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Résumé

En recherche expérimentale, les chercheurs en marketing discrétisent souvent les variables quantitatives pour
tester leur caractere modérateur. Cet article pédagogique explique les limites d’une telle pratique et illustre les
étapes des analyses spotlight et floodlight & conduire suivant que la variable modératrice considérée présente ou
non des valeurs focales signifiantes. Mots-clés : Effet modérateur, discrétisation, median-split, analyse spotlight,

analyse floodlight, recherche expérimentale.

1 Introduction

Critiquée en 2001 par Irwin et McClelland, la dis-
crétisation des variables quantitatives reste une pra-
tique prégnante au sein de la communauté acadé-
mique en marketing lorsqu’il s’agit de tester leur effet
modérateur, en particulier dans I’analyse de données
expérimentales. De fait, les chercheurs sont en prio-
rité formés a la description et a la présentation de de-
signs expérimentaux dans lesquels les variables indé-
pendantes sont qualitatives (Irwin, 2001 ; Fitzsimons,
2008) et il est plus difficile d’expliquer et de représen-
ter un effet d’interaction’ entre des variables indépen-
dantes de nature quantitative (Irwin et McClelland,
2001). Des lors, pour tester le caractere modérateur de
nombreuses variables sociodémographiques (e.g., age,
revenu), cognitives (e.g., familiarité, implication), af-
fectives (e.g., attachement & la marque), comporte-
mentales (e.g., niveau de consommation) ou de per-
sonnalité (e.g., besoin de cognition, locus de controle)
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qu’il convient d’appréhender au moyen de mesures
quantitatives, ils recourent le plus souvent a la discré-
tisation pour ne pas s’écarter du design de recherche
le plus courant et qu’ils maitrisent le mieux.

Le déplorant au quotidien dans les manuscrits
soumis a Journal of Consumer Research, Fitzsimons
appelle en 2008 les chercheurs en comportement du
consommateur a en finir avec cette pratique dans
un éditorial intitulé « Death to dichotomizing ». A
la place, il recommande d’utiliser une méthodologie
d’étude fondée sur des régressions multiples et conclue
par une analyse spotlight qui consiste a « placer le pro-
jecteur sur le modele depuis différents angles » (Irwin
et McClelland, 2001, p. 106).

La littérature offre des pistes pour comprendre
cette méthodologie d’étude des variables modératrices
quantitatives. Tres technique, I’article séminal d’Irwin
et McClelland (2001) pénalise toutefois sa bonne com-

1 Si les termes « effet modérateur » et « effet d’interac-
tion » semblent parfois utilisés 'un pour lautre, ils se
distinguent toutefois sur le plan conceptuel. Le terme d’ «
effet modérateur de la variable M » caractérise I'influence
de M sur la relation entre une variable indépendante X
et une variable dépendante Y. Il s’emploie dans le cadre
d’une discussion d’ordre théorique pour caractériser 1'in-
fluence d’une variable sur une relation déja établie. Le
terme d’ « effet d’interaction entre les variables X et M
» caractérise I'influence combinée de deux variables in-
dépendantes sur une variable dépendante Y. Il s’emploie
dans le cadre de I'analyse statistique d’un potentiel effet
modérateur.



préhension. Plus accessible a un public non spécia-
liste, I'article de Chumpitaz-Caceres et Vanhamme
(2003) ne présente pas analyse spotlight, bien qu’elle
apparaisse comme 1’étape fondamentale de cette mé-
thodologie. En 2008, I’éditorial de Fitzsimons (2008)
apporte des précisions sur les normes qui régissent
I’utilisation de I’analyse spotlight au sein de la commu-
nauté anglo-saxonne, mais il ne I’aborde que de ma-
niere littéraire, sans expliciter clairement les équations
a estimer ni recourir & un quelconque exemple numé-
rique. Le codage des données qu’il préconise contient
par ailleurs une erreur au regard de celui présenté dans
larticle de référence d’Irwin et McClelland (2001)2.
L’absence de synthese didactique a finalement contri-
bué au manque de diffusion de cette méthodologie ces
dix derniéres années. Pour illustration, en France, De
Pechpeyrou et Odou sont a notre connaissance les pre-
miers chercheurs en marketing a s’y étre intéressés en
2012.

En 2013, Spiller, Fitzsimons, Lynch Jr. et Mec-
Clelland publient enfin un article dédié a 1’étude des
variables modératrices quantitatives dans Journal of
Marketing Research. Ils y détaillent ’analyse spot-
light, développent ’analyse floodlight complémentaire
et précisent leurs conditions d’application respectives
(i.e., existence ou non de valeurs focales signifiantes).
Leur article reste toutefois complexe sur le plan tech-
nique et difficile d’accés pour des chercheurs non aver-
tis en quéte d’outils simples a utiliser.

Finalement, le présent article propose aux cher-
cheurs francophones une synthese didactique pour
accompagner 1’étude de la modération par des va-
riables quantitatives. Cette contribution de nature pé-
dagogique semble importante a deux égards. D’une
part, la mise en évidence d’effets modérateurs consti-
tue 'objet de treés nombreux travaux en marketing
(Chumpitaz-Caceres et Vanhamme, 2003), notam-
ment dans une recherche expérimentale qui prend ré-
gulierement de 'ampleur au sein de la communauté
académique francophone. D’autre part, I’aspiration de
nombreux chercheurs & publier dans les meilleures re-
vues du champ suppose de maitriser les analyses sta-
tistiques appropriées, notamment dans les cas de mo-
dération par des variables quantitatives (Fitzsimons,
2008).

Pour atteindre son objectif pédagogique, le présent
article expose dans une premiere partie les différents

2 Fitzsimons (2008, p.6) indique que la pente de la variable
modératrice au niveau "présent" de la variable manipulée
peut étre examinée lorsque la variable manipulée est codée
O=présence / 1=absence. Or, Irwin et McClelland (2001,
p.107) montrent, exemple numérique & appui, que dans
cette situation la variable manipulée doit étre codée de
fagon inverse, soit 0=absence / 1=présence.

types d’analyses de modération en recherche expéri-
mentale, illustre concrétement les limites de la discré-
tisation des variables quantitatives et appelle a lui
préférer une analyse spotlight ou floodlight, suivant
que la variable modératrice étudiée présente ou non
des valeurs focales signifiantes. Les deuxiéme et troi-
sieme parties exposent successivement et de maniere
illustrée I'analyse spotlight et I’analyse floodlight, en
détaillant les équations a estimer a chaque étape, ainsi
que la maniere d’interpréter et de rédiger les résultats.
Pour faciliter le propos, toutes les illustrations son ti-
rées d’un seul et méme article de Yang et Raghubir,
paru en 2005 dans Journal of Retailing et rendu acces-
sible en frangais en 2006 dans le cadre de la rubrique
Sélection internationale de Recherche et Applications
en Marketing. De plus, une macro originale, simple
d’utilisation, est proposée afin d’accompagner 'utili-
sateur dans la conduite des analyses appropriées sous
SPSS.

2 Analyses de modération dans
la recherche expérimentale

En recherche expérimentale, différentes configura-
tions de modération peuvent se présenter. Cette partie
les décrit, les illustre et rappelle les analyses statis-
tiques conduites pour tester ’existence de la modéra-
tion dans chacune de ces configurations. Elle souligne
ensuite les limites de la discrétisation des variables
quantitatives et la nécessité du recourt a une métho-
dologie alternative pour tester leur caractére poten-
tiellement modérateur.

Différentes configurations de modéra-
tion en recherche expérimentale

Dans la recherche expérimentale, qui vise & contro-
ler I'influence de chacun des parameétres en n’en fai-
sant varier qu'un seul a la fois, la variable indépen-
dante est par définition manipulée et généralement
qualitative. La manipulation d’une variable indépen-
dante de nature quantitative impliquerait un proto-
cole de collecte peu efficient en inter-sujets ou trop
biaisé en intra-sujets. La variable dépendante, me-
surée, peut étre de nature qualitative (e.g., décision
d’acheter ou pas, choix entre différentes alternatives)
ou quantitative (e.g., perceptions diverses mesurées
sur des échelles, montant du panier). Cet article ne
traite toutefois que du cas impliquant une variable dé-
pendante quantitative, cas le plus répandu dans ’ana-
lyse de données expérimentales en marketing. Le cas
impliquant une variable dépendante qualitative fait
appel a d’autres techniques d’analyses tres spéciali-
sées, relevant notamment des modeles de choix discret



Figure 1 — Différentes configurations de modération en recherche expérimentale
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(Louviere, Hensher et Swait, 2000).

