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Procédures statistiques multivariées 
pour groupes restreints 

respectivement données de niveau non métrique 

Argument des Journées 

Les Journées seront consacrées à l'étude de quelques procédures statistiques 
multivariées non paramétriques, notamment la procédure ISA (interaction 
structure analysis), la méthode PLS (partial least squares) ainsi que le modèle 
DFM (dynamic factor model). Elles comporteront également des commu­
nications libres, axées sur des résultats de recherche, ou des considérations 
théoriques concernant l'approche méthodologique. 

Elles s'adressent à des chercheurs et à des étudiants de troisième cycle travail­
lant dans des conditions qui ne permettent pas l'utilisation des statistiques 
paramétriques ou manipulant des variables qualitatives. 

Le contenu des séminaires se rapporte à des domaines variés, comme, p.ex. 
l'évaluation des interventions en médecine, en psychothérapie, en psychopéd­
’gogie, ou bien, l'étude de facteurs soumis aux fluctuations temporelles en 
économie. 

Lonv Schiltz 
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Procédures statistiques multivariées 
pour groupes restreints 

respectivement données de niveau non métrique 

Journée du 18 juin 2005 

Programme scientifique 

8.00 ­ 8.30 Accueil des participants 

8.30 ­ 9.00 Séance inaugurale 

9.00 ­ 10.30 Salle BS 03 Séance plénière 
Président de séance: Pierre Seck 
Christian Preda: L'approche PLS en régression et discrimination 
linéaire. 

10.30­11.00 Pause 

11.00­12.15 Salle BS 03 Symposium I 
Président de séance: Pierre Seck 
Lony Schiltz: L'approche clinique et expérimentale intégrée. 
Dominique Sternon: Mécanismes de défense? 
Stratégies d'ajustement? 
Observation­évaluation de certains comportements en situation de 
musicothérapie chez la personne handicapée mentale profonde. 
Tania Meyer: L'art thérapie en milieu carcéral. 
Barbara Houbre: Analyse multidimensionnelle d'homogénéité sur 
échantillons restreints: comparaison entre différents sous­groupe 
d'individus en situation d'exclusion. 

12.15­13.45 Déjeuner 

13.45­15.15 Salle BS 03 Séance plénière 
Président de séance: Jean­Claude Asselborn 
Erwin Lautsch: Die Konfigurationsfrequenzanalyse: 
1)„BIG FIVE"Typenidentifikation/­erklärung, soziodemographische 
Beschreibung und Einfluss auf das Wahlverhalten. 
2) Bootstrapsimulierte Typenidentifikation in kleinen Stichproben 
(dargestellt am Beispiel der Angst/Depression­Subskalen HAD). 
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15.15­16.15 Salle BS 03 Symposium II 

Président de séance: Ruth Hampe 
Lony Schiltz: Case study research in clinical psychology. 
Natascha Mitic: Kunsttherapeutisches Projekt mit depressiven Pa­
tienten Bildanalyse im Blickfeld der Stimmung und der Gefühle. 
Dana Rufolo: The use of drama with adolescents to increase tolerance 
of non­academic forms of learning: a psycho­pedagogic case study. 

16.15­16.45 Pause 

16.45­18.15 Salle BS 03 Symposium III 
Président de séance: Henri Metz 
Jang Schiltz: Les différents modèles d'analyse factorielle dynamique 
en sciences humaines et en économie 
Carole Meyer: La personne âgée raconte ... 
Mylène Konz: L'utilisation des contes de fées et du travail narratif a 
l'aide d'un bac à sable auprès d'enfants présentant des troubles de la 
conduite 
Jean­Baptiste Lanfranchi: Etude d'une échelle de douleur musculo­
squelettique par analyse d'homogénéité et analyse hiérarchique as­
cendante 

18.15­18.45 Salle BS 03 Séance de clôture 
Présentation du FNR 
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Journée du 11 mars 2006 

Programme scientifique 

Accueil des participants 

Séance inaugurale 

Salle BS Séance plénière 
Président de séance: Jang Schiltz 
Christian Preda: Estimation d'une proportion. Garantir l'anonymat 
dans un sondage 

