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1

Approche traditionnelle de I'analyse de
mediation en psychologie



1. Approche traditionnelle

Analyse de médiation = modele de régression

— cadre méthodologique des SEMsrel IV).
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1. Approche traditionnelle

Meédiateur et résultat continus: décomposition linéaire de I'effet total en un
effet direct et un effet de médiatiandirect / surrogate / intermediate / intervening

effec).

E
/
X > Y
T (effet total)
&
M
/ K
&
o
X > Y

T (effet direct)

A On suppose que :
XIlLE, e~N(0,02) ; XlLgy, ,&,~N (0,08) ; XILe, MILg, , & ~N(0,0¥) ; g4ll&, .



1. Approche traditionnelle

Meédiateur et résultat continus: décomposition linéaire de I'effet total en un
effet direct et un effet de médiation.

£
e
X > Y
T (effet total)
£
Y
a B
/ \ P &
X — Y
T (effet direct)
Effet total deX surY: Y=TX+¢& (1
Effet deX surM : M=aX+g, (2

Effets simultanés d¥ et deM surY : Y=FM+1'X+¢g, (3)



1. Approche traditionnelle

Procédure de Baron-Kenny(« the causal steps approaeh

X — Y
T (effet total)
M
/ K
X — Y

T (effet direct)

1) Relation significative entr® etY (pas nécessaire) ;
2) Relation significative entr¥ etM (eq. 2) ;

3) Relation significative entrigl etY | X (eq. 3) ;

4) T significativement inférieur & .



1. Approche traditionnelle

A Avec lessuppositionsfaites précédemment :

X — Y
T (effet total)
M
/ K
X — Y

T (effet direct)
r—1'=axp

Deux méthodes d’estimation :
o différence entre les penté®ti’,
« produit des penteg et f3.



1. Approche traditionnelle

A Avec lessuppositionsfaites précédemment :

X — Y
T (effet total)
M
/ K
X — Y

T (effet direct)

o Effettotal : effet deX surY.
o Effetdirect ; effet deX surY a un niveau fixé d#.

o Effetindirect : effet surY des changements deopérant via les
niveaux deM.



1. Approche traditionnelle

Intervalles de confiance pour effets indirectgPreacher & Selig, 2012)

— Méthode delta (test de Sobel) agf ~V,

_ |a22, p2.2
SEGB—\/aJﬁtBJﬁ.

— Méthode de la distribution du prodlzai;{;zfg (package ‘Rmediation’).

— Bootstrap non paramétrique

1)
2)
3)
4)

Construction d’un pseudo-échantillon éndividus par rééchantillonnage avec remise ;
estimation de&f :

répétition fois des étapes 1 et 2 ;

I'erreur-type bootstrappée d@3 est I'écart-type de la distribution dédsaleurs dexf

(par ex., package ‘QuantPsyc’).



1. Approche traditionnelle

Intervalles de confiance pour effets indirectgPreacher & Selig, 2012)

— Bootstrap des résidus

1)
2)

3)

4)
5)

Estimation det et def dans les équations (2) et (3) :

bootstrap des paires de résidég, £,) et addition des valeurs de chaque paire aux
équations ajustées (2) et (3) ;

regression dd* sur X et deY* sur X pour obtenir respectivement, [~ et calculer le
produitaf* ;

répétitiond fois des étapes 2 et 3 ;

construction de l'intervalle de confiance a pai# la distribution dedvaleurs dex*
(par ex., package ‘MBESS).

— Bootstrap (ou simulation) parametrique

1)
2)

Estimation det et def dans les équations (2) et (3) :
génération des données sur la base des estisaiiomodele (par ex., package
‘mediation’).