La variable modératrice, qui par définition af-
fecte la direction et/ou l'intensité de la relation entre
une variable indépendante et une variable dépendante
(Baron et Kenny, 1986), peut, pour sa part, étre ma-
nipulée — elle est dans ce cas également qualitative —
ou mesurée au cours de 'expérimentation, de maniere
qualitative ou quantitative. La mesure d’une variable
modératrice en cours d’expérimentation est une solu-
tion efficace pour éviter une manipulation complexe
et coliteuse ou susceptible de générer des biais de de-
mande.

Comme présenté en Figure 1, différentes configu-
rations de modération peuvent étre distinguées dans
la recherche expérimentale suivant la nature de la va-
riable modératrice (i.e., manipulée qualitative, mesu-

Cas C Cas D

rée qualitative ou mesurée quantitative). L’article de
Yang et Raghubir (2005) montre que linfluence de
lallongement de I’emballage d’un produit (en 'occur-
rence, la biére) sur le volume pergu et la quantité ache-
tée dépend de la motivation contextuelle & consom-
mer le produit, du genre et du niveau d’expérience
du produit. I1 permet ainsi d’illustrer ces configura-
tions, ainsi que les tests statistiques adaptés pour les
analyser.

Le cas A considere leffet modérateur d’une va-
riable manipulée de nature qualitative. Pour l'illus-
trer, Yang et Raghubir (2005) étudient 1’effet modé-
rateur de la motivation contextuelle a consommer le
produit (M) sur la relation entre l’allongement de
lemballage (X) et la quantité achetée (V). Dans ce
design de recherche, la variable d’allongement de I’em-



ballage (X), qualitative, est manipulée en inter-sujets
au moyen de deux emballages présentant le méme
volume mais des hauteurs différentes (faible allonge-
ment : canette de biere / fort allongement : bouteille
de biére). La variable de motivation contextuelle &
consommer le produit (M), également qualitative, est
manipulée selon deux scénarios (faible motivation :
soirée normale la veille des derniers partiels et qui
doit finir & 23h / forte motivation : soirée extrava-
gante le lendemain des derniers partiels et qui doit
finir & 2h du matin). La variable de quantité ache-
tée (Y), quantitative, est mesurée en nombre d’unités
achetées. Dans ce cas, pour tester I'effet modérateur, il
faut conduire une ANOVA factorielle, avec la quantité
achetée en variable dépendante et les deux variables
qualitatives (i.e., allongement de ’emballage et moti-
vation a consommer le produit) ainsi que leur terme
d’interaction en variables indépendantes.

Le cas B considere l'effet modérateur d’'une va-
riable mesurée de nature qualitative. Pour lillustrer,
Yang et Raghubir (2005) étudient leffet modérateur
du genre (M) sur la relation entre ’allongement de
Pemballage (X) et le volume pergu (V). Dans ce de-
sign de recherche, la variable de genre (M), qualita-
tive, est mesurée au cours de la collecte de données
associée & l'expérimentation (i.e., renseignement ex-
plicite par le répondant ou implicite par le chercheur
a linsu du répondant). La variable de volume pergu
(Y), quantitative, est mesurée en millilitres (mL). A
I'instar du cas précédent, pour tester ’effet modéra-
teur, il faut conduire une ANOVA factorielle, avec le
volume percu en variable dépendante et les deux va-
riables qualitatives (i.e., allongement de 'emballage et
genre) ainsi que leur terme d’interaction en variables
indépendantes.

Dans le cas d’une variable modératrice quantita-
tive (i.e., cas C et D), les auteurs en recherche expé-
rimentale, familiers du cadre de I’analyse de variance,
peuvent étre incités a discrétiser la variable modéra-
trice pour I'introduire ensuite dans une ANOVA. Pour
lillustrer, Yang et Raghubir (2005) étudient Deffet
modérateur du niveau d’expérience du produit (M)
sur la relation entre I’allongement de ’emballage (X)
et le volume pergu (Y). Dans ce design de recherche,
la variable de niveau d’expérience du produit (M),
quantitative, est mesurée au cours du questionnaire
par une invitation des répondants a préciser le nombre
de bieres qu’ils consomment habituellement en une se-
maine. Cette variable mesurée est ensuite discrétisée,
c’est-a-dire transformée en une variable catégorielle,
et recodée en trois modalités : « non consommateur
» si la consommation hebdomadaire est nulle, « petit
consommateur » ou « gros consommateur » suivant
que l'individu présente une consommation hebdoma-
daire de biere inférieure ou supérieure & la médiane.

Les auteurs réalisent ensuite une ANOVA factorielle
avec le volume pergu en variable dépendante et 1’al-
longement de l’emballage, le niveau d’expérience du
produit discrétisé et leur terme d’interaction en va-
riables indépendantes.

Dans le cas du test du caractére modérateur d’une
variable quantitative, la discrétisation, telle que prati-
quée ci-dessus, présente de nombreuses limites et doit
étre remplacée par une analyse spotlight ou une ana-
lyse floodlight suivant que la variable modératrice étu-
diée présente ou non des valeurs focales signifiantes.
Les deux prochaines sections abordent successivement
ces deux points.

Limites de la discrétisation des variables
modératrices quantitatives

Si la pratique de la discrétisation des variables
quantitatives dont on souhaite tester le caractére mo-
dérateur séduit par sa simplicité, elle pose une pre-
miere question. Si le chercheur choisit de retenir un
outil quantitatif pour mesurer une variable, c’est no-
tamment parce qu’au terme de précédents débats, la
littérature s’est accordée a le reconnaitre comme l'une
des maniéres les plus fideles de mesurer cette variable
au regard de sa conceptualisation. Discrétiser cette va-
riable revient ainsi a ignorer les discussions théoriques
et travaux méthodologiques qui ont contribué a éta-
blir sa 1égitimité au sein de la communauté. Au-dela
de cette question presque « philosophique » (Irwin,
2001), la pratique de la discrétisation des variables
quantitatives rencontre également trois limites sur le
plan statistique.

Une premiere limite réside dans 1’obtention de ré-
sultats significatifs fallacieux (spurious en anglais) :
la discrétisation des variables quantitatives peut dans
certains cas générer a tort des effets significatifs, soit
des erreurs de Type I (Maxwell et Delaney, 1993 ; Var-
gha et alii, 1996). Ainsi, leffet d’une variable modéra-
trice discrétisée (M) peut apparaitre & tort significatif
si M est corrélée avec une variable indépendante (X).
Cet effet ne reflete pas 'influence de M, mais I'in-
fluence réelle de X sur la variable dépendante (V).
Concretement, parce que M est corrélée a X, M est
aussi partiellement corrélée aux résidus de la régres-
sion de Y par X et contribue donc a prédire Y lorsque
X est contrdlée. Lorsque X et M sont corrélées, un
effet d’interaction peut également apparaitre a tort
entre X et M dans le cas d’une influence non linéaire
de I'une des deux variables sur Y. Le lecteur intéressé
pourra trouver une démonstration mathématique de
ce résultat chez Maxwell et Delaney (1993, p. 187).
L’obtention de résultats fallacieux est d’autant plus
probable et grave que les variables indépendantes sont
corrélées.



La deuxiéme limite concerne le mode de discré-
tisation de la variable et le codage retenus. Comme
Tybout (2001) le suggere, la discrétisation d’une va-
riable quantitative est toujours arbitraire. Ce choix
constitue une forme de « degré de liberté du chercheur
» (Simmons, Neslon et Simonsohn, 2011). Ainsi, les
chercheurs peuvent discrétiser leurs variables a la mé-
diane ou a la moyenne, voire considérer des terciles ou
des quartiles, sans que cela ne repose sur la moindre
justification théorique. Or, ce choix n’est pas anodin,
car il peut influencer le résultat des tests de modé-
ration conduits ultérieurement. Pour illustration, la
discrétisation d’une variable par affectation des obser-
vations égales a la médiane au groupe supérieur ou,
alternativement, au groupe inférieur peut influencer
la significativité du test de son caractére modérateur
(voir Annexe Al pour une illustration numérique ins-
pirée d’Irwin et McClelland, 2001, p. 106). Nul doute
dans ce cas que la probabilité de mettre en évidence
des résultats significatifs doit influencer le mode de
discrétisation retenu par les chercheurs.