Pause 

Salle BS 1.03 Symposium I 
Président de séance: Charles Pull 
Carole Meyer: Les répercussions psychologiques du chômage de 
longue durée 
Serge Thomas: Analyse graphico­picturale des dessins produits par 
un garçon trisomique sous induction musicale 
Stefan Giebel: Anwendung der Modelle Neuronaler Netze bei Prog­
nosen 
Ruth Hampe: Research Work by Using Art Therapeutic Methods for 
Pupils with Problems in their Behaviour at School 

12.00 ­13.00 Salle BS 1.03 Séance plénière 
Président de séance: Paul Dickes 
Erwin Lautsch: Soziodemographische Identfikation von Angst­
Depressions­Typen 

13,00 ­14.30 Déjeuner 

14.30 ­15.30 Salle BS 1.03 Séance plénière 
Président de séance: Jean­Claude Asselborn 
Jean­Marie Barthélémy: Importance et extension de l'approche 
qualitative dans la méthode phénoméno­structurale en psychopatholo­
gie 
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15.45 ­16.45 Salle BS 1.03 Symposium II 
Président de séance: Paul Kremer 
Lony Schiltz: Grilles d'analyse de contenu basées sur l'approche 
phénoménologico­structurale 
Barbara Houbre: Relations aux agressions répétées et profils psy­
chiques: cas d'une étude exploratoire sur le bullying à l'école 
Carole Meyer: L'expression artistique et la personne âgée valide 
Boris Mijatovic: "Statistical Evidence” for the Investigation of Inter­
national Crimes 

16.45­17.15 Pause 

17.15 ­18.15 Salle BS 1.03 Séance plénière 
Président de séance: Henri Metz 
Peter Molenaar: The future of dynamic factor analysis 
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L'approche PLS pour l'analyse de données 
fonctionnelles 

C. Predà 

Résumé: 

Nous introduisons l'approche PLS pour les données fonctionnelles représentées 
dans nos modèles comme étant des échantillons de trajectoires d'un processus 
stochastique à temps continu. Lorsque les données fonctionnelles sont utilisées 
comme prédicteurs dans un modèle linéaire de régression ou discrimination, le 
problème de l'estimation du modèle est un problème mal posé. Dans ce contexte, 
l'approche PLS offre une alternative simple et efficace à des méthodes basées sur 
les composantes principales du processus. Nous comparons les résultats données 
par l'approche PLS avec ceux fournis par d'autres méthodes linéaires appliquées 
à des données de l'économie, de l'industrie et du domaine médical. 

Mots clés: données fonctionnelles, modèles linéaires, régression, composantes 
principales. 

Abstract: 

We extend the partial least squares (PLS) approach to functional data represented 
in our models by sample paths of stochastic process with continuous time. Due 
to the infinite dimension, when functional data are used as a predictor for linear 
regression and classification models, the estimation problem is an ill­posed one. 
In this context, PLS offers a simple and efficient alternative to the methods based 
on the principal components of the stochastic process. We compare the results 
given by the PLS approach and other linear models using several datasets from 
economy, industry and medical fields. 

Key words: functional data, linear models, regression, principal component ana­
lysis. 

1.Introduction 

Une variable aléatoire fonctionnelle est une variable aléatoire à valeurs dans un 
espace de dimension infinie. Intuitivement, on peut considérer ce type de données 
comme réalisations d'un processus stochastique {Xt}teT, où T est un ensemble 
continu pouvant représenter par exemple un intervalle de temps ou un spectre de 
longueurs d'ondes. 
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On parle alors de l'analyse statistique de courbes ou de l'analyse de données 
fonctionnelles. La principale source de difficultés, tant d'un point de vue théo­
rique que pratique, provient du fait que les observations de ce type de variables 
sont supposées appartenir à un espace de dimension infinie alors qu'on dispose 
d'un échantillon aléatoire de taille finie. L'estimation d'un modèle de régression 
linéaire, lorsque le prédicteur est une variable fonctionnelle, est donc un problème 
mal posé. 

