditions sgaiees et suffisantes de la
connexion causale.

() (b)

)
GG

Figure 4 — L’événemenC : a) est la cause des événeménis etB (fourche conjonctive) ; b) est
un intermédiaire causal entre les événemaretB.

Le principe de la cause commune (Reichenbach, 1986 dans
Williamson, 2009) énonce ainsi que si deux événésn@ret B apparaissent
conjointement plus fréquemment qu’attendu sur Isebde leurs occurrences
indépendantes c’est-a-dire $#(AB)> A K B, A et B ont une cause

communeC qui les précede dans le temps (figure 4a). Ureguincipe dit de
I'événement causal intermédiaiga(sal betweenngspose queC appartient a
la chaine causale qui relie I'événemehta I'événementB (figure 4b) si

P(B|C)> P(B| A> R B, si P(A|C)> P(A B> H A et siALB[C, o

le symbole I marque lindépendance probabiliste. Suppes (1@)it
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formellement la causalité a une augmentation dedaabilité :C est la cause
deE si P(E| C)> P(E), toutes choses égales par ailléurs

En référence a des variables aléatoires fonctiemeht reliée¥, cette
conception probabiliste de la causalité conduib@sérer queX n'est pas une
cause deY si la distribution deY sachantX est la méme que la distribution
marginale deY soit: YLX si P(Y| X)= RY). Mais comme deux variableé

et'Y peuvent étre dépendantes tout en étant conditienment indépendantes
sachant une variable (ou un ensemble de variallesk contexte >»Z, la
causalité probabiliste est basée sur les propriéigdependance conditionnelle
des distributions de probabilité. Nous verrons plom que les modéles
graphiques causaux perpétuent cette conceptioralpitbe de la causalité en
'associant a la représentation graphique de oglatcausales.

Les conceptions probabilistes de la causalité neEas sans difficultés. En
I'absence d'un certain « ordre causal » dédirpriori, il est difficile d’égaliser
des relations asymétriques de cause a effet avecetiions symétriques de
dépendance ou d’indépendance probabiliste. Laneerte du contrle des
variables de contexte n'est pas facile a apprédrtaines dépendances
probabilistes peuvent étre le simple fait du hasé@tde dues a une cause
commune ou a un autre type de relation qu’'uneioelate cause a effet. C'est le
cas lorsque deux variables entretiennent une woalatbgique (par ex., la
moyenne et I'écart-type d’'une distribution de vaswu covarient pour des
raisons autres que causales (par ex., le colt deelat le réchauffement
climatique). L'existence d’'une relation causales/eccompagne pas non plus
toujours d'une augmentation de la probabilité edfdt (par ex., quand I'effet
ne se fait sentir gu'au-dela d’'un certain seuilurbpoint de vue explicatif, la
différence faite par une cause dans son effetéefér partir d'une dépendance
probabiliste ne peut donc suffire.

Causalité et contrefactuels

Dans les théories contrefactuelles de la causdliger de la dépendance
causale entreX et Y consiste a évaluer I'’énoncé contraire aux faits ou

18 Sj la cause est présente chez chaque individu de la populdtdiorce causale d@ surE est
mesurée par 'augmentatidd(E | C) — P(E) de la fréquence d&

17 Une relation entre deux variables est dite fometale lorsque la premiére est associée par une
fonction donnée a la seconde. Les relations fonogtles sont souvent envisagées dans un
contexte déterministe mais elles peuvent I'étresiad@ns un contexte probabiliste. Mulaik (1986,
1993, 2009) donne une définition formelle d’'unatieh fonctionnelle probabiliste dans laquelle,

en faisant certaines suppositions et sous certanaslitions, une fonctionP: X — P( Y)

assigne a une et une seule vabedie X, une et une seule distribution de probabilﬂxe( y) de
I'ensemble des distributions de probabilité desuwed deY.
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contrefactuel « sk n'avait pas eu lieuy n’aurait pas eu lieu », toutes choses
égales par ailleurs. La connexion entre la caésatites énoncés conditionnels
contrefactuels a été initialement discutée par ke{@d973). Le langage
contrefactuel est depuis largement utilisé dantad@ des effets des causes ainsi
gue dans celle des causes des effets.

Dans I'étude des effets des causes (par ex., guibéHet d'un traitement ?),
I'évaluation du lien de causalité consiste a compdiévénement d'intérét
quand l'action a eu lieu a ce qu'’il aurait ét€attion n'avait pas eu lieu, toutes
choses égales par ailleurs. Dans I'étude des cdesesffets (par ex., quels sont
les facteurs responsables de ce qui est obsent@&®yjuation du lien de
causalité consiste & comparer I'évenement obsers@ gu'il aurait été si les
facteurs suspectés d’en étre causalement respeasdalaient pas varié, toutes
choses égales par ailleurs.

L'approche contrefactuelle a conduit au développgntans I'étude des
effets des causes d’'un modéle canonique connulsonsm de modele des
« résultats potentiels » (Rubin, 1974 ; Holland8@)9ou modele de Neyman-
Rubin-Holland. Supposons que les individus d’'unpypation donnée (par ex.,
des collégiens) soient répartis aléatoirement dangroupe traitement (par ex.,
un atelier de motivation et d’orientation scolaiet)un groupe contréle. On
souhaite estimer l'effet du traitement sur les ng@s des éleves a un
questionnaire sur le projet personnel. Dans cemple la variable causdfer
prend les valeurs 1 (traitement) et O (contrble)aevariable dépendanté
mesure I'effet d& sur une unité d’observation (I'individu) pour upepulation
donnée. Chaque individu peut potentiellement dondeux réponses. La

réponse potentielle de l'individu placé dans le groupe traitement §s(l),
celle de méme individwlacé dans le groupe contréle 5(0). Au niveau de
la population, la variable de résul¥aest définie par deux variables latentes de
résultat ou « résultats potentielsy$]) sit=1 etY(0) sit=0, soit :
Y=TYQ)+@Q-T) YO).

Le probléme fondamental du point de vue de l'aftitn de la cause est
celui de savoir quelle est la valeur de I'effetsaundividuely, (1) - y (0). Or
cet effet est inobservable puisqu'un seul des deasultats potentiels est

8 Holland pour qui il N’y a « pas de causalité sammipulation » (1986, p. 959) considére
gu’une variable n'est causale que lorsque la rijpartdes individus par rapport a cette variable
peut étre aléatoire, ce qui exclut des attributaroe le genre ou I'age. Pour beaucoup d’auteurs
cependant, définir un effet causal est une actpiteement mentale distincte de l'identification et
de I'estimation de I'effet causal. Les difficultémpiriques a estimer I'effet du genre par exemple
n'empéchent donc pas d’envisager que le genregaigsr un effet causal sur la conduite.
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observé pour chaque individu. Sous certaines dondit, les paramétres de la
distribution de l'effet causal peuvent néanmoin® édentifiés a partir de la
distribution des observable¥,{). Par exemple, I'effet causal moyen dans la
population ATE: average treatment effgaéfini par :

ATE= E[Y)| =1~ g Y0)| & §

et I'effet causal moyen pour les seuls participaynt bénéficié du traitement
(ATT: average treatment effect on the tregtdéfini par :

ATT=HY)|t=1- EY0)| & ]

sont identifiables si (condition suffisante) laiaedte des résultats potentiels est
indépendante de la variable daccés au traitem@mt. dit alors que le
mécanisme d’accés des individus au traitemerigastablesoit :

(Y@,Y(@©) L T.