La troisieme limite tient au fait que la discréti-
sation d’une variable modératrice quantitative réduit
fortement le pouvoir statistique associé au test (Irwin
et McClelland, 2001, 2003). En effet, discrétiser une
variable quantitative conduit a une baisse du coeffi-
cient de détermination R? ainsi qu’a une baisse des
statistiques de test pour la variable discrétisée. Dans
certains cas, la réduction du pouvoir statistique liée a
la discrétisation peut étre telle que 'effet d’interaction
perd sa significativité au seuil de risque retenu et qu’il
apparaisse ainsi une erreur de Type II (voir Annexe
A1l pour une illustration numérique). Se traduisant
par une perte d’informations équivalente a la moitié
des observations utiles (McClelland, 1997), la discré-
tisation suppose de collecter deux fois plus d’observa-
tions pour garder le méme pouvoir statistique, voire
beaucoup plus d’observations si elle s’effectue suivant
les terciles ou quartiles extrémes (Irwin et McClel-
land, 2003). Toutes choses égales par ailleurs, elle peut
donc aboutir a des résultats « conservateurs » (Irwin
et McClelland, 2003) et réduire la capacité des cher-
cheurs a détecter de potentiels effets d’interaction.

En synthese, la discrétisation des variables quanti-
tatives affecte la capacité des chercheurs & analyser la
véritable nature des relations qui existent entre leurs
variables. Cette pratique étant fortement déconseillée,
les chercheurs sont invités a tester le caractere modé-
rateur de leurs variables quantitatives en utilisant une
analyse spotlight ou une analyse floodlight, suivant que
ces variables présentent ou non des valeurs focales si-
gnifiantes.

Choix de ’analyse spotlight ou de ’ana-
lyse floodlight

Les analyses spotlight et floodlight permettent
d’éclairer le sens d’un effet d’interaction une fois que
celui-ci a été mis en évidence. Elles indiquent concre-
tement le sens de la relation entre la variable indé-
pendante (X) et la variable dépendante (Y') pour dif-
férentes valeurs de la variable modératrice quantita-
tive (M). Comme indiqué en Figure 1, le choix entre
ces deux analyses dépend de M : si M présente une
ou plusieurs valeur(s) focale(s) signifiante(s), le cher-
cheur choisira 'analyse spotlight et conduira ’analyse
pour ces valeurs judicieusement choisies (et non de
maniere arbitraire & plus ou moins un écart type de la
moyenne de M comme y invitait Fitzsimons en 2008).
Dans le cas contraire, le chercheur choisira 1’analyse
floodlight (Spiller et alii, 2013).

Une valeur est dite signifiante si elle est mesurée
sur une échelle non arbitraire, c’est-a-dire une échelle
qui reflete statistiquement le construit étudié. Elle est
dite focale si elle « fait sens » sur le plan théorique,
notamment parce qu’elle correspond & un niveau seuil
ou plancher reconnu par la littérature. L’article de
Yang et Raghubir (2005) permet d’illustrer concréte-
ment ces deux caractéristiques. Il étudie l'effet mo-
dérateur du niveau d’expérience du produit (M) sur
la relation entre 'allongement de ’emballage (X) et
le volume percu (Y). La variable d’allongement de
I’emballage, manipulée en inter-sujets, distingue deux
formes d’emballages de méme volume : une canette
présentant un faible allongement (codée X = 0) et
une bouteille présentant un fort allongement (codée
X =1). La variable de volume pergu est mesurée en
mL. Pour précision, '’hypothése d’un effet modérateur
repose sur 'idée que seuls les individus présentant un
faible niveau d’expérience du produit utilisent ’heu-
ristique de 'allongement de ’emballage pour évaluer
le volume du produit. Cet effet de modération supposé
est représenté en Figure 2.

Si le niveau d’expérience du produit est mesuré par
le nombre de bieres consommées habituellement en
une semaine, il est mesuré sur une échelle de type ra-
tio signifiante et non arbitraire. En effet, cette échelle
affiche un « zéro » absolu qui reflete concrétement
une absence de consommation de biere. De plus, elle
se mesure en unités appréhendables, le passage d’une
unité a la suivante représentant concretement une
biére supplémentaire. Pour cette mesure du niveau
d’expérience du produit, il est par ailleurs possible
d’imaginer au moins deux valeurs focales : « zéro »,
correspondant a une consommation nulle, et « sept »
correspondant a un niveau significatif, si I'on consi-
dére qu'un seul verre d’alcool par jour suffit a aug-
menter les risques de cancers (Nelson et alii, 2013).
A contrario, si le niveau d’expérience du produit est
mesuré sur 1’échelle Likert de Soderliind (2002), en 7



Figure 2 — Effet modérateur de ’exemple (Yang et Raghubir, 2005)

Volume

percgu
Y) .

— Allongement fort
X =1 (bouteille)

--- Allongement faible
X = 0 (canette)

Niveau d’expérience du produit (M)

points allant de 0 (« pas du tout d’accord ») a 6 («
tout-a-fait d’accord ») et composée de 3 items (e.g.,
« je connais de nombreuses biéres différentes »), il
est mesuré sur une échelle non signifiante. L’échelle
de Soderliind (2002) est en effet une échelle arbi-
traire : la modalité « pas du tout d’accord » ne dis-
tingue pas une expérience réduite d’une absence to-
tale d’expérience et 'unité de 1’échelle ne reflete pas
I'existence de modalités distinctes sur le plan théo-
rique pour le construit. Cette échelle ne présente par
ailleurs pas de valeur focale susceptible de déclencher
des changements dans le comportement, les percep-
tions ou le risque encouru par les consommateurs.
Suivant que le niveau d’expérience du produit est me-
suré en nombre de bieres habituellement consommées
par semaine ou sur 1’échelle de Soderliind (2002), les
deux prochaines parties exposent les différentes étapes
des tests & conduire pour réaliser ’analyse spotlight et
I’analyse floodlight, ainsi que la maniere d’interpréter
et de rédiger les résultats obtenus au terme de 'esti-
mation.

3 Mise en ceuvre de l’analyse
spotlight

Les trois étapes de 'analyse de l'effet modéra-
teur du niveau d’expérience du produit par régres-
sions multiples sont présentées dans les trois pro-
chaines sections. Une base de données fictive télé-
chargeable sur le site Internet du premier auteur
https://sites.google.com/site/romaincadario/
permet d’illustrer les tests statistiques relatifs a ces
trois étapes et de faciliter ainsi leur compréhension.
Nlustrant Particle de Yang et Raghubir (2005), cette

base de données fictive renseigne notamment le vo-
lume pergu (variable « Volume » mesurée en mL)
et le niveau d’expérience du produit (variable « Ex-
périence_ NbBieres » mesurée en nombre de bieéres
habituellement consommées par semaine) pour 80
individus (i.e., 40 observations pour la condition «
canette » et 40 observations pour la condition « bou-
teille »). Le lecteur intéressé est invité a s’en emparer
pour suivre la mise en ceuvre des différentes étapes de
I’analyse et vérifier si les résultats qu’il obtient sont
conformes a ceux présentés dans cet article.

Etape 1 : Etablir D'existence de ’effet
d’interaction

Etablir I'existence de 'effet d’interaction passe par
la validation de I’hypothése théorique HA? :

HA : Le niveau d’expérience du produit
modere la relation entre 1’allongement de
I’emballage et le volume pergu.

Equation a estimer

Le test de ’hypotheése HA passe par la régression
linéaire de la variable dépendante de volume percu
(Y') sur les variables indépendantes de niveau d’expé-
rience du produit (M), d’allongement de ’emballage

2 11 est important de noter que cette hypothése, qui ne
précise pas la nature de 'effet d’interaction et n’est donc
pas testable formellement, est & proscrire d’un article de
recherche. Elle n’est précisée ici que pour des raisons pé-
dagogiques, dans une optique de comparaison avec les
hypothéses de contraste du modeéle.



Tableau 1 — Résultats des régressions pour ’analyse spotlight

Variables Equation 1 Equation 2 Equation 3.1
(parameétre) M =M M =M M =M-17

X' =X X =1-X X' =X
Constante (a) 26,02* 29,80* 29,93*

(41,36) (47,39) (63,69)
Expérience M’ (b) 0,56* ,15 0,56*

(4,62) (1,22) (4,62)
Allongement X' (c) 3,78% -3,78* 0,91

(4,26) (-4,26) (1,37)
Interaction M'X’ (d) -0,41* 0,41%* -0,41%*

(-2,40) (2,40) (-2,40)

* p<0,05; t-value entre parentheses, variable dépendante : volume pergu (V).

(X), ainsi que sur le terme d’interaction entre ces
deux variables indépendantes, soit l’estimation de
I’équation 1 :

(1) Y = aq +b1M+ClX+d1MX

Résultats

Les résultats de la régression linéaire appliquée a la
base de données fictive sont présentés dans le Tableau
1. Ces résultats montrent I’existence d’un effet d’inter-
action significatif (d; = —0,41;¢ = —2,40;p < 0,05)
et invitent & explorer celui-ci plus avant (voir Tableau
2 pour une synthese sur l'interprétation des coeffi-
cients).

