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Résumé:

Dinclusion de la dimension temporelle et développementale dans la mesure des
conduites est une exigence fondamentale de ceux qui font de la recherche en si-
tuation naturelle. Observer les changements dans le comportement d’un individu
qu’on suit jour apres jour, peut donner une compréhension plus approfondie des
conduites que de prendre des mesures auprés d’un groupe d’individus a un mo-
ment précis et d’analyser ensuite les différences interindividuelles.

La plupart des techniques qui nous permettent d’analyser les séries temporelles
provenant d’un seul ou d’un petit nombre d’individus nécessitent malheureuse-
ment de trés nombreuses répétitions des mesures effectuées. De ce fait, beaucoup
d’études longitudinales pratiquées dans le domaine expérimental ou bien ne four-
nissent pas assez de mesures répétées pour permettre I’utilisation correcte de mé-
thodes d’analyse de séries temporelles classiques ou bien ne concernent pas assez
d’individus pour permettre I’utilisation des analyses multivari¢es classiques.

Lanalyse factorielle dynamique est une méthode qui permet d’agglomérer des
séries temporelles relativement courtes, pour un nombre limité de participants, et
d’analyser I’information ainsi obtenue d’aprés une perspective dynamique, des-
tinée a faire Tessortir le développement d’un processus. Elle provient en fait de
I’intégration de deux outils analytiques importants —les séries temporelles multi-
variées et le modele factoriel classique, dont elle se distingue essentiellement par
le fait qu’elle permet d’analyser I’influence des facteurs communs sur les varia-
bles observées, au moment de la prise de mesure, mais également a long terme.

Lanalyse factorielle dynamique est par conséquent une technique qui permet de
détecter des structures communes dans des séries temporelles, ainsi que les relati-
ons entre les séries observées et les variables explicatives. Nous ferons le point sur
les différents modeles utilisés tout aussi bien en économétrie et économie qu’en
psychologie et sciences sociales.

Mots clés: analyse des conduites, conditions restrictives, développement, groupes
restreints, modele factoriel dynamique, séries temporelles



Abstract:

Including the temporal and developmental dimension into the measurement of
human conduct is a fundamental concern for those who do research in natural
surroundings. Observing an individual day after day may possibly give a more
complete vision of how behavior works than measuring a group of individuals at
a single time and analyzing the differences found among them.

Unfortunately most of the tools allowing analyzing individual time series call for
large numbers of repeated observations. Thus, practicable longitudinal research
designs often do not involve either enough repeated measurements for traditional
time series analyses nor either replicate enough individuals for traditional, large-
sample analyses.

Dynamic factor analysis is a rationale and procedure for both pooling relatively
short time series information across limited numbers of participants and analyzing
the pooled information for its dynamic, process-relevant elements. It is a merging
of two important analytical tools — multivariate time series and the common fac-
tor model, from which it distinguishes itself mainly by the fact that in dynamic
factor analysis, the values of the common factors can influence the values of the
observed variables both concurrently and in delayed fashion.

Dynamic factor analysis is actually a method which allows detecting structures in
the time series as well as the relations between the series and the explanatory va-
riables. We illustrate the different models used in psychology and social sciences,
as well as in econometry and economics.

Key words: analysis of conduct, development, dynamic factor model, restrictive
conditions, small groups, time series

1. Introduction

Linclusion de la dimension temporelle et développementale dans la mesure des
conduites est une exigence fondamentale de ceux qui font de la recherche en
situation naturelle. Observer les changements dans le comportement d’un indi-
vidu qu’on suit jour aprés jour, peut donner une compréhension plus approfon-
die des conduites que de prendre des mesures auprés d’un groupe d’individus a
un moment precis et d’analyser ensuite les différences interindividuelles (1).