Si cette condition est vérifiée, par exemple ereaént aléatoirement les
individus dans les deux grouﬁ‘ésE[Y(O)H:q peut étre utilisée comme

substitut au contrefactuel non observalE[%Y(O)lt:]] et ATE = ATT. Le

contrdle expérimental est donc tres important danslyse contrefactuelle des
effets des causes.

Les approches contrefactuelles ont été critiquéeslsisieurs points. Pour
certains statisticiens, la considération d’entitéa observables en affaiblit les
fondements empiriques (Dawid, 2000, 2007). Paewd, la manipulation et la
randomisation, si elles sont utiles a I'inféreneerélations causales, ne sont pas
des conditions nécessaffes.es approches contrefactuelles rencontrent aussi
des difficultés importantes lorsque les expérierumegrolées sont impossibles,
ce qui est le cas dans la construction de mod@s<sauses des effets. Il faut
d'abord que le cadre théorique soit suffisammefiorimatif pour pouvoir
postuler certaines relations causales entre vasablorsque les données

19 Le modéle des résultats potentiels suppose qffiet ki traitement porte sur les observations
individuelles et ne déborde pas sur d’autres ur{égble Unit Treatment Value Assumptimn
SUTVA ou que l'effet individuel du traitement est idigne pour tous les individus (postulat
d’homogénéité). Cette supposition est comparableelée,cplus classiqgue en statistiques,
d’'observations indépendantes et identiquementlistes (i.i.d.).

20| 'affectation aléatoire des individus dans uneésipentation contrélée supprime la possibilité
d’un effet causal des unités expérimentalesTset réduit, sans la supprimer, la vraisemblance
d’'une corrélation entr& et une autre cause de

21 | es astrophysiciens ont par exemple pu démorgasis manipulation ni randomisation, que les
forces de gravité exercées par la lune et le safggisent sur les marées.
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d’observation sont recueillies dans des étudesrandemisées, la répartition
des sujets n'est que constatée par rapport a diesifa connus (I'age, le genre,
etc.) alors que des facteurs non pris en comptegpeintervenir. De nhombreux
biais (de confusion, de classement, de sélectiedd B des variables
individuelles et/ou a certains facteurs contextaglsrent donc étre controlés.
Ces biais peuvent étre réduits grace a I'emploinrgighodes statistiques ou
économétriques comme les techniques de conditiomnignde régression,
d’'appariement sur les caractéristiques observaldiegmées par un score de
propensioff ou la méthode des variables instrumentales (Angri®ischke,
2010 ; Morgan, 2013 ; Morgan & Winship, 2007). loesmiséquences des écarts
possibles a certaines hypothéses critiques (pacefe que toutes les variables
qui influencent simultanément les réponses dewioha sont observées) sur
I'estimation et linterprétation des effets causgueuvent aussi étre évaluées
avec des techniques comme l'analyse de sensitititdenbaum, 2002). Il est
enfin possible de s’appuyer sur différents crit€éoemsistance de la relation sur
divers échantillons, plausibilité et bien-fondé lderelation causale, etc.) pour
valider les inférences d’'un modele des causes fiets.eMais si les questions
contrefactuelles fournissent une aide pour infédes relations causales,
I’élément contrefactuel n'est ni nécessaire, nfisaimt et « la contrefactualité ne
peut en elle-méme servir de base a linférence elations causales »
(Mouchart, Russo & Wunsch, 2010, p. 427).

Causalité et intervention formelle

L'interprétation agentique ou interventionniste ldecausalité (Woodward,
2003) repose sur l'idée quéest la cause de€ si et seulement s'il est possible
de changer la valeur dé¢en changeant la valeur &e Par exemple, I'énoncé
« X n'a pas d’'effet sul¥ » signifie que, si I'on considere différents régarde
manipulation deX, la valeur deY (ou la distribution de probabilité dd ne
dépend pas de la valeur assignee a

Dans I'étude des effets des causes, le changeraehpeut étre effectué par
manipulation expérimentale. Mais dire que la malaifhon est la maniére la
plus efficace de démontrer la causalité n'est pas domme Holland (1986),
que ce qui n'est pas manipulable ne peut étre ansec L’action de manipuler
peut en effet étre comprise comme une «expéritientpar la pensée »
(Aligica & Evans, 2008) en imaginant par exemplarger la valeux de X en
X. Ce point de vue est notamment celui de Woodwaed3, 2007) qui défend
une conception interventionniste de la causalig&eaur I'idée de manipulation
expérimentale idéalisée.

2 Le score de propension d’'un individumesure sa probabilité d'étre affecté au traitement
conditionnellement aux variables observées avatie caffectation et indépendamment des
résultats de I'affectation (voir a ce sujet le nuongpécial deMultivariate Behavioral Research
2011, 46(3)).
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Cette intervention consiste & modifier fictivemgissue d’un évenement en
modifiant une de ses causes, puis a évaluer urcérintype & est la cause
deY si et seulement s'il est vrai quedsvariait, Y varierait, toutes choses égales
par ailleurs ». Un aspect central et discuté dbdarie de Woodward concerne
linvariance de la relation caus&lentreX etY lorsque la valeur d¥ change
suite a une intervention formelle qui change leewaldeX. A cette forme
d’'invariance locale s’ajoute une forme modulairéniriance qui concerne
linvariance d’'une équation structurelle c’est-&dson autonomie locale face
aux changements des autres équations du systearé ((P@00] 2009).

La conception interventionniste de la causalitépmiee sur deux
suppositions importantes : i) le changement dealauwr deX est da a la seule
intervention, ce qui impliqgue que les variables sedement reliées X avant
l'intervention ne le sont plus lors de linterveoi; ii) si I'intervention change
la valeur deY, ce changement opéere par le seul changemexted&on par une
autre piste causale. L'exemple de la figure 5 neomn quoi l'intervention
formelle se distingue de I'observatfén Supposons qu& soit la cause
commune d& etY. L'intervention formelle suiX consiste a altérer la structure
causale en supprimant 'effet @sur X, en fixant la valeur dX a x, tout en
laissant inchangé I'effet désury.

a) Observation b) Intervention

/Z\ Z\
X Y — X=X, Y

Figure 5 — La causalité est une propriété de modéles hgpigties dans lesquels les effets
causaux sont générés par des variations hypotleétide causes indépendantes les unes des

autres : a) ObserveP(Y | X) # R(Y); b) Intervenir : P(Y | X fixé ax )= P(Y). L'efficacité
de l'intervention formelle tient dans la ruptureldeelation causale entzeet X.
L'observation passive du systéme nous apprend Huest Y sont

inconditionnellement dépendantes. La question dejuest la probabilité
P(Y=y) sachant qu'on observe la valeude X ? » est de nature factuelle. Le

2 par exemple, selon Woodward, I'équatisn= BX +B,X,+..8,X +& décrit une relation
causale si pour chaqug, les interventions qui changent la valeurXdehangenty sans que les
valeurs desg (i # j) ne changent (invariance de niveau) et sans queléarr ni la distribution
de probabilité de ne changent (invariance de valeur et invariancgistebution).

2 Haavelmo (1943) a été le premier a discuter laindigon entre « conditionner » par une

variable (stratifier la population statistique emndtion des valeurs prises par la variable) et
« fixer » une variable (maintenir la variable camse) dans les modéles a équations simultanées.
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conditionnement suX limitant I'analyse a la sous-population des indig
pour lesquels=x (autant de lois conditionnelles que de valeursiptss pour
X), la probabilité deYy conditionnellement & est différente de la probabilité
inconditionnelle dey.