Etape 2 : Explorer la nature de Deffet
d’interaction a partir de 1’analyse des
pentes

Explorer le sens de la modération suivant 1’allon-
gement de 'emballage passe par le test des hypotheses
théoriques HB1 et HB2 :

HB1 : Dans le cas d’un faible allongement
de l'emballage (canette), le volume pergu
est plus important chez les individus pré-
sentant un fort vs. un faible niveau d’ex-
périence du produit.

HB2 : Dans le cas d’un fort allongement
de emballage (bouteille), le volume pergu
n’est pas différent chez les individus pré-
sentant un fort vs. un faible niveau d’ex-
périence du produit.

Y

Equation a estimer

Le test statistique de HB1 passe par I’étude de
la pente de la courbe de volume pergu (Y) en fonc-

tion du niveau d’expérience du produit (M) lorsque
lallongement de ’emballage (X) est faible (i.e., la ca-
nette). Cette pente correspond au parametre estimé
de la variable M a l’issue de la régression linéaire de
I’équation 1 dans laquelle la variable d’allongement
de l'emballage est codée X = 0 pour un allongement
faible (i.e., canette).

Or, lorsque X = 0 (i.e., canette), I’équation 1 de-
vient Y = a; + by M. L’analyse de la significativité
et du signe du parametre estimé b; dans I’équation 1
permet donc de tester 'hypothése HB1 (voir Tableau
2). Par exemple, un parameétre significatif et positif
indique que, lorsque l'allongement est faible (i.e., la
canette), le volume pergu augmente lorsque le niveau
d’expérience du produit augmente.

De méme, le test statistique de HB2 passe par
I’étude de la significativité et du signe de la pente de
la courbe de volume pergu (V') en fonction du niveau
d’expérience du produit (M) lorsque l'allongement
de lemballage (X) est fort (i.e., la bouteille). Cette
pente correspond au parametre by estimé a l’issue
de la régression linéaire de I’équation 2 dans laquelle
la variable d’allongement de I’emballage est codée 0
pour un allongement fort. Pour ce faire, le codage
de la variable binaire d’allongement de ’emballage
(X) est inversé pour la transformer en une nouvelle
variable X', telle que X’ = 1 — X, avant ’estimation
de I’équation 2 :

(2) Y:a2+b2M+02X’+d2MX’
X =1-X

L’analyse de la significativité et du signe du pa-
rametre estimé by permet de valider, ou non, 'hypo-
these HB2 (voir Tableau 2). Par exemple, une pente
non significative indique que, lorsque ’allongement de
lemballage est fort (bouteille), le volume pergu ne dé-
pend pas du niveau d’expérience du produit.



Tableau 2 — Synthese sur l'interprétation des coefficients

Interprétation du
coefficient

Résultats

dy Variation de Y en - dy non significatif : absence d’effet d’interaction
fonction de X suite a - d; significatif : I'effet d’interaction est établi et doit étre décomposé
I’augmentation d’une au travers des coefficients by, by et cs.
unité de M
by Pente de la courbe de - by non significatif : la pente est plate, il n’existe pas de lien entre M et
M en fonction de Y, Y, lorsque X =0
lorsque X =0 - by significatif et positif : la pente est croissante, la variable Y augmente
(canette) quand M augmente, lorsque X = 0 (canette)
- by significatif et négatif : la pente est décroissante, la variable Y baisse
quand M augmente, lorsque X = 0 (canette)
by Pente de la courbe de - by non significatif : la pente est plate, il n’existe pas de lien entre M et

M en fonction de Y,
lorsque X =1
(bouteille)

Y, lorsque X = 0

- by significatif et positif : la pente est croissante, la variable Y augmente
quand M augmente, lorsque X = 1 (bouteille)

- by significatif et négatif : la pente est décroissante, la variable Y baisse

quand M augmente, lorsque X = 1 (bouteille)

c3 Distance entre les deux
courbes de régression pour
X =1et X =0 au niveau
de la zone focale de la
variable modératrice telle
que M = Mfocale

- ¢3 non significatif : Y ne varie pas significativement entre les conditions
X =1let X =0, lorsque M = M focqic

- c3 significatif et positif : Y est plus élevé lorsque X = 1 que lorsque

X =0, quand M = M ¢ocaie

- c3 significatif et négatif : Y est plus élevé lorsque X = 0 que lorsque

X =1, quand M = M ¢ocqie

Résultats

Comme les résultats de ’analyse appliquée a la
base de données fictive le montrent dans le Tableau
1, la régression linéaire correspondant a 1’équation 1
indique un parameétre b; significatif et positif (b; =
0,56;t = 4,62;p < 0,05). Elle met en évidence que,
lorsque I'allongement de ’emballage est faible (i.e., la
canette), la pente de la courbe de volume pergu en
fonction du niveau d’expérience du produit est posi-
tive (i.e., le volume percu augmente lorsque le niveau
d’expérience du produit augmente). L’hypotheése HB1
est donc corroborée.

Par ailleurs, la régression linéaire correspondant a
I’équation 2 indique un parametre by non significatif
(b = 0,15;¢t = 1,22;p = 0,22). Elle met en évidence
que, lorsque 'allongement de ’emballage est fort (i.e.,
la bouteille), la pente de la courbe de volume pergu ne
dépend pas du niveau d’expérience du produit. L’hy-
pothese HB2 est donc corroborée.

Etape 3 : Explorer l’effet d’interaction
avec ’analyse de projecteur

Explorer le sens de la modération suivant le ni-
veau d’expérience du produit passe par le test des
hypotheses théoriques HC1 et HC2 :

HC1 : Chez les individus présentant un
fort niveau d’expérience du produit (i.e.,
une biére par jour en moyenne), le volume
percu n’est pas différent dans le cas d’un
fort allongement de 'emballage (bouteille)
vs. faible (canette).

HC2 : Chez les individus présentant un
faible niveau d’expérience du produit (i.e.,
non consommateur), le volume percu est
relativement plus important dans le cas
d’un fort allongement de I’emballage (bou-
teille) vs. faible (canette).

Y

Equation a estimer

Le test statistique de HC1 passe par I'étude de
la distance entre les courbes de volume pergu (Y) en
fonction de la variable modératrice quantitative (M)
selon chaque niveau d’emballage (X) pour chaque
valeur focale signifiante de M (i.e., la distance entre
la courbe pleine et la courbe en pointillés sur la Fi-
gure 2). Cette distance correspond au paramétre c3
estimé a l’issue de la régression linéaire dans laquelle
la variable modératrice M est transformée en une
nouvelle variable M’, telle que M’ = M — M¢ocate,
avant l'estimation de ’équation 3 :



(3) Y =a3+bsM' +c3 X +dsM'X
M’ :M_Mfocale

En effet, lorsque l'allongement est fort (X = 1),
Péquation (3) devient Y = (a3 + ¢3) + (b3 + d3)M’
et lorsque allongement est faible (X = 0), (3) de-
vient Y = a3 + b3M’. En prenant la différence de
ces deux équations transformées, on obtient la va-
riation de Y en fonction de la variation de 1’embal-
lage : AY = c3 + d3M’. De plus, au niveau de la
zone focale M = M¢ocqre sur laquelle on place le
projecteur (spotlight), la variable M’ devient nulle
(M'" = M—Mocaie = 0) et on obtient donc finalement
AY = c3. Le coeflicient c3 représente donc la distance
entre les deux courbes de régression pour X =1 (i.e.,
bouteille) et X = 0 (i.e., canette), lorsque la variable
modératrice prend sa valeur focale (M = Myocqie)-

Dans notre exemple, le test statistique de I’hypo-
these HC1 passe par ’étude du coefficient c3 lorsque
M = 7. Pour ce faire, la variable M est transformée
en une variable M’ telle que M’ = M — 7 dans I’équa-
tion 3.1.

(3 1) Y =a3+bsM' +c3X +dsM'X
' M =M-17

L’analyse de la significativité et du signe du pa-
rametre estimé cs permet donc de tester 'hypothese
HC1. Ainsi, une valeur non significative du coefficient
estimé signifie que, chez les individus présentant un
niveau d’expérience élevé du produit, il n’y a pas de
différence de volume pergu dans le cas d’un allonge-
ment faible (i.e., la canette) vs. un allongement fort
(i.e., la bouteille) de 'emballage.