L'analyse des séries temporelles est bien adaptée a 1’étude d’un changement en
cours, mais la plupart des techniques qui nous permettent d’analyser les séries
temporelles provenant d’un seul ou d’un petit nombre d’individus nécessitent
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fait, beaucoup d’études longitudinales pratiquées en milieu naturel ou bien ne
fournissent pas assez de mesures répétées pour permettre Iutilisation correcte
de méthodes d’analyse de séries temporelles classiques ou bien ne concernent
pas assez d’individus pour permettre I’utilisation des analyses multivariées clas-
siques.

Pour la recherche sur les interventions psychothérapeutiques, psychopédagogi-
ques et psychosociales, I’analyse factorielle dynamique pourrait étre la méthode
de choix, 4 condition que certains problémes techniques soient résolus. L'analyse
factorielle dynamique est une méthode qui permet d’agréger des séries tempo-
relles relativement courtes, pour un nombre limité de participants, et d’analyser
I’information ainsi obtenue d’aprés une perspective dynamique, destinée a faire
ressortir le développement d’un processus et en dégager la structure latente. Elle
provient en fait de I’intégration de deux outils analytiques importants — les séries
temporelles multivariées et le modele factoriel classique, dont elle se distingue
essentiellement par le fait qu’elle permet d’analyser I’influence des facteurs
communs sur les variables observées, au moment de la prise de mesure, mais
également a long terme.

L analyse factorielle classique a été développée initialement pour étudier les ré-
sultats de tests d’intelligence. Elle aidait a décider si ’intelligence est composée
de plusieurs facteurs mesurant des concepts comme la mémoire, le raisonnement,
la compréhension verbale, etc.

R. Cattell (2) a introduit le modele de base de 1’analyse factorielle classique pour
des mesures répétées, appelé aussi P-technique, qui peut s’€écrire

y(©) =An(t) + &(t),

ou y(t) est un vecteur (nx 1) représentant les » variables observées, n(t) un vec-
teur (kx1) représentant les & facteurs qui expliquent les variables observés, g(t)
un vecteur (nx1) modélisant les erreurs de mesure et 4 la matrice (nxk) com-
portant les saturations des »n variables dans les & facteurs (voir schéma 1).

Pour Cattell, la valeur d’une analyse factorielle dépend de la possibilité de
dégager une structure simple. Rappelons que par rapport a 1’interprétation
de cette méthode d’analyse, il y a toujours eu deux écoles opposées ¢voquant
I’opposition entre les écoles philosophiques du réalisme et du nominalisme
au Moyen-Age: ceux qui disent que les facteurs correspondent a des disposi-
tions latentes réelles et ceux qui disent qu’il s’agit d’artéfacts de mesures et
de regroupement.

D’aprés les premiers, un bon test de I’existence réelle des facteurs serait la
possibilité de retrouver la méme structure latente dans des données d’origine
diverse. La découverte de la structure simple permettrait méme de vérifier des
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Schéma 1: Danalyse factorielle classique

Lanalyse factorielle confirmatoire était un pas de plus en ce sens, puisqu’elle était
destinée a vérifier la correspondance entre une matrice observée et une matrice
théorique. Son désavantage, ¢’est qu’elle montre uniquement la correspondance
entre ces deux matrices mais qu’elle ne permet pas de décider s’il n’y a pas
d’autres modeéles qui correspondraient mieux aux données observees.

s

2. Danalyse factorielle dynamique en psychologie et en sciences biomédica-
les

Le mod¢le de I’analyse factorielle dynamique a & facteurs qui influencent » va-
riables observées pendant s intervalles de temps (3, 4, 5), noté DEM(k,s), est

y(t) = A(O)(t) ~ A(D)n(t-1) +...+ A(s)m(t-s+1) + (1),

ou y(t) est un vecteur (nx1) représentant les n variables observées, n(u) des vet-
teurs (kx1) représentant les k facteurs qui expliquent les variables observées a
I’instant u, e(t) un vecteur (nx1) modélisant les erreurs de mesure et A(u) des
matrices (nxk) comportant les saturations des » variables dans les £ facteurs a
I’instant # (voir schéma 2). La possibilit¢ d’avoir des valeurs différentes pour
les matrices permet de mod¢liser une régression des variables observées sur les
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En fait, les variables observées a I’instant ¢ ne dépendent pas seulement des va-
leurs des facteurs a I’instant £, mais également des valeurs de ces mémes facteurs
aux s-1 instants précédents.

