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Abstract L’analyse de médiation permet d’explorer un processus qui se déploie de façon
séquentielle dans le temps. Toutefois, négliger la séquence temporelle entre les variables peut me-
ner à d’importants biais statistiques. Afin d’éviter des problèmesméthodologiques et statistiques qui
mènent à des conclusions erronées, il est crucial de connâıtre les spécificités inhérentes à l’analyse
demédiation. Cet article décrit les limites courantes découlant des analyses demédiation et propose
des solutions. Notamment, les analyses transversales ne sont pas adéquates, car un effet indirect cor-
respond davantage à un effet temporel. Quant aux modèles longitudinaux, ceux-ci peuvent mener
à des biais si les effets autorégressifs ou les effets intra et inter-sujets sont négligés. L’utilisation de
solutions plus adéquates comme les courbes de croissances latentes et les modèles multiniveaux
s’avèrent un choix judicieux pour examiner des effets indirects lorsque des données sont collectées
à au moins trois temps de mesure.
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Introduction

La médiation est une analyse statistique répandue per-
mettant d’explorer un processus qui se déploie de façon
séquentielle dans le temps (MacKinnon et collègues, 2007).
Elle permet de découvrir par quel processus une va-
riable en influence une autre en examinant les possibles
mécanismes causaux.

La Figure 1 présente une médiation simple. Elle illustre
un exemple où la relation entre la quantité de temps passé
à étudier avant un examen est la variable indépendante
(X1), le stress vécu avant celui-ci est la variable médiatrice
(M1) et la note obtenue est la variable dépendante (Y 1),
toutes mesurées au même temps tel que représenté par
le chiffre un. Plusieurs liens sont importants à considérer
dans la médiation simple :

l’effet direct = c

l’effet indirect = a× b.

Le lien entre X1 et Y 1 (c) présenté à la Figure 1 est
l’effet direct et représente l’association entre les deux va-
riables lorsque la variableM1 est contrôlée. L’effet indirect

représente l’effet de la variable X1 sur la variable Y 1 par
l’intermédiaire de la variableM1, et correspond auproduit
des coefficients a et b (O’Laughlin et collègues, 2018).

Le résultat escompté à la suite d’une analyse de
médiation est d’inférer que l’effet d’une variableX sur une
variable Y s’explique par l’entremise d’un médiateur (M ).
Pour que la variable X soit l’antécédent de la variable M ,
X doit être présent temporellement avant M . Considérer
la séquence temporelle est primordial et implique de re-
courir à plusieurs temps de mesure comme dans un devis
longitudinal. L’aspect fondamental de la séquence tempo-
relle de la médiation devient évident lorsqu’on l’envisage
commeun système d’engrenage, où lemouvement de la va-
riable indépendante engendre un mouvement dans la va-
riable médiatrice, et cette séquence entrâıne une variation
de la variable dépendante. En contrepartie, le devis trans-
versal ne permet qu’un portrait fixe du phénomène, une
photo momentanée des engrenages, alors que la médiation
s’intéresse à leurs mouvements coordonnés (Caron, 2023).
Malgré les efforts de la communauté scientifique pour
tenir compte de l’effet temporel et améliorer les pra-
tiques, l’analyse de médiation est fréquemment utilisée
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Figure 1 Exemple d’une médiation simple. Le chiffre 1 indique le temps de mesure, constant pour toutes ces variables.
X1 représente la variable indépendante, M1 la variable médiatrice, et Y 1 la variable dépendante. Le lien direct passe
par c. Le lien indirect entreX1 et Y 1 passe par a et b.

avec des données issues d’un devis transversal (pour des
revues de la littérature, Maxwell & Cole, 2007 ; O’Laughlin
et collègues, 2018).