— Estimation bayésienne : intervalle de crédibilitekage ‘BayesMed)



1. Approche traditionnelle

Difficultés

Conceptuelles les conditions ddentification des effets causaux
n'apparaissent pas clairement (facteurs de comfubiais d’endogénéité)
et sont énoncées en reférence a un modele stadismEcifiquéRobins &
Greenland, 1992)

Pratiques: dans les modeles non linéaires ou avec variahlggjorielles,
les effets indirects ne peuvent étre isolés emtetanstantes certaines
variablegPearl, 2001)

Cadre général permettant de définir les effets directste

Indirects et de spécifier les conditions permettant leur
identification.



Deux questions essentielles

1) Que veut-on dire quand on parle d’effet causal ?

|

2) Validité de I'inférence causale : A guelles conditions et
comment des inférences causales peuvent étre faites dans la
modélisation causale ?

— Théorie formelle d€inférence causalerubin, 1974, 1978, 1980 : Pear|,
1993 ; [2000] 2009 ; Dawid, 2000, 2007, 2010 ; RebiL986 )



2

Methodologie et épistemologie de la
modélisation causale :
guelques idées importantes



2.1. Méthodologie de la modélisation causale

Analyse de parcours, SEM : approche KD

Hypothese conceptuellegualitative = une structure causale ayant une
certaine plausibilité theorique

— Le probleme de la causalité est situé au niveda dennaissance qui
permet la reconstruction d’'une réalité en termesaises et d’effets.

Methodologie «dis-confirmatoire » :

) formulation des hypotheses causales (forsdaibles) ;
i) specification du modele statistique ;
i) test des conséguences logiques de I'hypothese.

NB. Une méme assertion qualitative peut donner des résultats gtifsntifferents.



2.2. Epistémologie de la modelisation causale

Modélisation des associationsntre variables

Hypotheses statistiqugsar ex., linéarité, normalité des erreurs, erreurs non
corrélées).

— La distribution conditionnelle décrit les covarmats entre variables.

Modeélisation causaleou « augmentee »des associations entre
variables

Hypotheses statistiques +

Connaissance du contexte causahypothese conceptuelle (structure
causale)

Suppositions non testables sur le caractere datsored causaleggar ex.,
mécanisme causal, quasi-déterminisme chez Pearl, non confusipn, et



2.2. Epistémologie de la modelisation causale

Rationnel de la causalité dans la modélisation caale
(Russo, 2009).

Effet causal = production de variations
— Le mécanisme causal est un processus ontologigue (Ssuppose,
modéelisé) qui ne peut guider le raisonnement causal.

Théories probabilistes de la causalitéX asi un effet causal siv;

P(y[x)# P(y).

Analyse de parcours, SEM linéaiggquantifie I'effet causal d& surY c’est-a-
dire la variation d& produite par la variation d&

Y=0X+¢g,.



2.2. Epistémologie de la modelisation causale

Interprétation interventionniste de la causalité
(Price, 1991; Woodward, 2003)

— Une caus@roduit une difference dans son effet.

1) Le changement de la valeurXdest di a la seule intervention 3ur

2) Sil'intervention suiX change la valeur 0¥, le changement dé
n'opere gque par le seul changemenkde

3) Comparaison des valeurs prisesyaour les différentes valeurs prises
parX.



2.2. Epistémologie de la modeélisation causale

Interprétation de la notion de quantité causal@pear, 1998, [2000]

2009)
Trois mécanismes autonomes de génération des dnr®riveawnitaire :
UM
Q
. {:=
IM uT
— i+
U, mp y, ~ MmEatty,
=T7't+Lm+
T ; g y pm+y,

- t est la valeur assigne€laen réponse a la valeur prise ph.

- mest la valeur assignédvaen réponse a la combinaison des valeurs prises par
TetUy.

- y est la valeur assignéeran réponse a la combinaison des valeurs prises par
T,MetU,.