En ce qui concerne les erreurs de mesures, les coordonnées €,(+),j=1,...,n peuvent
atre autocorrélées, mais on suppose que les corrélations en croix entre les erreurs
a des instants différents, par exemple entre €,(t), et g, (t +u), pour j = k sont nulles
pour tous u =0,...,s. Ceci est analogue & I’hypothése des variances non corrélees
des erreurs de mesures qu’on a dans I’analyse factorielle classique.

t-2 t-1 t

Temps
Schéma 2: Lanalyse factorielle dynamique (ler modéle)

Le modele ci-dessus incorpore I’effet 4 long terme des facteurs sur les variables
explicitement sous forme de saturations variant avec le temps. S. Chow, J. Nes-
selroade, K. Shifren et J.J. McArdle (6) proposent un autre modéle, dans lequel
la matrice de saturation reste fixe pour un instant ¢ donné. Dans ce modele, les
facteurs ont par contre une influence & long terme sur eux-mémes (et donc indi-
rectement aussi sur les variables observées). Ce modeéle, qui comporte des diffe-
rences théoriques intéressantes par rapport au premier modele, en ce qui concerne
la modélisation des fluctuations émotionnelles, peut étre décrit par

y(t) = Af(t) + £,(V),

4

avec
f(t) = B,f(t-1) + B,f(t-2) + ... + B{f(t-s) + &,(1),

ot1 y(t) est un vecteur (nx1) représentant les n variables observées, A une matrice
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des vecteurs (nx1) modé¢lisant les erreurs de mesure et f(u) des vecteurs (kx1)
représentant les & facteurs qui expliquent les variables observés a ’instant u (voir
schéma 3). Les B, sont des matrices (nxk) qui permettent de modéliser les corre-
lations autorégressives respectivement régressives en croix . Ainsi, la composante
By; (qui se trouve a 'intersection de la i-eme ligne et de la j-éme colonne de la
matrice B,) représente I’influence du j-¢me facteur, / instants plus tot a la valeur
actuclle du i-éme facteur.

Au licu de permettre aux facteurs de hier d’avoir une influence directe sur les
variables observées d’aujourd’hui, ce second modele prévoit donc une influence
des facteurs d’hier sur les facteurs d’aujourd’hui qui a leur tour influencent alors
les variables observées d’aujourd’hui.

Avant d’appliquer un modéle d’analyse factorielle dynamique, il faut cependant
tester si les mesures dont on dispose peuvent &tre agrégées. L'analyse factoriclle
dynamique permet bien d’analyser des séries de 20 a 50 mesures d’une dizaine
de personnes, ce qui est expérimentalement plus facile a obtenir que des séries
de plusieurs centaines de mesures sur une seule personne, comme on en a besoin
dans les analyses de séries temporelles classiques. On a par contre évidemment
besoin de quelques hypothéses sur les données pour pouvoir les agréger. Il faut en
fait que les matrices de covariance des facteurs des différentes personnes soient
«suffisamment proches».




P. Molenaar et J. Nesselroade ont développé un test statistique qui permet de me-
surer si cette hypothéese est vérifiée (7).

Supposons qu’on dispose des données de N personnes qu’on essaye d’agréger.
Notons y;(t) les variables observées de la i-cme personne. Soit C;(u) la matrice
de covariance de dimension n x n qui contient les covariances entres les variables
observées de la i-&me personne a ’instant ¢ et celles a I’instant t + u. Ainsi, C(0)
est la matrice de covariance habituelle pour la i-¢me perosnne qu’on factorise dans
I’analyse factorielle classique.

Ces différentes matrices sont alors mises ensemble de fagon a former une grande
matrice de covariance de Toeplitz S,(w) = C(j-k), ou C;(-u) = C;{(u) (voir schéma
4).