De méme, le test statistique de I’hypothese HC2
passe par l'étude du coefficient ¢z lorsque M = 0.
Pour ce faire, la variable M est transformée en une
variable M’ telle que M’ = M — 0 dans ’équation 3.2
(nous remarquons immédiatement qu’aucune trans-
formation n’a été effectuée par rapport a ’équation 1
car M’ = M au niveau la valeur focale M = 0).

(32) & (1) {Y A
M =M-0

A nouveau, 'analyse de la significativité et du
signe du parameétre estimé c3 permet donc de tester
Ihypothése HC2 (voir Tableau 2). Ainsi, une valeur
significative et positive du coefficient estimé c3 signi-
fie que, chez les individus présentant un faible niveau
d’expérience du produit, le volume pergu est moins
important dans le cas d’un allongement faible (i.e., la
canette) vs. un allongement fort (i.e., la bouteille) de
I’emballage.

Résultats

Comme le montre le Tableau 1, la régression li-
néaire correspondant & 1’équation 3.1 indique un pa-
rametre ¢z non significatif (cs = 0,91;¢ = 1,37;p =
0,17). Elle met en évidence que chez les individus pré-
sentant un niveau d’expérience élevé du produit (i.e.,
consommation moyenne d’une biére par jour), il n’y
a pas de différence de volume percu dans le cas d’un
allongement faible (i.e., canette) vs. un allongement
fort (i.e., bouteille) de ’emballage. L’hypothese HC1
est donc corroborée.

De plus, la régression linéaire correspondant a
Péquation 1 (équivalente a I’équation 3.2) indique un
parametre ¢; positif et significatif (¢q = 3,78;t =
4,26;p < 0,05). Elle met en évidence que chez les
individus présentant un faible niveau d’expérience du
produit, le volume percu est relativement plus élevé
(3,78 mL de plus) dans le cas d'un allongement fort
(i.e., bouteille) vs. un allongement faible (i.e., canette)
de I’emballage. L’hypothese HC2 est donc corroborée.

Utilisation de la macro SPSS « Analyse
de modération avec spotlight »

Les lecteurs intéressés
ger librement la macro « Analyse de mo-
dération avec projecteur » développée pour
SPSS sur le site Internet du premier auteur
https://sites.google.com/site/romaincadario/.
Cette macro permet de conduire 'analyse spotlight
pour chaque valeur focale signifiante sans avoir &
transformer la variable modératrice.

Pour installer cette macro dans SPSS, il suffit d’al-
ler dans ‘Utilitaires’ > ‘Boite de dialogue personnali-
sée’ > ‘Installer une boite de dialogue personnalisée’,
avant de sélectionner le fichier « Spotlight.spd » et
de cliquer sur ‘OK’. La boite de dialogue « Analyse
de modération avec spotlight » (voir Annexe A2) sera
alors accessible en allant dans ‘Analyse’ > ‘Régres-
sion” > ‘Analyse de modération avec spotlight’ .

Une fois que la macro est installée, il ne reste plus
qu’a faire glisser les variables dans la boite de dia-
logue. Dans le cas de notre exemple, il faut donc faire
glisser la variable « Allongement » dans la case Va-
riable indépendante X et préciser le codage initial des
données, c’est-a-dire qu’un faible allongement de ’em-
ballage (i.e., la canette) est codé X = 0 et qu'un fort
allongement de I’emballage (i.e., la bouteille) est codé
X = 1. Il faut ensuite faire glisser la variable « Expé-
rience NbBieres » dans la case Variable modératrice
M et préciser la valeur focale signifiante étudiée. 11
faut enfin faire glisser la variable « Volume » dans la
case Variable dépendante Y et cliquer sur ‘OK’. 11 est
a noter que la macro permet d’inclure des variables
de contrdle pour un meilleur ajustement du modele.

peuvent  téléchar-



L’Annexe A3 présente les résultats de ’analyse
spotlight tels que renvoyés par la macro SPSS pour
la base de données fictive. Ces résultats s’articulent
autour de '’estimation successive des trois équations
présentées plus haut. Un texte d’accompagnement est
placé sous les trois tableaux de résultats afin d’accom-
pagner 'utilisateur dans leur interprétation.

Présentation des résultats : rédaction et
transparence

Si I'analyse de modération par régressions mul-
tiples est a la portée de tout chercheur sur le plan
des tests a effectuer, le défi réside véritablement dans
la capacité a décrire les résultats obtenus de maniere
claire. En 'occurrence, il n’est pas nécessaire de faire
apparaitre les équations et le tableau de résultats des
régressions qui ne sont inclus dans cet article que pour
des raisons pédagogiques. Les résultats de la recherche
peuvent étre rédigés comme suit (Fitzsimons, 2008) :

Nous avons effectué une régression du vo-
lume percu sur trois variables indépen-
dantes : (i) le niveau d’expérience du
produit (m = 4,35;0 = 2,85;min
0; max = 10), (ii) 'allongement de 1’em-
ballage (allongement fort : bouteille, codé
1 vs. allongement faible : canette, codé 0),
et (iii) le terme d’interaction. Les résul-
tats montrent un effet d’interaction signi-
ficatif entre le niveau d’expérience du pro-
duit et l'allongement de l'emballage (8 =
—0,41;¢t = —2,40;p < 0,05). Pour décom-
poser cet effet d’interaction, nous avons
examiné la pente de niveau d’expérience
du produit a chaque niveau d’allongement
de l'emballage. Cette pente est significa-
tive et positive lorsque l’allongement de
Pemballage est faible (8 0,56;t
4,62; p < 0,05), mais non significative lors-
qu’il est fort (p = 0,22). Une analyse spot-
light au niveau de la valeur focale d’ex-
périence M = 7 montre par ailleurs une
différence non significative (p = 0,17), de
sorte que les individus présentant un ni-
veau d’expérience élevé du produit ne per-
goivent pas de différence de volume entre
un allongement faible et un allongement
fort de ’emballage. De fagon similaire, une
analyse spotlight au niveau de la valeur fo-
cale d’expérience M = 0 montre une diffé-
rence significative (8 = 3,78;¢t = 4,26;p <
0,05), de sorte que les individus présentant
un faible niveau d’expérience du produit
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percoivent un volume plus important dans
le cas d’un allongement fort vs. faible de
I’emballage.

Dans le paragraphe qui précede, nous avons ex-
posé la manieére appropriée de présenter les résultats
issus des trois étapes de l'analyse de modération par
régressions multiples. Ces trois étapes correspondent
a une analyse complete de l'effet d’interaction. D’un
point de vue pratique, si les hypotheéses théoriques
formulées par le chercheur correspondent davantage
aux hypotheses de contraste mises en avant a la troi-
sitme étape (i.e., hypothéses du type HC1 et HC2),
la présentation des résultats pourrait se limiter aux
étapes 1 (i.e., établir 'existence de l'effet d’interac-
tion) et 3 (i.e., explorer cet effet d’interaction avec
Panalyse spotlight). Toutefois, a la suite de Simmons
et de ses collegues (2011), nous recommandons aux
chercheurs une entiére transparence dans la présen-
tation de leurs résultats. Pour eux, les chercheurs
ne devraient pas avoir la liberté de « sélectionner
les comparaisons entre conditions expérimentales qui
donnent des résultats conformes a leurs hypotheses »
(p. 1363). En conséquence, nous recommandons aux
chercheurs d’effectuer et de présenter 'intégralité des
résultats des tests associés a I'analyse de modération
par régressions multiples.

4 Mise en ceuvre de DP’analyse
floodlight

Lorsque la variable modératrice quantitative M
ne présente pas de valeur signifiante ou pas de va-
leur focale (i.e., cas D), une analyse floodlight doit
étre réalisée pour étudier I'influence de la variable
indépendante X sur la variable dépendante Y pour
toutes les valeurs possibles de la variable modératrice
quantitative M. Pour illustrer cette analyse, nous re-
prenons l'exemple de Yang et Raghubir (2005) et
I’adaptons en imaginant que le niveau d’expérience
du produit soit mesuré sur ’échelle en trois items de
Soderliind (2002). Dans la base de données fictive,
la variable « Expérience_ Likert3Items » est calculée
comme la moyenne de ces trois items. Comme dans la
partie précédente, ’analyse de 'effet modérateur du
niveau d’expérience du produit par régressions mul-
tiples passe par trois étapes. Les étapes 1 (i.e., établir
Peffet d’interaction) et 2 (i.e., explorer la nature de
Peffet d’interaction & partir de l’analyse des pentes)
sont identiques; nous ne revenons donc pas dessus
et présentons directement la troisieme étape, celle de
lanalyse floodlight.