Les premiers développements statistiques sur les variables aléatoires fonction­
nelles concernaient les analyses factorielles. Ils reposent essentiellement sur la 
décomposition de Karhunen­Loeve d'un processus stochastique L，continu. On 
trouve une présentation remarquable du sujet dans un article de Deville (1)avec 
des applications pour l'économie. Parallèlement, Dauxois et Pousse (2), Dauxois 
et al.(3) et puis Antoniadis et Beder (4) obtiennent des résultats asymptotiques 
sur l'estimation des éléments issus de l'analyse factorielle. Saporta (5) proposa 
une étude des méthodes d'analyse exploratoire des variables fonctionnelles dont 
l'analyse en composantes principales, l'analyse canonique de deux variables 
aléatoires fonctionnelles, l'extension de l'analyse de correspondances multiples 
à des processus stochastiques qualitatifs et la régression linéaire sur des variables 
fonctionnelles. Le modèle linéaire généralisé est proposé par James (6) et plus 
récemment par Cardot et Sarda (7). Ferrât (8) fait un excellent état de l'art des 
développements tant théoriques qu'appliqués dans les modèles fonctionnels de 
régression. Vieu et Ferraty (9) développent des modèles de régression nonpa­
ramétriques pour les variables fonctionnelles utilisant l'approche classique des 
estimateurs à noyaux. Une présentation complète des plus récentes travaux dans 
la régression nonparamétrique sur des données fonctionnelles est faite par Ferraty 
et Vieu (10). Enfin, citons les incontournables monographies dans le domaine des 
données fonctionnelles: Ramsay et Silverman (11)et (12), qui exposent un large 
éventail de méthodes statistiques accompagnées d'applications sur des données 
réelles et Bosq pour la modélisation des variables aléatoires fonctionnelles dé­
pendantes. 

Dans ce papier nous apportons des solutions à ce problème de dimension infinie 
en utilisant des techniques de pénalisation du critère des moindres carrés, plus pré­
cisément les moindres carrés partiels (partial least squares ­ PLS). Cette approche 
est développée pour la première fois en dimension finie par Wold avec application 
dans la chemométrie. La méthode connaît un grand succès auprès des industriels 
(Tenenhaus (13)). D'autres auteurs comme Phatak and De Hoog (14) apportent 
des contributions théoriques au dévélopement de l'approche PLS. 

Vu les nombreux domaines d'applications concernés par ce champ d'investiga­
tions, en dehors des modèles de régression, nous abordons également d'autres 
modélisations comme la classification non supervisée des courbes et l'analyse 
discriminante linéaire. 
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La dernière partie de ce papier proposera quelques exemples d'applications réali­
sés sur des données réelles provenant de la Bourse de Paris, du Centre Hospitalier 
Régional Universitaire de Lille et du Centre de Recherche de Danone Vitapole 
de Paris. 

2. Quelques exemples de données fonctionnelles 

Les progrès de l'outil informatique, tant en capacité de mémoire qu'en puissance 
de calcul, permettent d'enregistrer des données de plus en plus volumineuses. 
Ainsi, un très grand nombre de variables peuvent être observées pour l'étude 
d'un même phénomène. C'est le cas lorsqu'on observe une famille de variables 
X={Xt}IgT indexée par un paramètre t variant dans un espace continu T ^ IR. 
Dans certaines situations il est possible d'observer X, pour tout instant tG T. C'est 
le cas de phénomènes dont les changements de comportement se produisent à 
des instants déterminés. Dans d'autres cas, il est techniquement impossible d'ob­
server X, pour tout te T. On dispose alors d'une discrétisation suffisamment fine 
{tj}i=l,,N de T pour pouvoir considérer que le comportement de {X,}tsT peut 
être approché par celui de {Xti}i=l,...,N. Des outils comme F interpolation ou le 
lissage (lorsque les données sont observées en présence d'erreurs) sont employés 
pour rendre le caractère «fonctionnel» à ce type de données. 

Voici quelques exemples de données fonctionnelles. 

On dispose de plusieures courbes de marche (mesure de l'angle de flexion du 
genou) pour chaque patient souffrant de la maladie de Parkinson. Une courbe de 
marche est représentée par une série de 51 mesures de l'angle de flexion (pieds 
droit ou gauche), X={XIi}i=l, ...,50, qui correspondent à un cycle complet de 
marche. Une partie de patients est traitée par voie médicamenteuse avec L­Dopa, 
d'autres patients sont traités par F implantation d'un stimulateur au niveau cérébral. 
Il s'agit de ドefficacité des deux types de traitement en utilisant comme indicateur 
les courbes de marche. On est ici devant un problème d'analyse discriminante sur 
des données fonctionnelles en considérant comme variable réoonse Y. la variable 
qualitative correspondant 
au type du traitement reçu. 
Les données dont on dis­
pose proviennent du centre 
de l'analyse du mouvement 
du service de Neurologie de 
CHRU de Lille. 