La forte utilisation des médiations transversales
et semi-longitudinales provient des complications
méthodologiques sous-jacentes aux études longitudinales
(Cole & Maxwell, 2003 ; O’Laughlin et collègues, 2018).
Les études longitudinales impliquent des coûts élevés
(temps, ressources, compensations, etc.) et des décisions
méthodologiques complexes associées au choix des temps
de mesure. Ce type de décision inclut de déterminer l’in-
tervalle de temps adéquat entre les collectes de données,
de prévoir quelles données devraient être collectées à
quel temps de mesure, ou encore, de décider combien
de temps de mesure est adéquat pour bien évaluer le
phénomène (Cain et collègues, 2018). En raison de ces
contraintes, la communauté scientifique applique des
modèles de médiation basés sur des données collectées
à un seul temps de mesure. Même si les devis transversaux
évitent les difficultés inhérentes aux devis longitudinaux,
des problèmes méthodologiques et statistiques subsistent.
Lorsque les analyses de médiation sont utilisées dans un
contexte adéquat (c’est-à-dire, avec des données issues d’un
devis longitudinal), elles mènent également à des biais sta-
tistiques. Pourtant, des modèles existants permettent de
réduire ces biais et d’examiner plus précisément les liens
de médiation.

Afin d’encourager les meilleures pratiques concernant
les analyses de médiation, et étant donné l’absence de res-
sources en langue française sur le sujet, le présent article
fait état des connaissances sur la négligence de la séquence
temporelle propre à l’analyse de médiation. Les objec-
tifs sont 1) de sensibiliser les chercheurs et chercheuses
aux problèmes issus de l’omission de la séquence tempo-
relle dans les analyses de médiation, 2) d’expliquer les la-
cunes relatives aux solutions longitudinales populaires et
3) d’identifier les meilleures pratiques actuelles.

La médiation transversale

Les devis transversaux permettent d’étudier la relation
entre plusieurs variables à un même temps de mesure.
Par exemple, en psychologie du développement, les devis
transversaux sont conçus pour comparer des individus qui
diffèrent sur certaines caractéristiques (l’âge, le genre) par
rapport à une variable d’intérêt à un point précis dans le
temps (Christensen et collègues, 2019). Les devis transver-
saux ont leur utilité dans certains contextes, mais s’avèrent
moins pertinents pour étudier de possibles mécanismes
causaux. Une revue de la littérature scientifique portant
sur l’utilisation de l’analyse de médiation en psychologie
révèle qu’une majorité des articles recensés privilégient
les devis transversaux ou semi-longitudinaux (O’Laughlin
et collègues, 2018). Les devis transversaux sont avantageux
puisqu’ils permettent de répondre à certaines questions de
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recherche tout en réduisant les coûts associés à la mise
en place de cette recherche. Malgré cet avantage, ce de-
vis est déconseillé dans le contexte de la médiation. Col-
lecter des données à un seul temps de mesure rend im-
possible l’examen de la variabilité d’un construit à tra-
vers le temps auprès d’un même individu (l’effet intra-
sujet). Le devis transversal permet seulement d’identifier
s’il existe des différences constantes entre les individus
(l’effet inter-sujet) et ne répond donc pas au but premier
de la médiation.

L’incapacité du devis transversal à examiner les ef-
fets intra-sujets pose un problème lors de l’interprétation
de l’effet médiateur puisqu’un de ses intérêts principaux
est d’expliquer un mécanisme séquentiel. Avec un devis
transversal, il est impossible d’identifier si les variables se
manifestent consécutivement puisque seule la variabilité
inter-sujet est considérée. Identifier un effet de médiation
avec deux temps de mesure, tel que dans un devis semi-
longitudinal, est tout aussi problématique qu’avec un seul
temps de mesure. Encore une fois, il n’est pas possible
d’établir une séquence puisque ce devis implique que deux
des variables sont mesurées en même temps.