2.2. Epistémologie de la modelisation causale

Interprétation du terme d’« erreur »

a) La relation causale est déterministe ou quagratiste U, U, etU,
(disturbancekreprésentent de I'information non modeélisee,fdeteurs
iImplicites non mesurgpas de conditions imposéesux termes d’erreur)

o M
: y g
1M M
4 4 Ey
UTO.\ ,O Uy / »
‘ : A 4 T Y

b) Modele de régressiorg;, et&, sont des composantes stochastiques
(conditions imposeesux termes d’erreur)



2.2. Epistémologie de la modelisation causale

Difféerence entre observer et intervenir
(Pearl, 1998; Robins & Greenland, 1992).

M‘//C M

7

T Y T
a) b)

N —

a) Leffet direct deTl surY est nul mais le controle dé provogue une
association non nulle entfeet C au niveau fixé dél, et donc une
association non nulle entfeet .

b) Modele modifié en supprimant les pistesM, C — M et en fixaniV.

Ex.: T=tremblement de terr®j=alarme C=cambriolage.



2.2. Epistémologie de la modelisation causale

Différence entre observer et intervenir

P(Y = y| X =x) : Quelle est la probabilit&y=y) sachant
gu’'on observela valeurx de X ?

Factuel: le conditionnement probabiliste des variationXdienite

I'analyse a la sous-population des individus pesglels<=x (autant de
lois conditionnelles que de valeurs possibles pur

P(Y = y|do(X =x)) : Quelle serait la probabilifYy=y) si on
fixait X a la valeux?

Contrefactuel : quelle serait la proportion d’individus pour chamiveau

de réponse d¥ si les variables influencaitétaient contrblees et Xiétait
fixée ax ?



2.2. Epistémologie de la modelisation causale

Observer : P(y|x="?

o . | Py [ Py
- Théorie des probabilités {— P(X) } {_ PXIY) P(x)}

Intervenir ; P(y| x, do( n)) =7

- Nouvelle algebredo-calculus rules:

1. Ignorer une observation non pertinente :
P(yldo(%,z, W= Ry d¢ % wsi(¥X 4 X W
2. Echanger une action par une observation du méme fait :

P(yldo(X,do(2), w= Ry dg ¥z, wsi (X ZX W),

3. Ignorer une action non pertinente :

P(yldo(x,do(2), w= Ryl dg ¥ wsi(X 2 XV _

(Pearl, [2000] 2009, pp. 422-423)



3

’analyse de médiation causale dans le
cadre contrefactuel



3.1. Le langage des resultats potentiels
(Modele NRH ; Neyman, 1923 Rubin, 1974, 1977, 1978olland, 1986)

Situationexpérimentale

T — Y

Traitement effet du Résultat
traitement

Y/(t) est leresultat potentiel de l'unitéi (par la suite lI'individu)
pour le niveau deT.

Résultat : vd continue : difféerence de moyenne ; vd catégorietigue relatif (rapport de
probabilités)



3.1. Le langage des resultats potentiels

Définition formelle des effets causaux
Effet spécifiqgue a l'individu i de la transition dé=ta T=t’:
Y (1) - Y(D

o Effetinobservable: si I'individu | est au niveaudeT, Y(t')
estcontrefactuel.

Un seul résultat potentiel se réalise pour une individu donné (problemeriemnidd
de l'inférence causale).

e Effet individuel

L'effet du traitement est distribué dans la population.

A On suppose que le résultat pour I'individest indépendant du traitement et du
résultat pour les autres individuStéble Unit Treatment Value Assumpjion



3.1. Le langage des resultats potentiels
Définition formelle des effets causaux

Effet moyen du traitementpopulation

ATE=E[ Y (t)-Y(9)].

Effet moyen du traitementsopus-populationT=t’

ATT=E[Y(t)-Y()|T=t].

NB. L'absence d’effet agrégé du traitement n'implique pas l'alesdigffet du traitement
pour certains individus.



3.1. Le langage des resultats potentiels
Association et causalitée

Associationou effet statistiqueentre traitement et résultat :
comparaison de dewyoupes difféerents d’individus.

Effet causaldu traitement sur le résultat : comparaison des
réesultats potentiels desémes individussous deux « regimes ».