Apres lintervention sukX, « X fixée a la valeury » etY sont indépendants.
La question « quelle serait la probabiR€r=y) si X était fixée a la valeu? »
c'est-a-dire « quelle serait la proportion d'indive pour chaque niveau de
réponse d& si les variables influengait étaient controlées et Xiétait fixée a
Xo? » est cette fois de nature contrefactuelle. Gptestion attend une réponse
guantitative sous la forme d’'une quantité causalé gst possible de calculer
(si elle est identifiée) ou pas (si elle n’est EEtifiée).

L'utilisation des modeéles structuraux comme outhdluation d’hypothéses
causales nécessite donc de pouvoir apprécier,lawdde analyses statistiques,
le potentiel de manipulation et de contrble desseaupostulées des effets
observés (Kaplan, 2009 ; Mulaik, 2009 ; Woodwafi)3).

Un méme « rationnel de variations »

L’adhésion & une conception de la causalité plgé une autre a
évidemment un impact sur le type et sur la validis hypotheses de
modélisation employées pour inférer les causeseffetss a partir de données
d’observation non expérimentales. Alors que chaadewethéories mécanistes,
probabilistes, contrefactuelles ou interventioressde la causalité rencontre ses
propres difficultés, ces théories sont complémesgasous de nombreux aspects
et, selon certains auteurs, peuvent étre articuld@ss une conception
« pluraliste » de la causalité (par ex., GodfreyitBn2009). Parce qu’elles sont
sous-tendues par I'évaluation d’'une certaine fodmevariation conjointe entre
des variables considérées comme formant un systdete, différentes
méthodologies d’analyse causale quantitative otdmment en commun d’étre
gouvernées par un méme « rationnel de variatiorf®esso, 2009 ; Russo,
Wunsch & Mouchart, 2011). Qu'il s’agisse des appes mécanistes, des
approches contrefactuelles ou des approches intéaaistes, les hypothéses
causales sont en effet toujours testées en mesurantcertaine forme de
variations et la régularité examinée est bien addle variations. S’agissant du
test d’hypothéses causales, celles-ci peuventéseariations contrefactuelles,
des variations obtenues par contrfle statistiquelesuvariations obtenues par
intervention sur une ou plusieurs variables derlectire causale.

L'approche structurale que les LSEM permettent dettne en ceuvre
s'inscrit dans cette perspective pluraliste de daisalité. Défini comme un
réseau de causes et d'effets, le modeéle strucaaarait alors comme une
proposition d’explication, en réponse a des questiexplicitement posées,
d'une (ou de plusieurs) forme(s) de variations ys&ds en référence a
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différents systémes de raisonnement de la caugaié€aniste, contrefactuel,
interventionniste).

L’émergence d’'un cadre (de modélisation) structurgke) de
la causalité

Le développement en intelligence artificielle (Liszen, 1996 ; Pearl, 1988,
[2000] 2009 ; Spirtes, Glymour & Scheines, [1993D@)]) et en épidémiologie
(Robins, 1986 ; Greenland, Robins & Pearl, 199% dedeles graphiques
probabilistes de la causalité et I'utilisation denbtion de contrefactuel dans les
approches philosophiques contemporaines de la lgau@ditchcock, 2001 ;
Woodward & Hitchcock, 2003 ; Woodward, 2003) onhdoit & I'émergence
d’'un cadre structural de la causalité dans lequehéthodologie des modeles
d’équations structurelles trouve une place de chHdous nous centrerons dans
cette derniére partie sur I'approche de Pearl dudtason retentissement dans
'étude de la causalité (Dechter, Geffner & Halpe210). Le modele causal
structural développé par Pearl (SCMtructural Causal Model 1995, 1998,
[2000] 2009) intégre les modeles graphiques dwnaisment probabiliste et de
'analyse causale, les modéles d’équations strelbdgret |la théorie des résultats
potentiels de Neyman-Rubin-Holland. L’approche msposur un langage
mathématique qui clarifie la distinction entre mledécausaux et modéles
purement statistiques. Elle offre une méthodologiel'inférence causale
contrefactuelle permettant de tester les prédistidogiques d'assertions
causales explicites en s’appuyant sur la représemtgraphique du processus
de génération des données.

Les modeles graphiques probabilistes

Les modeles graphiques et les algorithmes de calsgbciés ont été
développés dans les années 1980 pour « facilifgréldiction et I'abduction en
intelligence artificielle » (Pearl, [2000] 2009, 20). Les réseaux bayésiens qui
appartiennent a cette famille de modeles reposgna snise en correspondance
entre : i) un graphe orienté sans circuit ou DAGdcted Acyclic Graph: ii) la
distribution de probabilité jointe représentée lgar distributions des variables
du graphe conditionnellement & leurs causes dseeaieec une hypothése
d’'indépendance dite condition de Markov causale.

Les deux fonctions d’'un DAG

Un DAG est un graphe formé de noeuds, un nceud tajunction de
plusieurs branches, et de branches ou arcs digigiéeprésentent les relations
directes mais non réciproques entre nceuds. La @rerfonction d'un DAG est
de représenter une structure causale. Un DAG eéstadisal s'il respecte la
condition de suffisance causata(sal sufficiendyc’est-a-dire s'il inclut toutes
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les causes mesurées et non mesurées de deux esrigbélconques du
graphé. Lorsque les nceuds représentent des variablewiedéa le DAG a
pour autre fonction de représenter des distribatide probabilité. L'encodage
des suppositions causales sur le processus deagénédes données dans la
population se fait cependant sans aucune hypothésda distribution des
variables aléatoires.

@ (b) (©

P2

Figure 6 — Les 3 sources structurelles d’association danBAG : a) chainX—M—Y ; b) piste

X—» M —»Y

divergente ou fourche conjoncti¥e—C—Y ; c) piste convergent¢—C«Y.

Tout DAG comporte trois sources structurelles diaigion (figure 6) : la
chaine X—M—Y), la piste divergenteX(—C—Y) et la piste convergente

(X—C+Y). A chaque source structurelle d’associationegpond une source
structurelle de biais (Elwert, 2013 ; Elwert & Wi, 2014).

La chaineXx—M—Y (figure 6a) est associée a la causalité. L'efatsal

indirect deXsurY est identifié par I'association marginale ertretY. Le biais
dit de sur-contréle résulte du conditionnement Buet se traduit par la

disparition de I'association entkeetY. Dans la piste divergentX{-C—Y), X

etY sont associées par leur cause comnt@iffigure 6b). L'effet causal direct
de X surY est identifié par I'association conditionnellererX etY sachantC.
Le non conditionnement p& produit une association trompeuse eitret Y

ou biais de confusion. Enfin, dans la piste coneetg K—C+«Y) ouC est une

convergencedpllider) (figure 6¢), I'effet causal direct d¢ surY est identifié
par I'association marginale entke et Y. De maniére plus contre-intuitive, si
I'on conditionne parC (ou par une des variables q@einfluence), les deux
variablesX etY deviennent dépendant&pour au moins un niveau @ (biais
de sélection dit endogéne).

% Les causes non-communes exogénes (les termesubene sont en général pas représentées
dans un DAG.

% par exemple, il n’y a aucune association eKtet Y dans la piste convergenteX=pluie/non
pluie) — (C=humide/sec)— (Y=arrosage/non arrosage). Mais si le sol est hufidtanciation
deC) et qu'on sait qu'il n'a pas été arrosé, on peutiéduire qu'il a plu.
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La connexion entre la structure causale et I'indélpace entre les variables
aléatoires d’'un DAG causal repose sur la conditierMarkov causale et
séparation.