Figure 1:Courbes de marche: 
angle de flexion du genou 

(sujets normaux: jeune­rouge, 
âgé­bleu)} 

3 7 
1
1 



Le second exemple est tiré du domaine industriel. Le centre de recherche dc Da­
none Vitapole (Paris) est intéressé par la prédiction de la qualité des biscuits à 
partir de la courbe de pétrissage associée à la farine dont le biscuit est fabriqué. La 
courbe de pétrissage mesure durant 480 secondes la résistance de la pâte pendant 
le processus de pétrissage (Figure 2). L'objectif ici est double: mesurer la capacité 
de prédiction des courbes de pétrissage pour la qualité des biscuits et, deuxième­
ment, d'anticiper sur la qualité du biscuit le plus tôt possible (avant 480s). 

0 40 80 120 160 200 240 280 320 360 400 44 0 480 
Time (s) 

Figure 2: Les données de pétrissage: 115 farines observées durant 480 secondes 

Un troisième exemple, issu du domaine de la finance, est constitué de l'observa­
tion des fluctuations de plusieurs actions cotées à la Bourse de Paris dans le but 
de réaliser une classification non­supervisée. La valeur d'une action est suscep­
tible de changer toutes 
les secondes, son com­
portement pouvant être 
décrit par une fonction 
de temps évoluant par 
sauts (Figure 3). 

Figure 3: 

Les données boursières: 
échantillon d'actions 

observées à la bourse de 
Paris pendant une heure 

sÄr­

ィ[ 

|U 
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Une fois la nature fonctionnelle des données exhibée, on peut s'attacher aux as­
pects de modélisation les concernant. Nous allons nous intéresser principalement 
au modèle fonctionnel de régression à partir duquel on construit des règles de 
décision pour la classification ou la discrimination. 

3. Modèle fonctionnel de régression 

On considère dans la suite que la variable aléatoire fonctionnelle X={Xt}tgT est 
telle que ses valeurs appartiennent à l'espace fonctionnel hilbertien de dimension 
infinie de fonctions de carré intégrable L2(T), avec T = [0, T], T>0. 

De façon générique, on appelle modèle fonctionnel de régression tout modèle 
s'écrivant sous la forme 

Y = f(X) + e, 

où X est la variable explicative fonctionnelle, Y est la variable réponse et e le 
résidu. 

Le modèle linéaire consiste à chercher f sous la forme 

fm=�x,ß) L:mw =£xtß(odt. 

où ßs L寧丁” . Lorsque l'espace de recherche de f n'est pas déterminé par un 
nombre fini de paramètres on parle alors de modèle fonctionnel non paramétrique 
de régression. 

L'estimation de la fonctionnelle f est obtenue en minimisant une fonction de perte 
(critère) mesurant l'écart entre l'observation et le modèle. Le plus courant est le 
critere de moindres carrés lorsque la variable réponse est réelle ou le critère basé 
sur la fonction de vraisemblance lorsque Y est de type qualitatif. L'extension des 
méthodes classiques utilisées dans des espaces de dimension finie aux espaces 
de fonctions passe nécessairement par la modification de ces critères en utilisant 
diverses techniques de pénalisation. Pour les modèles linéaires nous introduisons 
la technique de moindres carrés partiels (PLS). 

3.1 Le modèle fonctionnel de régression linéaire. Uapproche PLS 

Nous nous sommes intéressés au problème de la régression linéaire lorsque la 
variable explicative est une variable fonctionnelle représentée par un processus 
stochastique X={Xt}te[0T��L2­continu et avec des trajectoires dans L2([0,T]). 

En posant le modèle 

Y=£xtß(t)dt + e 

il est bien connu que dans ce cas, le critère des moindres carrés ne fournit pas des 
estimateurs consistants pour ß (voir, par exemple les travaux de Saporta (5)). En 
effet, le critère de moindres carrés est équivalent à l'équation intégrale de type 
Wiener­Hopf 
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E(YXt) = fQE(XtXs)ß(s)ds, 

dont la solution n'est généralement pas unique (voir Saporta (5) pour plus de 
détails). 