3.1. Le langage des resultats potentiels

|dentification des effets causaux

Un effet causal est identifié s’il peut étre exprimé en fonctien de
distributions de probabilité observees, independamment de certaines
guantités non connu@sarl, [2000] 2009, chapitre .4)

Quelle(s)supposition(s)permettent ddentifier ATE:

ATE=E[ Y (t)-Y(9)|.




3.1. Le langage des resultats potentiels

|dentification des effets causaux

/\ Supposition :I'assignation au traitement est indépendante des
résultats potentiels.

— «ignorabilité » du traitementégxchangeability”, “ignorable
treatment assignment”, “exogeneity”

Plan : affectation aléatoiredes individus 4.



3.1. Le langage des resultats potentiels

Identification des effets causaux T ={0,1

ATE=E[ Y(1)- Y(0) |

/\ Si traitement ignorable(Y (1), Y(O)) L T, et:

E[Y(0)|T=1]=H Y(Q | T= O

L’ effet moyendu traitement estentifiable et égal a :

ATE=E Y(1)IT=1- £ Y9I = 0.

NB. On suppose I'indépendance des individus.



3.1. Le langage des resultats potentiels

Situation non expérimentale: T ={0,1 .

A Supposition :le conditionnement sur les covariabl@gjui affectent a la
fois le traitement et le résultat supprime lesdbans la comparaison entre
les niveaux de traitementuficonfoundednesy

— Ajustement : neutralisation des facteurs de confusion pré-
traitement.

A Supposition: échangeabilitéonditionnelledes individus, ignorabilite
conditionnelledu traitement.

— Assignation aléatoire des individug @onditionnellement aC :

E(Y(0)|T=1,C=d=H YO |T=0GC ¢




3.1. Le langage des resultats potentiels

L’ effet moyendu traitement estentifiable et égal a :

ATE= E(Y(1)|T=1C=9d- E Y0 |T= 0,C= &

Exemple de méthode d'ajustement : conditionnement Sole
de propensioncalculé sur la base de covariablgs

§=P(T=1]C).

Voir aussi : g-estimation, méthode pondérée sprdaabilité inverse,
stratification principal@par ex., Austin, 2011)



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

M;(T)

Pour l'individui : / \

T, - Y. (T, M(T))

M;(t) est la valeur potentielle du médiateur pour \eeaut du traitement.

Yi(t, Mi(t)) est le résultat potentiel pour le nivdadu traitement et le niveau du
meédiateur qui serait celui d@our le niveau du traitement.

Y(t,m) est le résultat potentiel pour le nivealu traitement et le nivean du
médiateur.



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

Exemple

T ={0,3 -Y

Résultats potentiels pour l'individu

M;
T, 0 1
0  Y,(0,0)0 Y,(0,1)

1 [Y;@0) V(1)

Par ex., ¥(1,0) est observeY,(0,0),Y(0,1) etY,(1,1) sont contrefactuels.




3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

transition de at T RV

Transition detat’ : niveau de réféerencke=t

« M. (t) estla valeur potentielle du mediateur pour le nittau
du traitement.

o Y.(t', M (1) est le résultat potentiel pour le niveadu
traitement et le niveau du médiateur qui serait celuipadeir
le niveaut’ du traitement.



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

a) Définition des effets

PN

transition dd at’

Effet total deT surY:
« Niveau individuel :Y, (t') - Y( 1).
- Niveau population ATE= E| Y( t)~- Y }]



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

a) Définition des effets

transition dd at’ T RV

Effet direct controlé deT surY : le niveau déV est fixé am
uniformément dans la population :

* Niveau individuel : Y. (t', m)— Y(t{ n).
» Niveau population CDE(m) = H Y(t m— Yt )



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

a) Définition des effets
M
T — Y

Effet direct naturel deT surY; le niveau déM est laissé
naturellement variable dans la population :

» Niveau individuel :Y, (t', M, (1))=Y (t M ()

Le traitement change d&t’, la valeur deM est celle qui aurait été obtenudsi
n'avait pas change.