La condition de Markov causale

Soit une structure causa(@(l, Xz,...,Xn) causalement suffisante c'est-a-

dire telle que I'ensemble de ses nceuds soit anffigour représenter toutes les
relations d’'indépendance conditionnelle pouvane &xtraites des données
d’observation. SoiPA I'ensemble des parents ¥getND, I'ensemble des non-
descendants d¥;. Dans sa version locale, la condition de Markousede

postule que si un DAG formalise une structure d&L(SXl, ) T Xn) ,
X, 1L ND,; | PA,

pour j =1,...n. En d'autres termesX; est indépendante de toutes les autres

variables (sauf de celles qu’elle influence) sathantes ses causes direéfes
L'importance de la condition de Markov causale désilans la traduction des
relations causales en relations statistiques. Asisun ensemble de noeuds
obéit a la condition de Markov causale, I'obsenmtd’'une dépendance entre
un noeudX; et un de ses non-descendaNtS, implique I'existence d’une
relation causale entre ce non-descendaX et

La d-séparation

La définition de I'indépendance entre les nceuds MAG repose sur le
concept ded-séparation d pour directionnelle) qui s’applique a une relation
entre trois ensembles disjoints de nceuds. Si un DgsPecte la condition de
Markov causale, toutes les relations d'indépendaimpliquées par les
suppositions causales qu'il représente sur la @gipal sont obtenues par la
regle ded-séparation (Pearl, [2000], 2009).

Formellement, une pisteentre deux ensembles de nceuds esteiteparée
(ou bloquée) pann ensembl& de noeuds si :

i) p contient au moins un nceuch émettant une fléeche (chaine ou
divergence) tel qumeSou ;

i) p contient une convergenaa telle quem¢gS et qu’aucune variable

causée directement ou indirectement mpar(« descendant » den)
n'appartienne &(ibid, p. 17).

27 La supposition de Markov causale est implicitesdi®s modéles linéaires comme I'analyse de
régression, I'analyse de parcours ou I'analyseofaite.
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Concrétement, pour savoir si deux noeuds (ou enssndlel nceudsX et Y
sontd-séparés par un troisieme nceud (ou ensemble deshzuldfaut dresser
la liste de tous les chemins non dirigés eMret Y et identifier ceux qui ne
contiennent pas de convergence detéparentX et Y (il n’y a donc pas
d’influence causale d¥ surY via chacun de ces chemins). Si une convergence
sur un chemin appartientZaou si elle a un descendant causal qui appartiént a
le chemin nal-sépare paX etY sachani.

L’application du critére de-séparation permet ainsi de retrouver toutes les
indépendances conditionnelles qui découlent d’'unGDAui respecte la
condition de Markov causale (figure 7). Il s’agitd’'un résultat général qui ne
dépend ni des hypotheses distributionnelles, niadirme fonctionnelle des
relations causalé$

—~ Xo 1 Xg | Xg Xo M Xg
LX) Xg 1L Xs | (X3 %) Xo i X
/ <‘ X% XhXo
S TN — N il
1\;/1/)—»\ X, -—o >§3\ \)SS/‘ Xz I Xi : X: XG J{ 2 | 1
& Xo 1L X | (X3,X4,Xy)
‘/)Ze\ Xs 1L Xy | (X3,Xe)
N X5 L X, | (X31X61X4'X1)

Figure 7 — Le DAG causal implique un ensemble d'indépendarat de dépendances marginales
et conditionnelles dont certaines sont présentéesite du graphe.

Distribution de probabilité jointe générée par |&B

Si le DAG est causalement suffisant et que lestioals d'indépendance
obtenues en appliquantdeséparation au graphe tiennent dans la distributéon
probabilité de la population sur 'ensemble desaldes du DAG (supposition

de fidélité), la probabilité jointe de I’ensemt(lé(l, ) ST Xn) sur la structure

d'indépendance conditionnelle décrite par le gragpde étre factorisée et est
égale a:

P(X,, xz,...,>g)=|j A % |1 P4 X))

Cette formule de décomposition permet de simplifier calcul de la
distribution de probabilité jointe de I'ensemble Wiables(xl, Xz,...,Xn)
puisqu’il suffit de spécifier les probabilités cdtimhnelles des parents directs

% Dans les modéles linéaires, daséparation deX et Y sachantZ implique une corrélation
partieller,y, nulle.
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P(Xj | PA( >§)) de chaque variable et non I'ensemble des probédili

conditionnelles. L'exemple de la figure 8 montrentoent une distribution de
probabilité jointe qui obéit & la condition de Mavk causale peut étre
décomposée en probabilités conditionnelles qui pliguent que les parents
causaux des variables.

r’/)(\1
\
o\ e
X%
-
(X,

P(X0 X X X)= A X) K X) B X1 % %) €% %

Figure 8 — Le DAG causal et la distribution de probabijd@inte générée par le graphe satisfont la
condition de Markov causale.

Critéres graphiques associés aux DAG

Les DAG causaux offrent des outils graphiques sitiid’inférence causale
probabiliste (voir par exemple les présentations deodeles graphiques
causaux, sur lesquelles nous nous appuyons idtlwlert, 2013 ; Glymour &
Greenland, 2008 ; Morgan & Winship, 2007 ; Pea&®B8, [2000] 2009, 20H)
2012 ; Shalizi, sous presse).

Nous avons vu plus haut que chaque conditiod-sparation correspond a
un test d'indépendance conditionnelle dans I'espaiobabiliste associé et que
le critere de d-séparation permet d'énumérer toutes les indéperdan
probabilistes prédites par le DAG. Lorsqu'une ielat d'indépendance
probabiliste logiquement déduite du DAG n’est papieiquement retrouvée, le
modéle causal étabdi priori doit donc étre rejeté. Lorsque les indépendances
probabilistes sont en accord avec les implicatitogiques du DAG, la
distribution de probabilités est adéquatement ssmi&e par le graphe. Il est
cependant possible que plusieurs DAG permettant rejgrésenter les
indépendances conditionnelles entre variables resgnt étre distingués sur la
base des hypotheses causales préalables. La edieéparation définit aussi
les conditions de I'équivalence observationnelléreeDAG ayant le méme
squelette et le méme ensemble de convergencegxBwauple, le graphe de la
figure 7 peut étre modifié en un graphe équivaanthangeant le sens de la

relation causale entng; et X; (Xs—X4) car ce changement ne modifie pas les

convergences au sein du réseau (Hershberger, 200@&guivalence
observationnelle limite ainsi les possibilités f8irer la direction de certaines
relations causales sur la base de la seule infamstatistique.
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Plusieurs criteres d’identification graphique pentvétre employés pour
éliminer le biais potentiel lié a des covariabl@§ u a des pistes indirectes
dans I'étude de la relation causale entre deuxabkes X et Y (Morgan &
Winship, 2007 ; Shpitser, VanderWeele & Robins, ®01Graphiquement,
I'ajustement sur les covariableZ}{correspond au blocage de toutes les pistes
non causales enti¢etY, c’est-a-dire toutes les pistes qui commencenupar
fleche pointant suk, et au non-blocage (adtconnexion) de toutes les pistes
causales entr¥ etY. Le conditionnement pa permet ainsi d’éliminer le biais
dans I'estimation de I'effet causal desurY (figure 9a).

Le critereback-door(Pearl, 1993, [2000] 2009) permet d’identifier pstes
qui créent une association trompeuse entret Y. Il est satisfait par un
ensemble de variablesZ)f relativement a une paire ordonnée de variables

(X,Y) s
i) aucun descendant den’est dan< ;
i) Zd-sépare toutes les pisteack-doorallant dexX aY.
Par exemple, dans le DAG de la figure 9b, la véeiZlest une convergence

sur la pisteX«—U;—Z«—U,—Y qui d-sépareX etY. Le conditionnement pat
induit un biais car il ouvre la pisteck-doorqui va dex aY.