Les études de Maxwell et ses collègues (2007 ; 2011)
montrent les limites desmodèles demédiation transversale
à détecter de vrais effets médiateurs longitudinaux à par-
tir de données transversales. Ces études montrent le degré
selon lequel l’interprétation de ces analyses peut être su-
jette à des biais statistiques. Tout dépendamment des effets
en cause, la médiation transversale peut mener à un plus
haut taux d’erreur de type I lorsqu’elle détecte un lien indi-
rect dans unmême temps demesure alors qu’il n’y a pas de
lien longitudinal entre la variable médiatrice et la variable
dépendante (Caron et collègues, 2023). Elle peut également
mener à un taux élevé d’erreur de type II lorsque la sta-
bilité de la variable à travers le temps est faible. Dans
les devis transversaux, ces biais sont imprévisibles puis-
qu’il est impossible de déterminer si les effets sont sur-
estimés ou sous-estimés par rapport au vrai lien longitu-
dinal (Maxwell et collègues, 2011). Ces biais, issus des li-
mites des devis transversaux, forcent à constater qu’un ef-
fet médiateur dans ce contexte est l’équivalent statistique
d’examiner l’effet d’une variable confondante, c’est-à-dire
une variable qui est à la fois liée à la variable indépendante
et à la variable dépendante (Christensen et collègues, 2019 ;
Mackinnon et collègues, 2000). Analyser des données col-
lectées aumêmemoment empêche d’établir avec confiance
la direction des liens entre les variables. Sans laisser le
temps s’écouler, la conclusion prudente est de proposer
que la variable dite médiatrice est liée aux deux variables
d’intérêts (X et Y ), car rien ne permet de supposer que
la variable indépendante crée un changement dans la va-
riable médiatrice (Mackinnon et collègues, 2000).

Les biais remettent en question l’utilité des études
préliminaires visant à identifier des liens médiateurs
à l’aide de devis transversaux. Comme mentionné par
Shrout (2011) en réponse aux études de Cole et Maxwell
(2003), Maxwell et Cole (2007) et Maxwell et collègues
(2011), l’abolition complète de la médiation transversale
s’avère un choix radical. En guise de compromis, l’au-
teur suggère de les utiliser en s’appuyant sur un argu-
mentaire robuste et en présentant l’effet négligeable des
biais dans les analyses et les conclusions. Cette argumen-
tation nécessite également une réflexion systématique sur
les processus causaux en jeu. Or, les résultats peu fiables
invalident tout effort quant aux précautions prises dans
leur interprétation puisqu’ils suggèrent un effet causal.
Pour éviter cette erreur, les devis qui renseignent sur la
séquence des variables comme les devis expérimentaux ou
longitudinaux doivent être priorisés (von Soest & Hagtvet,
2011).

La médiation séquentielle

Une solution intuitive pour résoudre le problème du
déploiement de l’effet à travers le temps est de mesurer les
variables à plusieurs temps de mesure. La Figure 2 montre
qu’en mesurant les variables sur trois temps de mesure,
l’effet sur Y 3mesurée au temps 3, passe premièrement par
la variableX1mesurée au temps 1, puis par la variableM2
mesurée au temps 2.

Cette approche, nommée médiation séquentielle, offre
l’avantage de déterminer la temporalité de l’effet, et ce,
tout en réduisant les coûts associés à la collecte de me-
sures répétées et en permettant plus de flexibilité aux cher-
cheur.e.s aux prises avec une base de données longitudi-
nale incomplète (Mitchell & Maxwell, 2013). Elle permet de
n’utiliser que trois temps demesure ennemesurant qu’une
variable par temps de mesure. Modéliser seulement trois
variables,X1,M2, Y 3, est également plus simple et moins
contraignant sur le plan des analyses statistiques compa-
rativement à une médiation par panel à décalage croisé
(modèle présenté dans la prochaine section). L’objectif de
cette analyse se restreint toutefois à l’identification d’un
potentiel effet médiateur, sans contrôler rigoureusement
pour les changements temporels des variables.

Sur le plan statistique, l’analyse de médiation
séquentielle comporte certains avantages, mais aussi cer-
tains biais analogues aux devis transversaux. La compa-
raison des divers modèles de médiation s’avère utile pour
déterminer les modèles les moins biaisés dans des condi-
tions contraignantes. Dans une étude de simulation, Cain
et collègues (2018) ont analysé et comparé le rendement
des devis transversaux, séquentiels et d’autres modèles
dans le contexte de la médiation, en ajoutant des condi-
tions moins optimales. Par exemple, certains modèles sont
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Figure 2 Modèle théorique de la médiation séquentielle. La variable dépendante (X1), la variable médiatrice (M2) et la
variable indépendante (Y 3) sont mesurées à trois temps de mesure différents, identifiés par le chiffre après la lettre. Le
lien direct passe par c, alors que le lien indirect passe par a et b.