Des solutions basées sur les éléments dérivés de l'analyse en composantes prin­
cipales de la variable X ont été proposées dans la littérature par Deville (15), 
Aguilera(16), Cardot et al. (17). Cependant, le choix des composantes principales 
reste encore difficile, car il s'agit d'un compromis entre la stabilité du modèle et 
sa capacité de prédiction. 

Notre approche d'utiliser les moindres carrés partiels repose sur deux idées sim­
ples. La première est de trouver des directions dans L(X)­l'espace linéaire en­
gendré par l'ensemble {Xt}te[0’T�, similaires aux composantes principales mais qui 
tiennent compte de la réponse Y. Deuxièmement, lorsque Y est une réponse multi­
dimensionnelle, Y = (Y��…�Yp)，tenir compte dans la régression des corrélations 
existant entre les variables Yj, i =1,...,p. Exploitées efficacement dans le cas de la 
régression linéaire multiple (15, 17), les composantes PLS sont obtenues comme 
solutions au critère de Tucker que nous étendons aux données fonctionnelles, 

max Cov2 

パ/0.77ノ. M=I 
«GRP�||w||=1 

Les composantes PLS sont alors définies comme combinaisons linéaires des va­
riables {Xt}t6[0 T], obtenues à l'aide des fonctions w et 

t = Xtw(t)dt. 

Nous prouvons trois résultats fondamentaux qui résument l'intérêt de la régres­
sion PLS. 

Théorème [PLS1] La première composante PLS de la régression linéaire du 
vecteur Y sur le processus X est le 'vecteur 'propre associé à la plus grande va­
leur propre de l'opérateur Les opérateurs respectivement PV1, ont été 
introduits par Y. 

Escoufier (18) et son analyse spectrale fournit les composantes principales de X, 
respectivement de Y. 

Le pas itératif. On note la première composante PLS par t丨.Pour k>2, la kième 

composante PLS de la régression de Y sur X est le vecteur propre associé à la plus 
grande valeur propre de l'opérateur W\WYk. 

Xk, respectivement Yk, sont les résidus de la régression de X, respectivent de Y, 
sur l'ensemble de composantes PLS {t,,..., tk.,}. 
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Ce résultat met en évidence la simplicité de la recherche de la solution pour le 
critère de Tucker. Le second résultat montre l'efficacité de la régression PLS par 
rapport à la régression sur les composantes principales. 

Théorème (PLS2] Soit {ct,..., cj et {t,,..., tj les k premières composantes prin­
cipales du processus X, respectivement les k composantes PLS de la régression 
de Y sur X. Alors, 

R2(Y; C�,CK) < R2(Y; T�，…，TK) 

On obtient toujours un meilleur modèle avec l'approximation PLS qu'avec la 
régression sur les composantes principales. La prise en compte de composantes 
principales de faible variance, mais corrélées avec y peut conduire à un modèle 
instable (voir (19) pour détails). Enfin, le troisième résultat est lié a la décompo­
sition du prédicteur X et de la réponse à l'aide des composantes PLS. Cela permet 
l'interprétation des résultats par la régression PLS. 

Théorème [PLS 3] Pour tout h> 1: 

a) {th}h>, forme un système orthogonal dans L(X), 
b) Yi = cu t, + c2i t2 十…+ c hi th +Yhi，i = 1 ,  

c) X, = p,(t)t, +p2(t)t2 + ... + ph(t)th + Xh t, te [0,T], 

d) E(Yh i tj) = 0, V i=l”..,p, Vj =l”..，h, 

e) E(Xht ち）=0, V te [0, T], Vj =l”.”h. 

Pour plus de détails, voir Preda et Saporta (20). 