@ (b) ©

/U
Z —» X——» Y EEEE—— e X —» M — Y

Figure 9 - a) La piste non causak—Z—Y est ouverte. Le conditionnement par Z permet

d’éliminer le biais dans I'estimation de I'effetusal deX surY. b) Le conditionnement par la
convergenceZ crée un biais dans I'estimation de I'effet caudalX surY (U; et U, non
observables) ; c) L'effet causal desurY n’est pas identifiable par le critéback-door(U non
observable) mais I'est par le critdrent-door (voir texte).

Un autre critére, le criterfeont-door, concerne les situations ou un ensemble
de variablesM intervient comme médiateur dans la relation causatre deux
variablesX etY. L’ensemble de variabldd satisfait alors le critereront-door

relativement a une paire ordonnée de varia()PésY) Si:

i) toutes les pistes allant &Y sont bloquées piM ;
i) aucune pistback-doornon bloquée n’existe entkeetM ;
iii) toutes les pistesack-doorentreM etY sont bloquées pat.
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Supposons par exemple qu'un DAG soit constituéadghhineX—M—Y et

de la piste divergentX<U—Y ou le nceudJ est non observé (figure 9c,
Elwert, 2013, p. 261). L'effet causal desurY n’est pas identifié cat ne
satisfait pas le critereack-doorpar rapport é(X,Y). Mais I'effet causal dX

sur M est identifié en raison de I'absence de piste caursale entrX et M (

Z =[]). C'est également le cas de I'effet causaMdsurY. L'effet causal deX
surY est donc identifié par le critefeont-door. Il peut étre calculé a partir de
I'effet causal dexX surM (l'association marginale ent¢é et M) et de I'effet
causal deM surY ('association conditionnelle enti etY sachank).

Les critéres graphigues associés aux DAG causaumeptent d'éviter des
biais auxquels I'ajustement classique sur les ¢abbkes par conditionnement,
contrdle, ou stratification n’échappe pas toujouls. sont trés utiles pour
analyser les relations de dépendance causalevamiables en exprimant celles-
ci comme des contraintes sur des fonctions de pilitéaimpliguant des
contrefactuels. lls permettent d’évaluer la posiggbide calculer des effets
causaux et de tester la transmission d’'une asgmtistir une piste entre deux
ou plusieurs variables.

Les SEM non paramétriques

Les modeéles d’équations structurelles non paraqéts (NPSEM :Non
Parametric Structural Equation Modelifgou modeles causaux structuraux
(Pearl, [2000] 2009, p. 27) sont la généralisatioon linéaire et non
paramétrique des modeles d’équations structuretbespris comme des DAG
causaux dans lesquels l'effet causal est défininmem une capacité générale a
transmettre des changements entre variables »|,(P@a€b, p. 9). Un NPSEM
est défini comme un ensemble de relations foncétes de la forme :

x=f(pa,g), i=1...,n

ou pa représente I'ensemble des variables qui détermidarctement les
valeurs (les parents) d§ et & représente les erreurs structurelles dues aux
facteurs implicites, non modélisés, dont la fonttite distribution conjointe est
P(¢). Les relations fonctionnelles étant considéréamme déterministes, la
stochasticité découle uniquement de variables exéon observées. Le
modéle est non paramétrique car aucune hypothesst rfaite sur les
distributions des variables ni sur la forme fonotielle des équations
structurelles.
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Interprétation des parameétres des équations stretias

L'interprétation des parametres des équationstsireites n’est pas la méme
dans les NPSEM et dans les modéles de régrédgPearl, 1998). Dans un
NPSEM, chaque équation structurelle représente @namisme causal qui
assigne une valeur a la variable effet en réponsba@jue combinaison de

valeurs prises pa('PA,Ei). Par exemple, le modéle ci-dessous spécifie deux

mécanismes causaux (figure 10): [I'équation stretiei X= f, (&)
représente un mécanisme causal qui spécifie lavaksignée a la variab¥e

Y

en réponse a chaque valeur prise par les factemis @&, ;l'équation

structurelley = f, (X &,) représente un second mécanisme causal qui spécifie
la valeur assignée a la variableen réponse a chaque combinaison de valeurs
prises par la variablg et les facteurs omis,, .

fxl lfY x= f (£),

X Y y= fY(X’gv)-

Figure 10 —Chaque équation structurelle représente un mécardaosal.

On voit que l'effet causal d& surY, le parameétre structurg] est défini de
maniére procédurale car le membre de droite deuditon structurelle

y=f,(x&,)est calculé sous lintervention formelleX«est fixé ax» que
Pearl propose de noteto( X = X ou do(X), puis affecté &. Ce parametre
mesure la sensibilité dE(Y) a l'interventiondo(x) soit :

p= E(YIdd 3)

L'erreur structurelleg, (disturbance termqui représente l'influence de tous
les facteurs implicites pouvant affectérquandX est maintenu constant est
définie pare, =y - E(Y| dd >)) L'interprétation causale entdé et Y étant

atteinte avant et indépendamment de la relatiotisstme entreX et ¢,

% Dans I'équation de régression linéaing= Bx+¢& avec cov(X,£)= 0, [BX+& est
I'espérance conditionnelle dé sachant la valeur prise pxr Le coefficient de régressiof

0
mesure le changement d'e(Y) par unité de changement Hesoit : 8 = 6_ E (Y| X= >§ et
X

le terme d’erreur mesure 'écart en¥fet son espérance conditionneHia(Yl X) .
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l'interprétation des paramétres structurels esépemdante de I'existence ou
non d’une corrélation entd¢ et £, *. Les statistiques de, peuvent donc étre

mesurées a partir des observations, uneXaisstancié. Les corrélations entre
erreurs structurelles peuvent étre estimées empimgnt de la méme maniere.

Plusieurs hypotheses d'invariance accompagnerd gdtrprétation. Il faut
d’abord, pour pouvoir affirmer qu¢ est la seule cause ¥eque les statistiques
deY aprés l'interventiordo(x) restent invariantes lors de la manipulation d’'une
autre variableZ (ou d'un autre ensemble de variables) du modélktteC
assertion d’invariance qui s'écrit symboliquement :

P(Y[dd X, d¢ )= R Y do )}

pour toutZ disjoint de{ X4 Y} , quelle que soit la relation statistique ergye

et X (Pearl, [2000] 2009, p. 160) peut étre testée egu@ment. Une autre
assertion est de nature contrefactuelle. Elle éngne siX était fixé ax’ plutot

qu'ax, Y prendrait la valeurSx'+ &, , I'erreur structurelleg, ne variant pas

quand la valeur d¥ passe d& ax'. Cette invariance du mécanisme par lequel
chaque variable est déterminée par un ensembléreavariables, y compris
des facteurs implicites, alors que dautres méaoaess subissent des
modifications est une caractéristique fondamermtateNPSEM.

Intervention formelle et probabilités conditionmslcausales

La prédiction causale cherche a déduire par ureviention formelle une
conclusion contrefactuelle de prémisses factuel@emme nous Il'avons
précédemment indiqué, l'intervention formelle cetesia libérerX de toute
influence causale, a fixer (instancieret a laisser inchangé le reste du modéle.
La question posée est alors la suivante : quetktda proportion d'individus
pour chaque niveau de réponseYdsi les variables ayant une influence Xur
étaient contrblées et Xiétait fixée & ? La quantité causale attendue est ce que
Pearl appelle la distribution post-interventionYtiéest-a-dire la probabilité que
le modele altérd, assigne, pour chaque réalisatiode X, a chaque niveay
de Y. Cette distribution post-intervention est formellemedéfinie par

I'équation :
R (Y| dO( X)) = PMx(y)'

%0 « L'association entr& et £, peut entraver la possibilité¢ d'estimgra partir de données non
expérimentales mais ne change pas la définitidietfet causal@» (Pearl, 2010b, p. 13).
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Sachant que pour tout DAG respectant la conditerMdirkov causale, la
distribution générée par une interventidm( X= >g) sur un ensemblX de
variables endogénes davisest donnée par la factorisation tronquée :

P(%,%)

P(%n% % 1dd X)) = P(x I pa( %))

ou P(Xj | pa( )g)) sont les probabilités conditionnelles avant I'im@ntion, il

est possible de calculer des quantités causalesth$tijues a partir des
observations et d’une version modifiée du modeigiral.