 Niveau population :NDE = E[Y( t, M(9)- Y £ M D)}
ou Average Direct EffefADE, Imai et al, 2010.

transition dd at’




3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

a) Définition des effets

PN

transition dd at’

Effet indirect naturel :
» Niveau individuel :Y (t, M (t)) - Y(t M (9),

Traitement constanfTEt) ; M change pour la valeur qu'il aurait atteinte poat’.
- Niveau population NIE = E[ Y(t M(t)) = Y( t M(})|.

ou Average Causal Mediation Effe@CME, Imai et al, 2010.



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

a) Définition des effets

transition de at’ T RV

Propriété importante :
ATE= ADE+ ACME

y compris pour des modeles avec interactions etinéaritégPearl, 2001)



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

b) Identification des effets
Rappel: Un effet causal dé surY est identifiable s’il peut étre

exprimé en fonction des distributions de probabilité observées,
iIndépendamment de certaines quantités non connues.

Certainesuppositionspermettent d’'inferer sur des quantités
contrefactuelles.



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

b) Identification des effets
Supposition d’ « ignorabilité séquentielle >ximaiet al, 2010)

1. «lIgnorabilité » du traitemergachant les facteurs de confusi@mbserves
préalablement :

(M(tm MO} L TIC=c

2. «Ignorabilité » du médiatewgachant le traitement observeé et les facteurs de
confusionC, observeés préalablement :

Yt mL M@®[T=t¢=c

NB. La supposition 2 est non testabie quelle est la valeur de la conclusion si la
supposition ne tient pas (analyses de sensibilité) ?



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

b) Identification des effets

Supposition de « non confusion xPearl, 2011)

Unconfoundedness« La relation entrd etY est non confondue si les facteurs
qui influencentl sont indépendants de tous les facteurs qui infler@tquandT
est fixé ».

Conditional unconfoundednessg C rend une relation entfeetY non confondue
si la relation est non confondue pour chaque nivaC ».



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

b) Identification des effets

Conditions suffisantes d’identification : «set B »(Pearl, 2013)

B-1 CetTrendent la relation médiateur-résultat non confendd fixé :

[Y(t,m 1L M(®)|T,g
B-2 Crend la relation traitement-{médiateur, résultabhrconfondue :

[TL (vt m), M(9) 1]



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

b) Identification de I'effet total de T sur Y

ATE=E| Y(t)- Y }].
ATEestidentifié si :

1) larelation entrd etY est non confondue4s de facteurs de
confusion intermédiaire entfleet Y ou facteurs tous mesupés

ATE=HY| d¢T= - EY doF ).



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

b) ldentification de I'effet direct controlé deT surY

CDE(m)= § Y(t, m— Yt n}.
CDE(m) estidentifié si :

1) larelation entrd etY est non confondugas de facteurs de
confusion intermédiaires enffeet Y ou facteurs tous mesurés)

2) larelation entrd/ etY est non confondu@as de facteurs de
confusion intermédiaires entkd et Y ou facteurs tous mesurés).

COE(M=HY d¢T= 1t M= fj- EY doF ,t™M )n

NB. Non linéarité=- différentes valeurs d&l peuvent conduire a différentes valeurs de
CDE



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

b) Identification des effets direct naturel(NDE) etindirect
naturel (NIE) de T surY

Les deuxsuppositionsprécedentes plus :

3) larelation entrd etM est non confondugas de facteurs de
confusion intermédiaires entfeet M ou facteurs tous mesurés)

4) aucun facteur de confusion de la relation eltiet Y n’est
affecte paif.

NB. Importance de la randomisation du mediateur.



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

b) Identification des effets direct naturel(NDE) etindirect
naturel (NIE) de T surY

S’il N’y a aucun facteur de confusiddDE et NIE sontidentifiés :
NDE, (V=D [EXt m- EXtHO P M InF)

NIE, (V=Y BEXtm)[ RM=mh E )= PM mE

Estimation par régression en deux etapes.