3.2 Classification non supervisée 

La classification non supervisée à l'aide des modèles de régression locale est ren­
contrée pour la première fois dans les travaux de Bock (21),Charles (22), Spaeth 
(23). Plus récemment, les travaux de Hennig (24) et (25) font un état de l'art sur 
le sujet, proposant aussi des nouveaux modèles basés sur des mélanges de distri­
butions. Etant donné un ensemble de couples {(\|^)}]=1 n}, où les sont des 
réalisations d'une variable aléatoire multidimensionnelle X et les yj des réponses 
(variable scalaire Y) associées aux xr le but est classer les Xj à l'aide de leur lien 
avec la réponse. La technique, connue sous le nom de clusterwise regression ou 
régression typologique, est basée sur la réalisation d'une classification de type 
nuées dynamiques en utilisant comme distance, l'erreur de prédiction par rapport 
à un modèle local. 

On suppose en fait l'existence d'une variable de groupe, r, re {1,2, ... , K}, 
KG N* telle que: 

E(Y|X = x, T = i) = a' + ß' x, 

V(Y|X = x, T = i) = Gj2 >0, Vi =1,…，K, 
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où E et V sont l'espérance, respectivement la variance, et (a', ß')les coefficients 
de régression associés au cluster i, i =1,...,K. 

La classification à l'aide de la régression linéaire cherche simultanément une par­
tition optimale des n observations,G (comme une estimation de la loi de r, L(T), 
et les modèles de régression pour chaque cluster (élement de la partition) 

(d ß) = {âJ ß1 }i=K,, 
qui minimisent le critère: 人 

v(K,G,ä,ß) 

La solution pour ce critère est donnée par un algorithme alterné basé sur les deux 
étapes suivantes : 

i) Pour une partition G donnée, v(K, G,ot,ß) est minimisé utilisant les estimateurs 
de moindres carrés (â, ß) pour le modèle linéaire utilisant les points (xr yp avec 

ii) Pour un ensemble de modèles locaux (â, ß) est donnée par 

G(j)= arg^min^ (̂yr(äj+ß x)) 

Ainsi，en alternant les étapes i) et ii) on obtient une suite décroissante convergente 
vers v(K,G,ä,ß), 

à0 (à0, ßo)与> G,与> (â 丨，ß 丨ド…G,与> (â, 
I V ’ ~ ’*"— ノ — —、 —^ —”ビ 

où G0 est une partition initiale des n points. 

L'estimation des modèles locaux de régression est particulièrement importante 
pour assurer la convergence de l'algorithme alterné. Et cela d'autant plus pour les 
données fonctionnelles, où les moindres carrés sont inadaptés. Nous montrons 
que l'estimation des modèles locaux par la régression PLS garantit la convergence 
de l'algorithme et proposons un critère pour le choix du nombre de clusters. Pour 
une nouvelle observation x, la prédiction de la valeur y est faite à l'aide du modèle 
linéaire associé au cluster le plus proche de x. Pour plus de détails, voir Preda et 
Saporta (26) 

3.3 Analyse discriminante 

Lorsque la variable réponse est une variable de type Bernoulli, Ye {0,1}, on veut 
savoir si la variable X est un facteur discriminant pour les deux modalités de Y. 
L'analyse discriminante linéaire le mesure à l'aide d'un score défini par une com­
binaison linéaire des variables du prédicteur, 
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Xtß m, ß e L2 ([0,71) 

telle que la variance interclasse soit maximisée, 

max V(E( O (X\ Y))) 
ß&L

­
il

°­
T]) ~^(0 �) 

On sait que ce critère est équivalent à celui des moindres carrés, après un reco­
dage convenable de Y, de la régression linéaire de Y sur X. On est donc devant 
un problème mal posé, la solution passant par une étape d'approximation. Nous 
utiliserons l'approche PLS à la place de la discrimination sur les composantes 
principales (27). 

Nous proposons la méthodologie suivante. 

Cas 1.Soit Ye { 0 , 1 }. La fonction discriminante ß  est la fonction coefficient de 
la régression linéaire de Y sur X={Xt}te�0T】，où Y est recodé par 

avec (p0, p,) la distribution de probabilité Y. La régression PLS donne alors l'ap­
proximation du score discriminant 

屯PLS (V = OL + JĴ ,ß PLS �dt, avec a = -J^ß PLS (t) fi (t)dt et � (t) = E(X). 