Schéma 4: Matrice de Toeplitz pour s = 3
On calcule ensuite la valeur intermédiaire

M=Y.M,
ou
M;= (T;-1) (In{det[S(w)]}-In{det[S;(w)]}).

Ici, T, désigne le nombre de variables observées de la i-¢me personne et

D (T1) 5, (w)

Sw) =
2T

Finalement, on calcule la valeur

2m? + 3m — 1 |
c=1- ——— || -

I
6(m+ 1) (N-1) a b
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ou m = p(w+1) désgine I’ordre des matrices S(w) et S(w), a= >, [1/T-1]etb =



Sous I’hypothese nulle que les structures de covariance des N personnes étudiées
sont identiques, la variable aléatoire ¢-M suit alors une loi du khi-deux a [1/2k(k
+ 1) + sk?](N-1) degrés de liberté, ce qui permet de tester si notre hypothése nulle
est vérifiée ou non.

Dans le cas, ou on n’a pas le droit d’agréger les données des N personnes dont
on dispose des mesures, on peut essayer de trouver un sous-groupe homogene,
en éliminant la personne qui a fourni la plus grande contribution a la valeur du
khi-deux utilisée dans le test. Si cela ne suffit pas, on réessaye en éliminant la
personne suivante.

Cette méthode n’est cependant pas optimale, puisque les valeurs du khi-deux des
différentes personnes dépendent des mesures de toutes les autres personnes pré-
sentes. C’est pourquoi, en éliminant une personne, on change en fait ces valeurs
du khi-deux de toutes les autres. Une meilleure approche, qui reste facilement
implémentable sur les ordinateurs actuels est de calculer les valeurs du khi-deux
pour tous les sous-ensembles possibles de N-1 personnes (il y en a N) et ensuite,
si on ne trouve pas de groupe homogéne a N-1 personnes, passer a tous les sous-
ensembles possibles de N-2 personnes, etc.

Dés qu’on a trouvé un ensemble de personnes suffisamment homogene, on peut
appliquer I’analyse factorielle dynamique proprement dite.

Des alternatives a cette procédure, ainsi qu’une prévision sur I’avenir de ’analyse
factorielle dynamique en psychologie et médecine sont décrites dans 1’article de
P. Molenaar dans ce numéro.

3. D analyse factorielle dynamique en économie et finances

Lanalyse factdrielle classique n’est pas non plus adaptée aux séries temporel-
les macro-économiques typiques, parce que les caractéristiques des données ne
vérifient généralement pas les hypothéses de ’analyse factorielle classique (8).
Les données macro-économiques présentent par exemple souvent une tendance
croissante ou décroissante selon le contexte et sont sériellement dépendantes, ce
qui viole I’hypothése selon laquelle les mesures doivent étre indépendantes et de
méme loi (pour plus de détails, voir 9, chap. 7).

Desmodeéles d’analyse factorielle dynamique ont été développés indépendamment
de la recherche des psychologues pour disposer d’un outil permettant d’expliquer
les données économiques (cf. 10, 11, 12, 13). Ces modeles spécifient de quelle
maniére les variables observées sont liées aux facteurs ct fixent un modele pour
ces facteurs. A premiére vue, ils sont différents de 1’analyse factorielle dynamique
introduite par P. Molenaar (3), mais on peut montrer que les deux modeles sont
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P. Gilbert et L. Pichette de la Banque du Canada (14) ont propos¢ en 2003,
d’utiliser I’analyse factorielle dynamique afin d’aboutir a une nouvelle mesure de
la monnaie. Ils estiment que la mesure des agrégats monétaires pose de serieuses
difficultés en raison des innovations que connait le secteur financier. Lutilisation
de I’analyse factorielle dynamique permet d’établir une distinction explicite entre
les données recueillies (concernant la monnaie hors banques et les dépdts) et le
comportement sous-jacent des agents économiques (détention de monnaie a des
fins de transaction ou d’épargne). Depuis, des chercheurs d’autres grands instituts
bancaires comme la banque centrale allemande (15), la banque fédérale de St.
Louis (16) et méme de la commission européenne (17) se sont intéressés au diffeé-
rentes possibilités d’utilisation de ’analyse factorielle dynamique pour effectuer
des prévisions macro-¢conomiques.