Par exemple, dans le DAG de la figure 11a, la ibigfion jointe associée
avant intervention est :

P(x2,2,%, 9= R2 P2 Pst ,z,F (PIX.2,)2(R ¥, 7,2)

(@) (b)

Z, Z, 4= fz1(£1)v Z; Z, 4= le (51)
=1, (&), =1, (&
2, 3= 1,(e) Z, 3= 1,(s)
z,=1, (2 2.&), z=1, (2 2.)
x= (2, 2.¢), N X=X,
y=1(z. 2z, x&). y="1(2 2, x&)
X Y X Y

Figure 11 — Relations fonctionnelles au sein d'un DAG saissfat la condition de Markov
causale (les erreurs structurelles, non représest@ele graphe, sont indépendantes). a) Modéle
M : le conditionnement probabiliste deest factuel et s’appuie sur la sélection d'une sous
population telle quéX=x, ; b) ModéleM, aprées intervention formelle : le conditionnemesigal
de X (do(X=xo) est contrefactuel et conduit & un modeéle altérésdequel les fleches qui arrivent
sur X sont élaguées et I'intervention formelldo(X=x,)) est encodée par I'ajout d’'une fleche
arrivant surX.

La prédiction deY par conditionnement probabiliste Heest la distribution

de probabilité deP(y| Z, %, >) sur la sous-population des individus pour
lesquels X = X, (figure 11a). L'intervention Iocaledo(X: )g) modifie le

modele (figure 11b) en remplacant I'équatiarF f, (Z, z,£,) par chaque
réalisation X, de X. La fonction de probabilité ordinaire dé est donc
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transformée en une nouvelle fonction de probabilie¢ la distribution jointe
apres intervention devient :

P(z,2,z,d¢ )= R3 P2 Pk .z, (PlY,,25.2)

L'effet causal deX surY est obtenu par marginalisation des variable® etz
soit :

P(yldax)= 2 R2R2PA 2.2 Ply,z,:7,)

2,%.%
Identification des effets causaux

La question centrale est bien sdr celle de savibiest possible d’estimer
une distribution post-interventioﬁ’(y| do( )6)) a partir de données dont on

connait la distribution avant l'intervention, paxeenple P(X, Z,%, %, y

(figure 11). Cette question de l'identification defets causaux est complexe,
méme pour les spécialistes qui estiment qu'« ipastois trés difficile de savoir

comment spécifier un modéle statistique paramédrignour estimer les

parameétres d'un modele causal » (Elwert, 20134@).1Elle ne se pose pas de
la méme maniére pour un parametre statistique wlamsodéle linéaire qui est

identifiable lorsqu’il est possible de l'estimer di®con unique a partir des
observations que pour une quantité cad$leM) définie de fagon procédurale
sachant un modéle causal

Savoir si une quantité causaﬂ}a( M) = PMX( y) définie par une intervention

formelle do( X = X est identifiable nécessite d’examiner les consécge

observables de la modification du modMesur la distribution conditionnelle
deY. Si l'altération deM a des conséquences observables sur cette distnput
I'effet causal deX surY est identifiable et I'association entkeet Y identifie

I'effet causal. S'il est possible de changé), (Y| dc( X= ))) sans que

R, (Y| X= )9 ne change parce gu'il existe d'autres voies dastrassion

entre la causX et l'effetY, I'effet causal deX surY n’est pas identifiable. C’est
par exemple le cas lorsque I'effet causaXd®urY se confond avec celui d’'une

cause communid non observable qui crée la piste indire¢teU—Y.

31 La prédiction probabilist®(Y[X=x,) est identique & la prédiction caus&ig[do(X=x)) si X
contient tous les parents ¥eet aucun de ses descendants (propriété de Markov).

%2 Ces quantités causales (ou «requétes » pour Psmmt) par exemple les effets d'une
intervention formelle, des contrefactuels, destgffedirects, etc.
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Les criteres graphiques définis dans la sectiorcgu@nte et dont la
traduction est immédiate dans le cadre des SCMI(P2@00] 2009, pp. 78-83)
sont particuliérement utiles pour déterminer sideantités causales que I'on
souhaite calculer sont identifiables. Ainsi, quamdensemble de variablés
satisfait le critéreback-doorrelativement & une paire ordonnée de variables

(X,Y) , I'effet causal deX surY est identifiable et égal a :
P(Yldo{3)=> KV xk PR

De la méme facon, quand un ensemble de varid¥lestisfait le critere
front-door relativement & une paire ordonnée de variat(IéGY), I'effet
causal deX surY est identifiable et égal a :

P(Vidd 3)=X A m )3 €4 e

On remarquera que les membres de droite des deustié@us ci-dessus
peuvent toujours étre estimés avec des donnéessati@iion non
expérimentales. Il est donc toujours possible dpiot une estimation non
paramétrique non biaisée de I'effet causaXdwurY lorsque I'un ou l'autre de
ces criteres est satisfait par un ensemble deblasiaelativement a la paire

(X,Y).

(CY (b) ©

B A A

O U

Figure 12 - a) | est une variable instrumentale pour l'identifioatide I'effet causal d& sur

Y (facteur de confusiotJ non observable) ; b) En conditionnant parl est une variable
instrumentale pour lidentification de I'effet calsde X surY; c) Le conditionnement pay;
étant impossible|] n'est pas une variable instrumentale valide pddentification de I'effet
causal deX surY (U; et U, non observables).serait une variable instrumentale valide s'il #tai
possible de conditionner pak.

L'effet causal deX sur Y peut étre aussi identifié avec une variable
instrumentalée si :

i) | est indépendante de toutes les variables (etrdesgre structurelles) ayant
une influence non médiatisée pasury ;
i) 1 n'est pas indépendante Hdfigure 12a et 12b).
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L’effet causal deX surY est alors égal a :
P(VIdd )= AV a6 3 # % ).

et peut étre estimeé si les relations entre leslbas sont linéaires.

Notons gu’en dehors du cas bést une variable d’'affectation randomisée, il
est difficile d’étre certain, comme la suppositien est faite, qu’il n'y ait
aucune autre cause commureedaY que celle bloquée parsoit :

LY | Z,dd X.
Analyse des relations contrefactuelles

Les questions contrefactuelles du type « quellainété la valeur d& si X
avait pris la valeurx pour l'unité U =u » dont la réponse attendue est la

guantité de niveau unitairhfx(u) =V}, ne peuvent pas étre encodées sous la
forme P(y| do( >§) Mais la stratégie d'intervention formelle précéuieent
décrite permet d’analyser les contrefactuels deauvunitaire (Pearl, [2000]
2009, p. 98) en définissant la quanfiﬁé( u) ou valeur dé¥ pour l'unitéu (par

ex., un individu) siX avait eu la valeux par la solutionY,, (u) deY dans les
équations du modéele altévg. deM quandX est fixé ax soit :

Y, (u) 2 Y, (u).