Tableau 3 — Résultats des régressions pour 'analyse floodlight

Expérience Effet* Erreur standard t-value p-value
0 3,52 0,90 3,94 <0,0001
1 2,97 0,68 4,35 <0,0001
2 2,40 0,53 4,52 <0,0001
3 1,84 0,51 3,94 <0,001
4 1,27 0,62 2,06 0,04
5 0,71 0,82 0,87 0,39
6 0,15 1,05 0,14 0,89

*Coeflicient c3 de la régression 3, représentant la différence de Y (volume percu) entre les

deux conditions de X (bouteille vs. canette) pour différentes valeurs de I’expérience. Les

sept estimations ont été obtenues avec la macro « Analyse de modération avec spotlight »

Explorer ’effet d’interaction avec ’ana-
lyse floodlight

L’analyse floodlight consiste en une répétition
d’analyses spotlight. Dans D’analyse spotlight, on
braque le projecteur sur une ou plusieurs valeur(s)
focale(s) signifiante(s). Dans lanalyse floodlight, on
braque le projecteur sur I’ensemble des valeurs prises
par la variable modératrice quantitative (M) et on
identifie les zones pour lesquelles la variable indépen-
dante manipulée (X) a un effet significatif sur la va-
riable dépendante (Y). La frontiére entre ces zones
est donnée par le point Johnson-Neyman (Johnson et
Neyman, 1936).

Toute valeur de la variable modératrice quantita-
tive M pour laquelle une analyse spotlight révele une
p-value exactement égale a 0,05 pour le coefficient cg
de 'équation 3 (représentant la variation Y entre les
deux conditions de X pour cette valeur) est qualifiée
de point Johnson-Neyman. Ce point distingue donc
deux zones : celles des valeurs de M pour lesquelles
il existe un effet significatif de X sur Y et celles des
valeurs de M pour lesquelles cet effet n’existe pas. Le
signe du coefficient c3 permet d’interpréter le sens de
la relation entre X et Y (voir Tableau 2). Une par-
tie des résultats de 'analyse floodlight appliquée a la
base de données fictive sont présentés dans le Tableau
3. Ils correspondent & 'estimation de I’équation 3 (en
utilisant la macro « Analyse de modération avec spot-
light ») pour sept valeurs entiéres de la variable de
niveau d’expérience du produit (i.e., de 0 & 6).

Dans le Tableau 3, 'effet correspond au coefficient
c3 de V’équation 3 et reflete la variation de volume
percu entre les deux conditions d’allongement pour
chaque niveau d’expérience du produit. Celui-ci est si-
gnificatif lorsque le niveau d’expérience du produit est
inférieur ou égal & 4 et non significatif au-dela, indi-
quant que le point Johnson-Neyman est compris entre
4 et 5. La macro PROCESS (voir plus loin) permet de
réaliser des itérations pour ’ensemble des valeurs pos-
sibles de la variable de niveau d’expérience du produit
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et de localiser précisément le point Johnson-Neyman
a 4,05 (voir Annexe 5). Ces résultats montrent que
seuls les individus présentant un faible niveau d’expé-
rience du produit évaluent de maniere biaisée le vo-
lume percu. Ils estiment en effet que le volume de ’em-
ballage faible (i.e., la canette) est plus réduit que ce-
lui de 'emballage fort (i.e., la bouteille). En revanche,
lorsque leur niveau d’expérience du produit passe le
seuil de 4,05, les individus n’affichent plus de biais
dans leur perception du volume.

Utilisation de la macro SPSS
« PROCESS »

Le lecteur intéressé peut télécharger librement la
macro « PROCESS » développée pour SPSS par
Andrew Hayes et téléchargeable sur son site inter-
net (http://afhayes.com). Cette macro permet de
conduire facilement les analyses présentées dans le
cadre de cette section.

Pour installer cette macro dans SPSS, il suffit d’al-
ler dans ‘Utilitaires’ > ‘Boite de dialogue personnali-
sée’ > ‘Installer une boite de dialogue personnalisée’,
avant de sélectionner le fichier « PROCESS.spd » et
de cliquer sur ‘OK’. La boite de dialogue « PROCESS
» (voir Annexe A4) sera alors accessible en allant dans
‘Analyse’ > ‘Régression’ > ‘PROCESS".

Une fois que la macro est installée, il ne reste plus
qu’a faire glisser les variables dans la boite de dia-
logue. Dans le cas de notre exemple, il faut donc faire
glisser la variable « Allongement » dans la case Inde-
pendent Variable (X). Il faut ensuite faire glisser la
variable « Expérience_Likert3Items » dans la case M
Variable(s) et « Volume » dans la case Outcome Va-
riable (V') avant de cliquer sur ‘OK’. Il ne reste enfin
qu’a sélectionner le numéro du modele — préciser « 1
» dans Model Number — et cocher ‘Johnson-Neyman’
dans I'onglet Conditioning, avant de cliquer sur ‘Pour-
suivre’ puis ‘OK".

L’Annexe A5 présente les résultats de 'analyse de



modération tels que renvoyés par la macro SPSS a
partir de notre base de données fictive.

Présentation des résultats

Si la macro PROCESS considere toutes les valeurs
de la variable modératrice quantitative (M) et offre
ainsi des résultats exhaustifs, ceux-ci occupent poten-
tiellement trop de place pour apparaitre tels que dans
un article (e.g., 22 lignes dans notre exemple). Le
chercheur est donc invité a présenter un tableau de
résultats tronqué, a 'image du Tableau 3, en n’indi-
quant les résultats de ’estimation que pour quelques
valeurs judicieusement choisies de la variable modéra-
trice quantitative (M). D’apres les recommandations
adaptées de Fitzsimons (2008) et de Spiller et de ses
collegues (2013), les résultats de la recherche doivent
étre rédigés comme suit :

Nous avons effectué une régression du vo-
lume pergu sur trois variables indépen-
dantes : (i) le niveau d’expérience avec
la catégorie de produit (m = 2,68;0 =
1,80;min = 0;max = 6), (ii) lallonge-
ment de 'emballage (allongement fort :
bouteille, codé 1 vs. allongement faible :
canette, codé 0), et (iii) le terme d’in-
teraction. Les résultats montrent un ef-
fet d’interaction significatif entre le niveau
d’expertise du produit et 'allongement de
lemballage (53 —-0.56;t = —2,03;p <
0,05). Pour décomposer cette interaction,
nous avons examiné la pente du niveau
d’expérience du produit a chaque niveau
d’allongement de l’emballage. La pente
est significative et positive lorsque 1al-
longement de l’emballage est faible (8 =
0,80;t = 4,08;p < 0,05); elle est non
significative lorsqu’il est fort (p = 0,25).
Nous avons par ailleurs mené une ana-
lyse floodlight en utilisant la technique
Johnson-Neyman pour identifier la zone de
niveau d’expérience du produit pour la-
quelle il existe une différence significative
de volume percu entre les conditions ex-
périmentales d’allongement faible (i.e., la
canette) vs. fort (i.e., la bouteille) de I’em-
ballage. Chez les individus présentant un
niveau d’expérience du produit inférieur a
4,05 (Byn = 1,25;e.s. = 0,63;p = 0,05),
leffet de I'allongement de ’emballage sur
le volume pergu est significatif et positif :
ces individus percoivent un volume plus
important dans le cas d’un allongement
fort (i.e., la bouteille) vs. faible (i.e., la ca-
nette) de 'emballage. Cet effet est non si-
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gnificatif chez les individus présentant un
niveau d’expérience du produit supérieur
a 4,05.

Conclusion

A la maniere des théories scientifiques, dont Pop-
per (1973) a le premier avancé le caractére fragile
et provisoire, les méthodes qu'une communauté aca-
démique considere comme légitimes évoluent dans le
temps. Si Baron et Kenny (1986) ont régné pendant
pres d’'un quart de siécle sur 'analyse des variables
médiatrices, I’heure est désormais a la méthode du
bootstrap formulée en 2008 par Preacher et Hayes.
Adieu « Baron et Kenny », bonjour « Preacher et
Hayes » !

De la méme fagon, la discrétisation des variables
quantitatives lorsqu’il s’agit de tester leur effet mo-
dérateur dans le cadre d’une analyse de données ex-
périmentales est aujourd’hui remise en cause au pro-
fit des analyses spotlight et floodlight. Aucun manus-
crit en soumission ne pourra bientét plus faire 1’éco-
nomie de ces deux nouvelles méthodologies d’étude.
Désormais, une fois qu’un effet d’interaction impli-
quant une variable quantitative sera établi, seules ces
méthodologies d’étude seront considérées comme 1égi-
times pour ’explorer plus avant. Fondées sur des ré-
gressions multiples qui consistent a étudier 'influence
de la variable indépendante (X)) sur la variable dépen-
dante (Y') pour différents niveaux de la variable mo-
dératrice (M), ces méthodologies d’étude permettent
de décomposer un effet d’interaction en conservant la
nature quantitative de la variable modératrice (M).