Le désavantage de lamodélisation de la dynamique des facteurs est que I’estimation
des paramétres et la prédiction résultant des valeurs des facteurs dépendent lar-
gement du modele de la dynamique des facteurs choisis. Ceci est souvent génant,
puisque les différences entre des modeles économiques risquent d’étre exagérees
a cause d’erreurs de mesure.

Pour éviter ce genre de problémes, P. Gilbert et E. Meijer (8) ont proposé un
modele qu’ils appellent analyse factorielle des séries temporelles et qui permet
d’estimer les paramétres et de prédire les valeurs des facteurs sous des hypothéses
minimales. Cette méthode est trés proche de la P-technique de Cattell (2). Elle
peut étre décrite par

y,=a+tBE t+g,

ou le vecteur (n x 1) y, désigne les n processus observés au temps t, le un vecteur
(k x 1) €, indique les k facteurs au temps t, la matrice (n x k) B donne les saturati-
ons de ces facteurs et €, I’erreur de mesure au temps t. o est un vecteur (n x 1) qui
représente I’intercept. Ce modeéle ressemble & une analyse factorielle classique, a
part que les observations dépendent du temps et que les intercepts sont inclus dans
le modele. Contrairement au modéle d’analyse factorielle dynamique classique,
I’ordre séquenticl des données ne joue pas de role.

J. Geweke (18) a également défini un modéle d’analyse factorielle pour des séries
temporelles multivariées, mais contrairement a Gilbert et Meijer, il suppose la sta-
tionarité de la covariance. Ceci permet I’ estimation de parameétres dans le domaine
des fréquences, alors que le modele ci-dessus permet 1’estimation des parametres
dans le domaine temporel (8).

Une généralisation du modéle de J. Geweke a été proposée par M. Forni, M.
Hallin, M. Lippi et L. Reichlin (19). Ils considérent une infinité de variables ob-
servées dont la i-eéme est donnée par

¥ie = by (Lyuy + byp(Lyuy, + ...+ by (L)uy, + &,



orthonormé, les erreurs de mesures suivent des lois centrées et stationnaires vé-
rifiant ¢;,; L u,, et les saturations by(L) sont des variables aléatoires de carré
intégrable. On les appelle filtres a gauche associés au «log-operator» L.

Ce modele est utilis¢ pour 1’analyse d’ un nombre important de données et il per-
met théoriquement de traiter une infinité de variables observées.

Tout récemment, L. Alessi, M. Barigozzi et M. Capasso (20) ont proposé un
nouveau modéle pour la prévision de la volatilité de titres cotés en bourse, qui
combine ’analyse factorielle dynamique avec le modeéle GARCH trés utilisé en
finance. Lapplication conjointe de 1’analyse factoriclle dynamique et du modele
GARCH 4 un grand nombre d’observations permet dans ce contexte d’analyser
I’information multivariée de facon plus efficace que le modele GARCH utilisé
seul peut le faire.

4. Conclusion

Lanalyse factorielle dynamique est par conséquent une technique qui permet de
détecter des structures communes dans des séries temporelles, ainsi que les rela-
tions entre les séries observées et les variables explicatives.

11 s’agit d’une méthode utilisée tout aussi bien en économétrie et économie qu’en
psychologie et sciences sociales et elle présente actuellement un sujet de recher-
che trés important vu les nombreuses variantes et applications découvertes ces
derniéres années (voir aussi 21, 22, 23, 24, 25, 26).

La différence essenticlle entre 1’utilisation en médecine et en ¢conomie est qu’en
économie, on observe généralement un trés grand nombre de données, alors qu’en
médecine le chercheur a plut6t I’habitude de souffrir d’une pénurie d’information
exploitable. Uanalyse factorielle dynamique semble cependant étre un outil qui
permet d’obtenir de bons résultats dans les deux cas de figure.
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