spécifiés incorrectement (les données sont simulées avec
des paramètres longitudinaux,mais testées avec unmodèle
transversal), et d’autres modèles utilisent des données li-
mitées. Les résultats de leur étude montrent qu’il existe
tout de même des avantages au modèle séquentiel. Son
rendement sur le plan de la puissance et de l’erreur de
type I est inférieur aux modèles longitudinaux complets
comme les modèles multiniveaux, mais tout de même
satisfaisant lorsque comparé avec les modèles transver-
saux (Cain et collègues, 2018). Lorsque le temps entre les
mesures collectées pour identifier un effet de médiation
est spécifié incorrectement (par exemple, le temps écoulé
entre la variable indépendante et la variable médiatrice
requis pour observer un effet est réellement de 3 mois,
mais a été mesuré à un intervalle de 6 mois), le modèle
séquentiel parvient à détecter un effet de médiation dans
64% des cas, comparativement à 48% pour le modèle trans-
versal (Cain et collègues, 2018). Ainsi, Cain et ses collègues
(2018) proposent le modèle séquentiel comme une solution
intéressante lorsque les coûts et les contraintes ne per-
mettent pas l’utilisation d’un modèle multiniveau. Malgré
son rendement sur le plan de la puissance et de l’erreur
de type I, le modèle séquentiel identifie difficilement les
effets directs et indirects longitudinaux, tout comme le
modèle transversal (Mitchell & Maxwell, 2013). Cela peut
être attribuable au fait qu’il ne considère pas les effets au-
torégressifs (Mitchell & Maxwell, 2013).

La médiation par panel à décalage croisé

Une solution proposée pour tenter d’établir des
liens causaux avec une analyse de médiation est l’in-
clusion des effets autorégressifs dans un modèle de
médiation par panel à décalage croisé (CLPM), une ana-

lyse fréquemment utilisée (O’Laughlin et collègues, 2018).
Plus précisément, l’effet autorégressif correspond à la sta-
bilité des différences individuelles à travers le temps (Selig
& Little, 2012). Un des aspects distinctifs du CLPM est la
considération des liens croisés entre les variables, et entre
chaque temps de mesure. Ces liens représentent le degré
auquel une variable en prédit une autre à travers le temps
tout en contrôlant pour sa valeur antérieure et pour les as-
sociations concomitantes (Orth et collègues, 2021). Toute-
fois, dans le contexte de la médiation, l’inclusion complète
de tous les liens croisés est questionnable, car la médiation
établit, à priori, une direction entre les liens. L’aspect dis-
tinctif du CLPM dans les analyses de médiation n’est pas
tant le décalage croisé, mais bien l’inclusion des liens au-
torégressifs permettant de considérer la dépendance de
chaque variable avec elle-même aux temps de mesure
précédents. Cemodèle suppose que la variable dépendante
est influencée par elle-même en raison des effets au-
torégressifs ainsi que par les variables indépendantes
grâce à des effets croisés (O’Laughlin et collègues, 2018).
La Figure 3 présente cette analyse avec trois temps de me-
sure et trois variables, une variable indépendante (X1),
une variable médiatrice (M2) et une variable dépendante
(Y 3).

Dans un modèle de médiation à trois temps de mesure,
le but du CLPM est d’examiner l’effet de X1 sur M2 et
ensuite sur Y 3. Dans cette situation, considérer les liens
autorégressifs réduit la possibilité que l’effet soit dû à de
l’erreur échantillonnale en tenant compte de la stabilité
de la même mesure (par exemple, si Y 2 est fortement
corrélée à Y 3). Ce faisant, le CLPM contrôle pour les va-
leurs antérieures de Y et de M , dans le but de cibler plus
spécifiquement l’effet associé à un temps demesure précis.
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Figure 3 Interprétation d’un modèle par panel à décalage croisé (CLPM). Cette figure est inspirée de celles présentées
dans Caron (2023) et de O’Laughlin et collègues (2018). Les lettres minuscules (m, y) représentent les effets autorégressifs,
et a, b et c sont les paramètres de la médiation. Les chiffres à côté des lettres représentent le temps de mesure. Le lien
direct passe par c, alors que le lien indirect passe par a et b.

En contrôlant pour les effets antérieurs des variables, nous
pouvons examiner l’effet de X1 sur le résiduel de Y 3
qui n’est pas expliqué par Y 2 (donc par la stabilité du
construit ; Selig & Little, 2012).