Suivant la recommandation de Spiller et de ses col-
legues (2013), Panalyse spotlight est retenue lorsque
la variable modératrice (M) présente une ou plu-
sieurs valeur(s) focale(s) signifiante(s) : elle étudie
I'influence de la variable indépendante (X) sur la va-
riable dépendante (Y') au niveau de la ou des valeurs
focale(s) signifiante(s) de la variable modératrice (M).
Dans le cas contraire, 'analyse floodlight étudie 1'in-
fluence de la variable indépendante (X) sur la variable
dépendante (Y) pour toutes les valeurs possibles de
la variable modératrice (M). Dans la pratique, 'ana-
lyse floodlight n’est donc qu'une répétition d’analyses
spotlight pour chacune des valeurs de la variable mo-
dératrice (M). La plupart des échelles utilisées dans
la recherche en marketing sont des échelles arbitraires
non signifiantes ne présentant pas de valeur focale.
En effet, si le développement de normes mesurées au
sein d’un échantillon raisonnablement représentatif de
la population de consommateurs devrait constituer
Pétape ultime du développement d’une échelle (Chur-
chill, 1979), cette étape est le plus souvent ignorée
dans la recherche en marketing (Spiller et alii, 2013).



Faute d’échelle signifiante et de valeurs focales, ’ana-
lyse floodlight devrait donc davantage intéresser les
chercheurs en marketing que ’analyse spotlight.

Par rapport a la méthode qui consiste a discrétiser
la variable quantitative avant de la considérer comme
facteur au sein d'une ANOVA, les analyses spotlight
et floodlight présentent différents inconvénients, puis-
qu’elles imposent une transformation des variables
indépendantes, la conduite de plusieurs tests statis-
tiques, voire un certain « cofit d’entrée » en termes
de compréhension. Par-dessus tout, elles s’éloignent
du cadre classique d’analyse des données expérimen-
tales, tel qu’il a été enseigné dans les formations doc-
torales et diffusé par les travaux de recherche depuis
de nombreuses années. Deés lors, et dans la mesure ot
la conduite d’un travail de recherche nécessite de com-
prendre le cadre d’analyse retenu et d’étre en mesure
d’en interpréter et d’en décrire les résultats de la ma-
niere la plus claire possible, pourquoi inciter les cher-
cheurs en comportement du consommateur a aban-
donner un cadre d’analyse dont ils sont particuliere-
ment familiers au profit d’analyses plus complexes et
moins instinctives pour eux ?

Cet article offre une réponse claire : non seule-
ment, les analyses spotlight et floodlight respectent la
nature des variables quantitatives, mais surtout elles
sont statistiquement « supérieures » (Iacobucci, 2001,
p. 52). La discrétisation affecte clairement la capacité
des chercheurs a analyser la véritable nature des re-
lations qui existent entre leurs variables. Afin d’en
convaincre concretement les chercheurs de la commu-
nauté, cet article expose les limites de la discrétisation
des variables quantitatives en prenant soin aussi sou-
vent que possible d’illustrer empiriquement comment
le mode de discrétisation de la variable modératrice
(e.g., « median split haut » vs. « median split bas
») peut réduire le pouvoir statistique de I’analyse ou
modifier les conclusions de la recherche. Au-dela, le
présent article accompagne, de maniére pédagogique,
les chercheurs francophones vers les analyses spotlight
et floodlight. Considérant que ces nouvelles analyses
de modération ne sont pas tres accessibles a travers la
littérature existante (i.e., Irwin et McClelland, 2001 ;
Fitzsimons, 2008 ; Spiller et alii, 2013), il tente autant
que possible de réduire le « coflit d’entrée » associé a
leur compréhension. Ainsi, il définit et illustre claire-
ment ce qu’est une valeur focale signifiante. Il détaille
ensuite les différentes étapes de l'analyse, les équa-
tions & estimer et la maniere d’interpréter les résultats
obtenus sous SPSS a partir d’exemples concrets tirés
ou adaptés d’un seul et méme article accessible en
francais (i.e., Yang et Raghubir, 2005, 2006). Consta-
tant I'utilisation de plus en plus fréquente des macros
sous SPSS ainsi que I’absence de macro pour auto-
matiser 'analyse spotlight, il en propose une en acces
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libre sur le site du premier auteur dont il détaille pas
a pas l'installation et le mode d’utilisation.

Finalement, en proposant une démonstration
concreéte de 'ampleur des limites de la discrétisation
des variables quantitatives, cet article souhaite faire
du probleme de la discrétisation une préoccupation
majeure pour les chercheurs (Fitzsimons, 2008). Et
en proposant un tutoriel didactique pour conduire les
analyses spotlight et floodlight appropriées, il souhaite
lever les freins a I'adoption de ces nouvelles analyses
trop souvent ignorées, notamment au niveau hexago-
nal, et permettre aux chercheurs de mieux satisfaire
aux exigences des plus grandes revues académiques.
Pour des raisons de concision, cet article présente les
analyses spotlight et floodlight dans le cas standard
du test d’une variable modératrice quantitative sur la
relation entre une variable présentant deux modalités
manipulées en inter-sujets et une variable quantita-
tive. Toutefois, une approche similaire pourrait étre
suivie en présence d’une variable manipulée présen-
tant plus de deux modalités et/ou en intra-sujets, ou
encore avec plusieurs variables indépendantes quanti-
tatives (Spiller et alii, 2013). A l'instar de Chumpitaz-
Caceres et Vanhamme (2003), cet article ne consi-
deére pas non plus I'étude simultanée de plusieurs re-
lations interdépendantes. Celle-ci appelle la mobilisa-
tion d’analyses plus élaborées telles que les modeles
d’équations structurelles (pour plus de détails au su-
jet de ces analyses, le lecteur est renvoyé a la lecture
de Little et alii, 2007).
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Annexes

A1l - Limites de la discrétisation

Pour illustrer les limites de la discrétisation,
nous utilisons la base de données fictive télé-
chargeable sur le site Internet du premier auteur
https://sites.google.com/site/romaincadario/.
Deux manieres de discrétiser suivant le critere de la
médiane sont possibles :

— Le « médiane split bas » : la variable modéra-

trice quantitative M est codée 0 si la valeur est
inférieure ou égale a la médiane, 1 si la valeur
est strictement supérieure a la médiane (valeur
de la médiane : 4)
Le « médiane split haut » : la variable modé-
ratrice quantitative M est codée O si la valeur
est strictement inférieure a la médiane, 1 si la
valeur est supérieure ou égale a la médiane.

Premierement, le résultat de la régression de la va-
riable dépendante Y par les variables indépendantes
M, X et leur terme d’interaction est sensible au « me-
dian split » retenu. Le tableau ci-dessous montre que
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l'effet d’interaction est non significatif lorsque la va-
riable M est discrétisée en utilisant un « median split
haut », mais qu’il devient significatif (p < 0,05) lors-
qu’elle est discrétisée en utilisant un « median split
bas ».

M’=M M’ = Med. M’ = Med.
split bas split haut

Cste  26,02* 27,21% 27,07*
(41,36) (60,80) (44,68)

M 0,56% 3,10% 2,21%*
(4,62) (4,39) (2,89)

X' 3,78% 2,87* 3,13*
(4,26) (4,54) (3,65)

M'X  -041% -2,19% -1,81
(-2,40) (-2,19) (-1,67)

R? 0,34 0,33 0,23

* p<0,05 ; t-value entre parentheéses.

Deuxiemement, la discrétisation réduit le pouvoir
explicatif du modele : le coefficient de détermination
passe de 0,34 a 0,23 lorsque la variable modératrice
quantitative est discrétisée en utilisant un « median
split haut ».