De telles quantités peuvent étre dérivées des NP®BMifférenciant les
relations fonctionnelles qui restent invariantes d#ributsU =u qui varient
d’une unité a une aufte

Dans [I'exemple ci-dessous (figure 13), [l'entité trefactuelle
Y, (uX u, uz) = fY( X, L{() du modele altérdvl, mesure la maniere dont un

individu ayant les caractéristiquefu, , U, U,) répondrait si était égal &,
(figure 13b) plutdt qu'af, (z,u ) (figure 13a). On pourrait de la méme fagon
deriver Y, (U) ou X, . (U), ces quantités étant parfaitement définies des lors

33 pearl (2010, p. 24) fait remarquer que la disiimcentre causes génériques (populationnelles)
et causes singulieres (individuelles) ne crée amcd@msion dans les NPSEM. Selon lui, la
question n’est rien d'autre que celle de la spétifide ce que représente dans la quantité

P(Y,=yle). La causalité est singuliére quamthclut tous les facteuns Elle est générique quaed

ne contient que certains attributs connus et que pitebabilités sont assignées aux attributs
inconnus.
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que la forme des équations structurelles et lesiluliions des exogénes sont

connues (voir Pearl, 2012, pour une illustratiomadlée de la « lecture des
contrefactuelles »).

U U U U U U
?Z ?X ?Y I.Z .X I.Y
: | : N :
S S SN
VA X Y z X Y

Figure 13 - a) Observer : modél® ; b) Intervenir : modéle altémglx, permettant de calculer
I'entité contrefactuelleY x(uy,ux,U;) (D'aprés Pearl, 2012, p. 74).

Ainsi, chaque équation structurelle, par exemple Sx+ U,, porte en elle

une information contrefactuelleY,(U) = X+ U avec les suppositions
suivantes :

i) linéarité de l'effet: un changement d'unité d¢=Xx a X =x+1 a le
méme impact suY qu’un changement d'unité d§ = X" a X = x'+1 .

ii) restriction d’exclusionY, ,(U) = B x+ U, ouZ est n'importe quel ensemble

de variables n’apparaissant pas dans le termeoite de I'équation ;
iii) homogénéité : I'effet causal est le méme pour chanpité de la population.

Ces suppositions contrefactuelles dont les deuxnipres (linéarité de
I'effet, restriction d’exclusion) peuvent étre emguement testées, sont des
conséquences logiques de linterprétation causald’éjuation structurelle

y=pBx+u,.
Les modeéles causaux structuraux sont des « moteuwt§nférence »

La théorie de l'inférence causale développée parl lRarichit et régénere la
méthodologie des modeles d'équations structureliEsnontrant ainsi son
intérét dans Il'analyse causale de données d'olsmmvaPlusieurs grands
principes méthodologiques, que nous reprenonsnicsuevant la présentation
gu'en donne Pearl (2012 ; Bollen & Pearl, 2013),dgnt la logique
d’application des NPSEM.

Trois sources d'information contribuent & constitule contexte de
l'inférence causale (figure 14). La premiere souwtteformation provient des
suppositions causales qualitative®d) ( scientifiquement justifiées. Ces
suppositions sont représentées sous la forme d'wdélm graphique
probabiliste qui décrit I'organisation supposée g#ations entre les variables
considéréesM,). La seconde source d'information est constituée requétes
spécifiqgues Q) qui concernent les relations causales et comtreddes entre
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variables, et auxquelles une réponse quantitatstedennée via les calculs
effectués avec I'opératewdio(s). La derniére source d’'information réside dans
les données empirique®) gouvernées par une distribution de probabilité
jointe.

. Modéle . o
A- Suppositions causal A’- Implications
causales M logiques de A
(M)
i 1 i
Inférence causale
Q: Requétes —>| | | |
Q(P) : Estimateurs identifiése—— ' - T(MA): Implications testables
o |
D: Donnéeﬁ,_btj ,_" Inférence statistique
| g
y Y
Q(P): Estimations d@P) | Q(D, A) g(T) Ajustement
Assertions Test du
causales modele

Figure 14 - Contexte de l'inférence causale avec les NPSEMIEE : suppositions causaldy,(
requétes causales et contrefactuel@set données empiriqueB); Sortie : implications logiques
(A", implications statistiques testable®),( assertions causales conditionnellés (D,A)) et
indices d’ajustemeng(T)). P est la densité jointe des variables observéespr@saPearl, 2012, p.
72).

Le traitement de ces informations conduit a trgiges de résultats. Le
premier ensemble de résultat?\)( est constitué des énoncés déduits
logiguement dé\, indépendamment des donnéb}, par exemple X n'a pas
d’'effet surY si Zest fixé ». Le second ensemble de résultats cdmpes
réponses aux requéted)(lorsqu’elles sont identifiables. Ces quantitégsedes

notées Q(D A) sont des assertions empiriqgues conditionnelled qui

concernent par exemple l'effet causal d’'une vagablr une autre ou la
probabilité d’un niveau donné de réponse chez dividlu si, contrairement aux
faits, il avait bénéficié d’'un entrainement. Leigi®me ensembl& de résultats

est composé des implications statistiques testal@iéset du degré d’'accord de
ces implications avec les données.
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Si le modeleM, décrit correctement le phénomene étudié, la mélbgie
des NPSEM offre des outils formels pour lire lepmasitions qui supportent
chaque énoncé causal, en déduire graphiquemeritnj@gcations testables,
identifier les biais potentiels et les requétes mamtradictoires avec ces
suppositions. La méthodologie des NPSEM fournitsades moyens de
déterminer mathématiquement quels sont les paresétdentifiable¥,
d’identifier les éventuelles variables instrumeasabu de reconnaitre et générer
des modéles équivalents (par ex., avec TETRAD IScheines, Spirtes,
Glymour, Meek & Richardson, 1998). L'interventionrimelle intégrée au
langage des LSEM sert ici de point d’appui au datausal.

La définition procédurale de la requé&eest une phase essentielle dans ce
déroulement méthodologique. La requéte peut étospective c’est-a-dire
concerner des états futurs sachant les conditiohlies (par ex., sK est la
cause dey: quelle est la valeur attendue deour une valeur donnée &e?
Quelle serait la valeur d¥ si on intervenait pour qu¥ prenne une valeur
particuliere ?). La requéte peut étre aussi réaase c'est-a-dire concerner
des états passés en portant sur des attributionmoifiance relative de divers
influences suly), des effets directs et indirects ou des conttaeés (qu’aurait-
on observé suY si ?). Quelle que soit la requéte, sa définitish aelle d’'un
algorithme qui transforme I'information du modéla ane quantité causale
Q(Mp) a partir d'équations de prédiction probabiliste.est important de
remarquer que lidentification d'une requéte neesdite qu'une partie (ou
«noyau ») de I'ensemble des suppositions emboitees le modéleVia.
L'incompatibilité entre M, et l'organisation des données, incompatibilité
pouvant étre due a des parties du modéle qui nemta voir avec la dérivation
de la requét®, n'invalide donc pas nécessairement une assegtipirique en
réponse a une requéfeconditionnellement aux suppositions causafgsne
fois les suppositions causales traduites en langagiefactuel et si la requéte
est identifiée, I'expression algébrique de I'estiorade cette quantité peut étre
calculée. La méthode d’estimation devant étre cditripaavec le caractere
local de celle-ci, I'estimation bayésienne (Lee;YS.2007) basée sur les
données individuelles est a cet égard particuliéreradaptée.