Comme il a été mentionné précédemment, un des
intérêts principaux de l’analyse de médiation est d’isoler
l’effet temporel du médiateur sur la variable dépendante
chez une même personne (effet intra-sujet). Même si les ef-
fets autorégressifs permettent de retirer la variabilité par-
tagée entre deux temps de mesure (en contrôlant pour l’ef-
fet antérieur de cette variable), le CLPMnepermet toutefois
pas de départager les effets inter- et intra-sujets (Hamaker
et collègues, 2015). Il compare plutôt la différence entre
les individus, considérant uniquement la position d’une
personne par rapport aux autres, ce qu’on appelle aussi
le rank ordering (ordonnancement en rang ; O’Laughlin
et collègues, 2018). Puisque le CLPM compare la position
des individus, il ne permet pas d’examiner le changement
d’un construit à travers le temps sur un même individu
(O’Laughlin et collègues, 2018). Par exemple, si un individu
a une note élevée à des examens évalués à deux temps de
mesure différents, il est possible qu’il demeure au-dessus
de la moyenne aux deux examens, avec une note de 90
puis de 80. Une forte corrélation implique qu’il conserve
son rang élevé aux deux temps demesure, ce qui n’indique
toutefois pas comment son score change. L’incapacité du
CLPM à distinguer les effets inter- et intra-sujets a mené
à de controverses sur son utilité, exacerbant la nécessité

de trouver des solutions plus adéquates (Hamaker, 2023 ;
Lucas, 2023 ; Orth et collègues, 2021).

Les meilleures pratiques actuelles

Les meilleures pratiques en ce qui concerne la
médiation suggèrent de tenir compte des effets intra-
sujets. Ces effets sont d’ailleurs plus susceptibles de corres-
pondre à la théorie sous-jacente aux phénomènes d’intérêt,
soit un changement coordonné d’interdépendance entre
les variables, comme un système d’engrenage. Bien que
considérer les effets intra-sujets nécessitent un modèle
mieux réfléchi, un plus large échantillon et plusieurs temps
de mesure, ces analyses peuvent être réalisées avec la
même collecte de données que celle requise pour l’utili-
sation d’un CLPM avec aux moins trois temps de mesure.
L’avantage encouru est d’augmenter le pouvoir explicatif
du modèle, à la fois en tenant compte adéquatement des
différentes sources de variation, mais aussi en lui permet-
tant une plus grande flexibilité. À cette fin, le modèle de
courbe de croissance latente (LGM pour latent growth mo-
del) demédiation et lesmodèles par équations structurelles
multiniveaux sont à privilégier.

La Figure 4 montre un modèle de médiation de courbe
de croissance latente. Cette figure illustre une seulemesure
de la variable indépendanteX , puis trois mesures de la va-
riable médiatrice et de la variable dépendante Y . Les rec-
tangles représentent des variablesmanifestes (directement
mesurées et observées), alors que les cercles sont des va-
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Figure 4 Modèle de médiation de courbe de croissance latente (LGM). Rectangles = variables manifestes. Cercles = va-
riables latentes. M = médiateur. Le chiffre suivant une lettre représente un temps de mesure. Les chiffres associés aux
flèches sont des estimateurs fixes qui décrivent une relation (constante pour les intercepts, croissante pour les pentes)
entre les saturations (loadings).

riables latentes (non observées ; Caron, 2018). Les satura-
tions (loadings) des variables latentes sont des paramètres
fixes, toutes des valeurs de 1 pour l’intercept (effet constant
à travers le temps) et des valeurs croissantes, 0, 1, 2 pour la
pente (effet linéaire à travers le temps).

L’originalité des LGM est d’inférer des scores latents,
l’intercept (le score de départ des individus) et la pente
(la tendance du score de l’individu à travers le temps), à
partir des temps de mesure afin d’obtenir un score initial
et de trajectoire pour chacune des variables. Grâce à ces
scores latents, il est désormais possible de tenir compte des
variations individuelles, à la fois chez un même individu
et entre les différents individus. Cette approche est pro-
metteuse puisqu’elle permet d’examiner la médiation lors-

qu’une ou plusieurs variables présentent une trajectoire de
changement, ce que ne peut faire le modèle CLPM.