A2 - Macro SPSS « Analyse de modération avec spotlight »

M W Analyse de modération avec spotlight
Variables Variable dépendante ¥ (quantitative}
& Expérience_Likert3... - | & Volume

Wariable indépendante X (gualitative binaire)
% & Allongement
Modalité correspondant a X=0
Canette

Modalité correspondant a X=1
| Bouteille

Variable moderatrice M (quantitative)
- & Expérience_NbBigres
Valeur focale
7

Variable(s) de contréle (binaires ou quantitatives)

[Réinitialiserj l: Coller :] l: Annuler :] [ OK :]
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A3 - Résultats de la macro SPSS « Analyse de modération avec spotlight »

R R L e ]

IMPORTANT: Utilisez & vos Yropres risques, lire 1'article d'accompagnement

IMPORTANT: Cette macro analyse 1l effet modérateur d une variable M (QUANTITATIVE) sur la relation
entre une variable indépendante X (QUALITATIVE BINAIRE) et une variable dépendante ¥ (QUANTITATIVE)
A A A T A A N A A A A A A A A A A A A A A A A A N A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A T A A A A A A A A A A AT AT A A A AN A A AT AT T AN
Résumé des variables de votre modéle:

- variable indépendante ¥X: Allongement (Canette=0 et Bouteille=1})

= variable dépendante ¥Y: Volume

- wvariable meodératrice M: Expérience NbBiéres

= valeur focale de la variable modératrice: M = 7

*

variable(s) de contrble:
AN AT T A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A A AT T AAA AN AT A AAATTAATA AL

Coefficients®

Coefficients
Coefficients non standardisés standardisés
Erreur

Modile A standard Béta t Sig.

1 (Constante) 26,016 629 41,367 000
Experience_MbBigres 560 A2F B07 4,620 000
Allongement 3,7BB JBEB9 725 4,259 000
Interaction_Eql -411 171 - 465 -2,399 018

a. Variable déependante : Volume

* Ci=dessus: résultats de 1 estimation

de 1'équation 1

{la) Cette estimation permet de tester l'existence de 1'effet d'interacticn entre les variables
Allongement (X) et Expérience NbBiéres (M): 1l'effet d'interaction est établi si le coefficient de

Interaction Eql est significatif.

{1b) Cette ®Bstimation permet d'explorer 1'effet d'interaction lorsque la variable Allongement {X)

gst canette, en étudiant le coefficient de Expérience NbBiéres (M):

- 5'il est significatif et positif, Velume (¥) augmente lorsque Expérience_NbBiéres (M) augmente
= 5'il est significatif et négatif, volume (¥) diminue lorsgue Expérience NbBiéres (M) augmente

= 5'1i]l est non significatif, Velume (¥} ne dépend pas de Expérience NbBiéres (M).

Coefficients?®

Coefficients
Coefficients non standardisés standardises
Erreur
| Modele A standard Béta £ 5ig.

1 {Constante) 29,804 829 47.390 000
Expérience_NbBieres 1439 d21 161 1,226 224
Allongement_inw -3,788 BE9 -725 -4,259 0o
Interaction_Eg2 411 J71 465 2,399 18

a. Variable dépendante : Volume

* Ci-dessus: résultats de 1'estimation de 1'égquation 2

Cette estimation permet d explorer 1l'effet d'interaction lorsque la variable Allongement (X)

es5t bouteille, en étudiant le coefficient de Expérience_ NbBiéres (M):
= 5'1]l est significatif et positif, volume (¥) augmente lorsque Expérience NbBiéres (M) augmente
- 8'il est significatif et négatif, Volume (¥) diminue lorsgque Expérience NbBiéres (M) augmente

- 5'11 est non significatif, Velume (Y) ne dépend pas de Expérience NbhBiéres (M)

Coefficients®

Coefficients
Coefficients non standardisés standardisés
Erreur
| Modéls A standard Béta T Sig.

1 (Constante) 29,033 A70 63,691 Rufulu}
Expérience_MbBigres_7 560 J21 607 4,620 000
Allongement a11 JBES 174 1,370 175
Interaction_Eq3 =411 7L -378 -2,399 019

a. Variabhle dépendante : Volume

* Ci-dessus: résultats de l'estimaticn de 1'équation 3

Cette estimation permet d'explorer 1'effet d'interaction avec un projecteur sur la zone de Expérience NbBiéres (M)
telle que M = 7 (valeur focale signifiante), en étudiant le coefficient de Allongement (X):

= 5'1]1 est significatif et positif, Velume (¥) est plus élevé quand Allongement (X) est bouteille plutdt gque canette
= 58'1l est significatif et négatif, Velume (¥) est plus élevé quand Allongement (X] est canette plutdt gque bouteille
- 5'il est non significatif, velume (Y) ne dépend pas de Allongement (X).
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A4 - Macro SPSS « PROCESS »

M M M PROCESS Procedure for SPSS, written by Andrew F. Hayes (www.afhayes.com)

Data File Variables

ﬁ Expérience_NbEBiéres

Model Mumber

[1

.:]

Bootstrap Samples

-Bootstrapping for indirect effects ——

| 1000

2

() percentile
(*) Bias Corrected

-Bootstrap Cl method ————

Confidence level for confidence intervals

[ a5y

.:]

Covariate(s) in model(s) of... ——

(=) ...both M and Y
) ..M only
() .Y only

( Réinitialiser j ( Coller

~ Qutcome Variable (Y)
it b About

| & volume

e

M \_-"anable[s}
& Expérience_Likert3...

)

Covariate(s)

»

Indep-endem Varlablv_ {X)

~Group Title

-Pick-a-Point
@ Mean and 4%~ 1 5D from Mean
() Percentiles

E Johnson-Neyman (Models 1 and 3 only)

l: Annuler :] (P{}ursuivre)

Annuler . 0K

£

17



A5 - Résultats de la macro SPSS « PROCESS »

Fdhdkktkdddtddk kbt btttk dkd Ak bk kbbb Ak bk kA Ak kb kA bk d kb kA Ak dd
Outcome: Volume

Meodel Summary

R R-59 F dfl df2 4]
(5571 ;3104 11,4011 3,0000 76,0000 0000
Model
coeff se t P
constant 26,3002 , 6331 41,5390 (0000
Expérien ¢, 1965 » 1950 4,0843 L0001
Allongem 3,5328 8960 3,9428 0002
int 1 -,5643 ;2782 -2,0280 (0461
Interactions:
int 1 Allongem X Expérien
R-square increase due to interaction(s):
R2-chng F dfl df2 P
int 1 ;0373 4,1130 1,0000 76,0000 ;0461

FHEEEFEFEFEF AR AR AL A A A A A A A A A A A AFA A A A AL A A A A A A A A A A A A A A A A A AT A A A Ao daddd &

Conditional effect of ¥ on ¥ at values of the moderator(s)

Expérien Effect se t <
,B782 3,0373 , 7060 4,3021 L0000
2,6784 2,0215 (4977 4,0619 0001
4,4786 1,0057 , 7062 1,4242 , 1585

Values for gquantitative moderators are the mean and plus/minus one SD from mean

FkkAdA AR AR A I AR R AR A * % JOHNSON-NEYMAN TECHNIQUE ***Hkdkdhadkhdddnhddddhddnds

Moderator value(s) defining Johnson-Neyman significance region(s}

4,0481
Conditional effect of X on ¥ at values of the moderator (M)

Expérien Effect se t o] LICT ULCI
L0000 3,5328 ,B960 3,9428 L0002 1,7482 5,3174
+ 3000 3,3635 ,B279 4,0827 ,0001 1,7148 5,0124
LB000 33,1942 L1629 4,1872 ,0001 1,6749 4,7136
L9000 3,0250 ;1017 4,3108 L0000 1,6274 4,4225

1,2000 2,8557 , 6456 4,4234 L0000 1,5699 4,1415
1,5000 22,6864 +5959 4,5081 L0000 1,4996 3,8732
1,8000 2,51171 ;5544 4,5404 L0000 1,4130 33,6213
2,1000 2,3478 5230 4,4892 L0000 1,3062 3,3895
22,4000 2,1786 ,5036 4,3256 L0000 1,17556 3,181
2,7000 2,0093 L4977 4,0371 ,0001 1,0180 3,0005
3,0000 1,8400 ,5057 3,6388 , 0005 ,B329 22,8471
3,3000 1,6707 ;5269 3,1709 L0022 ;6213 2,7201
3,6000 1,5014 ,5599 2,6817 L0090 3863 2,6165
3,9000 1,3321 L B027 2,2102 L0301 L1317 2,5326
4,0481 1,2486 ;6269 1,9917 , 0500 L0000 2,4971
4,2000 1,1629 ,6534 1,7796 ,0791 -,1386 2,4643
4,5000 + 99386 ;7104 1,3986 1660 -,4213 2,4085
4,8000 ,B243 L1722 1,0675 , 2891 -,71386 2,3622
5,1000 +6550 8377 L1819 4367 -1,0135 2,3235
5,4000 ;4857 ;9062 ;5360 ,5935 -1,3192 2,2907
5,7000 , 3165 ,9771 . 3239 , 7469 -1,6295 2,2624
&,0000 L1472 1,0498 L1402 ,BBBYO -1,9436 2,2379
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