Nous renvoyons le lecteur intéressé a Grace, Stlastér, Gutenspergen,
Little, Mitchell, Miller & Schweiger (2012) pour @n présentation des
différentes étapes de l'implémentation « graphotiggie » des LSEM et une
illustration détaillant le développement d'un DAGa description des
suppositions causales et des implications logiglies DAG ou I'estimation
bayésienne des requétes. Signalons également @lgugs articles discutant
'intérét des DAG, du modeéle des résultats poténtet du raisonnement
contrefactuel dans la modélisation de données diwvhaion commencent a

34 "identification est aussi influencée par les déas et les limites des méthodes d’estimation.

37



apparaitre en psychologie du développement (Fa&fdiQ) et en psychologie
différentielle (Lee, J., 2012).

Conclusion

L'explication recherchée en psychologie différeigiea besoin d'une
certaine forme de pensée causale pour établir mfésences plausibles aux
causes des effets. Ces inférences ne peuvent évielenpas étre effectuées sur
la seule base des associations entre variables. Bagpositions
complémentaires et raisonnables en substance séogssaires pour conclure
en faveur de l'existence de relations causalessi®lits outils conceptuels
permettent au chercheur qui emploie la méthodoldgieLSEM d’expliciter les
suppositions sous lesquelles les associations peuvpliquer des relations de
cause a effet, de tester empiriquement celles guvgnt I'étre et d’identifier
des biais potentiels.

Le modéle des résultats potentiels est un premidil développé en
statistiqgues qui permet de définir clairement Iéste causaux, de déterminer a
quelles conditions ils sont identifiables et d'éel la plausibilité de ces
conditions, tout cela indépendamment de la méthd@stimation utilisée
(Rubin, 1974 ; Sobel, 2009). Nous avons évoqué damstravail l'idée
fondatrice du modéle des résultats potentiels it fles probabilités
conditionnelles de contrefactuels le substrat @éestions causales. Cette idée
est largement exploitée dans l'analyse des effets chuses dans les études
randomisées. Elle commence a I'étre dans I'anayse les LSEM de données
d’observation non expérimentales, par exemple pléterminer si des effets
directs et indirects dans des modéles de médigiarvent étre considérées
comme des effets causaux (Muthén, 2011).

Les graphes causaux offrent également un outil ejgnel novateur et
puissant pour l'inférence causale avec des donm#ebservation non
expérimentales. Nous avons décrit brievement gesl@spects de la théorie
élaborée par Pearl ([2000] 2009) sur la base dsidiiteoduites par Spirtest al.
([1993] 2000). L'apport de cette formalisation dnutiegre les DAG causaux, les
SEM et le raisonnement contrefactuel tient dareddeé de la formulation de la
notion de causalité et dans les principes méthgitmles dégagés pour
représenter les suppositions causales, expliatans|implications logiques et
estimer les effets causaux éventuellement idestifigne idée fondamentale
dans cette théorie est qué&’ st une cause des'il est possible de changéren
manipulantY » (Pearl ([2000] 2009, p. 417). Cette idée s'aquagme de la
distinction entre l'observation passive des retatioentre des variables
considérées comme formant un systeme et l'inteimeribrmelle sur les causes
supposées des effets, modifiant ainsi I'état nhtluesysteme. Cette séparation
entre interprétation probabilistesging et interprétation interventionniste
(doing de la causalité n'est cependant possible qu'am gde plusieurs
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suppositions. Etant donnés un DAG causal et unibidison de probabilité
jointe, ni la distribution de probabilité qui résuld’'une intervention, ni les
probabilités conditionnelles aprés interventionpeevent en effet étre prédites
si la condition de Markov causale n'est pas reggedt’axiome d’invariance,
notamment de niveau et celui de modularité ou dizamie locale sont
également nécessaires. Les contraintes sont dos fautant que le fait de
disposer de principes méthodologiques théoriquerimerttés ne rend pas pour
autant possible l'identification de la structuraisale d’'un systéme particulier.
Les assertions causales nées de l'application depdacipes restent aussi
conditionnelles au bien-fondé des suppositionsalaagpréalables.

La théorie des modéles causaux qui prennent la efodea DAG est
considérée par certains auteurs comme prototypiguee nouvelle génération
de SEM propres a lidentification d'effets causa(Matsueda, 2012). Les
équations structurelles (re)deviennent ainsi leydge naturel pour étudier et
représenter les relations causales. L'utilisatiams dAG pour linférence
causale probabiliste est cependant limitée sousaults aspects.

Une objection fréquente souligne l'incompatibilightre la logique qui
conduit a linférence causale et I'hypothése desahié réciproque (par ex.,
Drouet, 2012, en philosophie des sciences ; Borabean der Sluis, Noordhof
et al, 2012, en psychologie). Les DAG sont en effet inplets puisqu’ils sont
récursifs. lls peuvent néanmoins étre employés aescdonnées temporelles
pour modéliser des relations causales non récsgr&mgre variables (Lacerda,
Spirtes, Ramsey & Hoyer, 2008). Une autre appratshenodélisation causale
peut aussi étre mise en ceuvre dont l'idée de IshgBexclure et de manipuler
des variables externes provenant de différenteatidms afin de construire les
guantités causales recherchées. L'effet causalirsitdéfini dans un systeme
interdépendant, ce qui généralise la définitioruréige de la causalité a des
relations non récursives [voir les « modeéles caxsgsimultanés) non
récursifs », Heckman, 2005, p. 38].

Beaucoup de statisticiens éprouvent également ifiesuldes a se défaire
d’'un certain scepticisme a I'égard de l'idée qe'dt possible d’identifier des
relations causales avec les SEM appliqués a desédsrd’observation. Dans
un de ses articles intitulé « Méfiez-vous des DA% Dawid (20104dn)
reconnait la fécondité de la synthese faite parl lRet&re causalité probabiliste
et causalité interventionniste mais voit un risdeeéification des DAG lié a ce
gu’il considere étre une compréhension intuitives dermes causaux. Dawid
propose de dissocier le langage formel de suppositcausalesad hoc et
d’abandonner la supposition d’'une relation entredasalité et I'indépendance
conditionnelle (condition de Markov causale). Dapwimlr qui la causalité doit
étre comprise en termes de conséquences probedbilgs interventions,
introduit la notion de «régime » (régime de reposrrespondant a
'observation, régimes augmentés correspondant f iderventions) pour
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explorer des conjectures causales en se libéranmoeéles graphiques et en
représentant explicitement les suppositions fajias Pearl. De leur coté,
Lindquist et Sobel (2011) déclarent ne pas étresaiogus que « les DAG (ou
les LSEM) peuvent étre généralement utiles pououtter des relations
causales’ ou estimer des effets causaux » (p. 334y auteurs avancent
largument que les suppositions qui servent a §ipécie modele causal
représenté par le DAG constituant le modeéle, lé&rémces causales qui en
découlent ne sont pas valides si ces suppositiensamt pas satisfaites.
L’existence de ces suppositions doit d’abord &wmnnue. Nous avons vu que
le langage formel de la théorie des NPSEM ou ldesys de notation du
modele des résultats potentiels permettent d’efglicces suppositions.
L’évaluation de la plausibilité et du bien-fondé ckes suppositions reste une
guestion a laquelle il n’est pas possible d’'appaite réponse définitive. Cette
évaluation peut étre effectuée avant d'utiliserll8&M, si I'on veut encourager
le chercheur a utiliser d’autres procédures lordgsesuppositions paraissent
infondées (Lindquist & Sobel, 2011). Elle peutri&aussi avec le langage et les
outils des NPSEM (Pearl, [2000] 2009). Le lecteicd texte aura compris que
I'évaluation de la plausibilité des suppositions sgrvent a spécifier le modéle
causal et fondent l'inférence causale a partir dendes d’observation non
expérimentales reste de toute fagon a la meraigienent scientifique.
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