3.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

b) Identification des effets direct naturel(NDE) etindirect
naturel (NIE) de T surY

Plus genéeralement, W est 'ensemble des facteurs de confusion
iIntermediaires entri¥l etY et quaucun de ces facteurs n’est affecte
par le traitementNDE et NIE sontidentifiés et :

NDE .(Y)=D> Y [E(Y(t,mwW)- EXtmWOPM mE tW W PW )

NIE,(V)=2 D E(Y(tmwW)|[ RM=m T= t W= % PM hF tW }

Estimation par régression en deux etapes.



2.2. Effets directs et indirects dans le modele de
mediation simple

c) Conclusion

Si des facteurs de confusion de la relation aviteg Y existent et
n'ont pas été mesurés, daralyses de sensibilitéont nécessaires
pour évaluer I'impact du non respect des suppositions d’
identifiabilité sur les estimations des effets naturels direct et
iIndirect.



A

lllustration



Etude du r6le médiateur de la discrimination visude
dans la relation entre age et mémoire prospective

« discrimination
visuelle » {0,1}

/ \ Performance & une tache

Age {0,1} > de mémoire prospective
event-based

A
e N
+ covariables
MMSE

N=108 personnes agées (dichotomisation 0 : < 75 ang 7% ans) ; Indice de
discrimination visuelle / bonnes réponses — fausses reconnaissanhewofdisation /

moyenne) ; Performance a une taelkient-basede mémoire prospectidonnées : thése B.
Azzopardi)



Etude du r6le médiateur de la discrimination visude
dans la relation entre age et mémoire prospective

M,

discr

T | age & mp |Y

C Imms




Algorithme d’estimation

(Imaret al, 2011; R package ‘mediation’; voir aussi Mplus 7.11)
A Suppositiond’ignorabilité séquentielle

Etape 1

- Reégression dM surT et les covariables pré-traitement ;

> mt.fit <- gim(discr ~ age + mmse, data =discrimination, family=binomial(link="probit"))

- Reégression d¥ surM, T, l'interaction entreM et T et les
covariables pré-traitement.

> ymt.fit <- Im(mp ~ discr + age + discr*age + mmse, data = discrimination)



Algorithme d’estimation

A Suppositiond’ignorabilité séquentielle
Etape 2

- Simulation de valeurs contrefactuellesMen fonction des
valeurs fixées d& et de résultats potentiels en fonction des
valeurs fixées dé& et deM.

- Estimation dATE, ADE et ACME et approximation par
Bootstrap ou MC des intervalles de confiance.

> med.out <- mediate(mt.fit, ymt.fit, sims=2000, treat = "age", mediator = “discr",

robustSE = TRUE)



Résultats de I'analyse de meédiation causale

NDE (ADE) : age— meéemoire prospective

NIE (ACME) : age— discrimination visuelle—~ mémoire prospective

ACME -

ADE

Total |
Effect

................

— Vieux-vieux
------------------------- Jeunes-vieux



Analyse de sensibilité

Non respectde la supposition d’ignorabilité sequentielle

— la relation entréV etY est confondue : faire varigret évaluer
I'effet de ces variations sur les estimations des effets naturels

‘_~~~\\
M _
< - p=corU U)
discr
))
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Analyse de sensibilité : résultats pouNIE (ACME)
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Conclusion

Les recherches sur l'inference causale montrent I'importance,
en les explicitant, desuppositionsnécessaires a

I"identification des effets causaux dans les modeles de
mediation.

Lorsque ces suppositions s@tausibles des algorithmes
generaux permettent d’estimer ces eff&SNIE et ADE) pour

des modeles avec interaction (médiation modéréee, modération
mediatisée) et pour divers types de données (continues,
binaires, ordinales, nominales et de comptage).

Il est souhaitable qu’une étude desémsibilitedes
conclusions auxiolations de la supposition d’ignorabilité
séquentielle complete I'estimation des effets.
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