Dans l’exemple de la Figure 4, le lien indirect se si-
tue entre la variable manifesteX , l’intercept dumédiateur
M et la pente de la variable dépendante Y . Néanmoins,
plusieurs autres configurations de l’effet indirect sont pos-
sibles puisqu’il dépend du phénomène d’intérêt et de la
question de recherche. Le phénomène à l’étude dicte le
choix de s’intéresser à la pente ou l’intercept d’une va-
riable, s’agit-il d’un phénomène croissant à travers le temps
(pente)? L’état initial est-il pertinent (intercept)? Comment
la participant se compare-t-il aux autres (intercept)? Le
participant change-t-il plus vite que les autres (pente)?
L’équipe de recherche déterminera la variable latente la
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plus pertinente pour tester le lien de médiation, pour cha-
cune des trajectoires latentes. D’autres configurations du
LGM sont également possibles. Par exemple, le modèle
pourrait comporter trois LGM en parallèle, c’est-à-dire de
modéliser un intercept et une pente pour chacune des trois
variables. Les liens indirects pour le phénomène en cause
seraient investigués entre les combinaisons des intercepts
et de pentes pertinentes.

Le LGM permet davantage de flexibilité quant aux es-
timateurs et à la considération du changement à travers
le temps, ce qui permet d’accommoder différentes ques-
tions de recherche. Par exemple, il est possible d’ajouter
des effets latents polynomiaux jusqu’à un degré de moins
que le nombre de temps de mesure (Caron, 2018). Ces ef-
fets latents polynomiaux permettent d’examiner des re-
lations non-linéaires entre les variables comme les effets
quadratiques (en forme de « U ») ou cubiques (en forme
de « S »). Enfin, comparativement au CLPM, le LGM est
plus robuste quant aux décisions liées aux intervalles entre
les temps de mesure (Selig & Preacher, 2009). L’intervalle
a moins de conséquence sur la taille et l’interprétation
de l’effet indirect, car le lien autorégressif du CLPM a
tendance à se dégrader avec le temps de la même façon
qu’une corrélation test-retest diminue lorsque l’intervalle
entre les tests s’accrôıt. En revanche, la pente du LGM n’est
pas influencée par l’intervalle de temps puisqu’elle décrit
plus précisément un phénomène temporel stable. Il fau-
dra tout de même s’assurer de mesurer nos variables as-
sez fréquemment et suffisamment longtemps pour captu-
rer adéquatement la trajectoire latente dans le LGM.

De façon similaire, les équations structurelles multini-
veaux permettent de mesurer des effets indirects grâce à
l’inclusion de l’effet du temps (pour une comparaison entre
différents modèles multiniveaux, se référer à Zigler & Ye,
2019). Les lecteurs intéressés sont invités à consulter des
tutoriels pour se familiariser avec ces analyses (par ex.,
Duplessis-Marcotte et collègues, 2022 ; Mara & Carle, 2021 ;
Wardenaar, 2020).

Conclusion

L’analyse de médiation décrit un phénomène fon-
damentalement causal dans lequel une variable en in-
fluence une autre. Cela implique nécessairement le pas-
sage du temps, et fréquemment, l’analyse d’un effet se
produisant chez un même individu. En raison des res-
sources nécessaires et des défis liés aux devis longitudi-
naux, les chercheurs et chercheuses recourent plus sou-
vent à des devis transversaux. Malheureusement, ces devis
dépourvus d’effet temporel les empêchent de découvrir des
mécanismes qui se déploient temporellement, comme les
effets de médiation. Ainsi, les devis transversaux mènent
à des modèles incorrectement spécifiés puisqu’ils ne tra-

duisent pas adéquatement les fondements de la médiation,
c’est-à-dire l’identification d’un effet principalement intra-
sujet, tout comme de nombreuses solutions longitudinales.
Bien conduire une analyse de médiation débute par la
considération de la temporalité de son effet et de son as-
pect intra-sujet, permettant d’inférer un possible lien cau-
sal entre les variables. Cela est possible grâce aumodèle de
courbe de croissance latente de médiation ou des analyses
multiniveaux.

Note des auteurs

Les deux premiers auteurs ont contribué également au
présent article.
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