Cas 2. Soit YG {0,…，K} avec K>2 et soient {Yj}j=] K.,, les variables indicateurs 
associées au vecteur Y, Yj g {0,1}. Nous proposons d'effectuer l'analyse linéaire 
discriminante de Y sur les composantes PLS {tj}j=l q issues de la régression du 
vecteur Y={ Y,,YK_,} sur X. On obtient pour chaque modalité de Y une fonc­
tion discriminante ß'pLS qui nous permettra de calculer le score discriminant, 

(X) = otj + JJx,ßPLS (t)dt, avec a； e IR, (t) = / K. 

Les applications de cette méthodologie sur des données simulées montrent cette 
approche particulièrement efficace. 

4. Applications 

4.1 Discrimination des courbes de marche. L'effet âge 

L'objectif de cette étude est de mesurer l'effet de l'âge sur la marche, plus pré­
cisément sur l'angle de flexion du genou. Pour un sujet on enregistre l'angle du 
genou durant un cycle complet de marche. On se retrouve ainsi avec une courbe 
représentée par 50 points, correspondant à une division du cycle de marche. On 
suppose cette courbe comme la réalisation d'une variable aléatoire fonctionnelle 
X ={Xt}te�050]. Le caractère continu de ces courbes nous oblige à procéder à une 
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interpolation de ces 50 points. Nous avons effectué cette transformation à l'aide 
des fonctions splines d'ordre 3. On dispose de deux classes d'individus : une 
classe de sujets jeunes (âge moyen = 27, écart­type = 4) et une classe de sujets plus 
âgés (âge moyen = 64, écart­type = 6). Les courbes de marchc de ces deux groupes 
sont présentées dans la Figure 1；La Figure 4 présente les courbes moyennes des 
deux groupes. 

i­igure 4: Courbes 
moyennes angle de 
flexion du genou 
(jcunc­rouge. âgé­bleu) 

Nous avons considéré le modèle linéaire d'analyse discriminante présenté dans la 
section 3.3 ainsi que les modèles nonparamétiques basés sur la fonction de perte 
logistique (28). 

Les résultats sont présentés dans le Tableau 1,le critère de comparaison des mo­
dèles étant la surface sous la courbe ROC. 

Modèle IDA_FPLS Log_FPCR(4) 
Gaussian (1) 

；1 = 0,12 
邪，2) 

；i = 0,18 
/尸(1,3) 
^ = 0,22 

Surface 0,780 0,790 0,760 0,780 0,750 

Tableau 1:Surface sous la courbe ROC. Estimation sur un échantillon test de 20 sujets. 

Les résultats montrent que les méthodes linéaires sont comparables à celles nonpa­
ramétriques. On note aussi que le meilleur modèle (Log_FPCR) donne le meilleur 
taux de mal classés autour de 30% ce qui nous amène à la conclusion que l'âge 
n'a pas d'effet sur la courbe de marche chez les sujets normaux. 

4.2 Estimation de données manquantes. Données boursières 

Nous disposons d'un ensemble de 84 actions cotées à la Bourse de Paris pour 
lesquelles on connaît complètement le comportement de l'indice de croissance 
sur un intervalle d'une heure (entre 1000h ­l'heure d'ouverture ­ et 1l°°h). On 
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connaît également l'évolution de l'indice de croissance d'une nouvelle action 
(notée 85) sur l'intervalle 1000h ­1055h. Le but est de prédire le comportement de 
cette action sur l'intervalle de 5 minutes entre 1055h ­1l00h utilisant un modèle 
PLS construit à l'aide des 84 actions dont l'évolution est entièrement connue sur 
l'intervalle 1000h —1l00h. 

Une action est susceptible de changer toutes les secondes: nous allons donc consi­
dérer les actions comme étant des réalisations indépendantes d'un processus sto­
chastique {X, : te [0, 3600]} (l'intervalle de temps est exprimé ici en secondes). 
Il s'agit de la régression de {Xt : te [T, T+a]} sur {X, : te [0, T]} avec T=3300 et 
a=300. On utilise l'approximation considérée dans Preda (34) avec une discrétisa­
tion du temps en 60 intervalles égaux. 

Les modèles utilisés pour la prédiction sont les modèles de régression linéaire 
basés sur les composantes principales (FPCR), sur l'approche PLS (FPLS) et à 
l'aide de la régression typologique avec k groupes (CW­FPLS(k)). 

mx(S5) ‘(85) mÄ(85) Ää(85) Ä60(85) SSE 
Observé 0,700 0,678 0,659 0,516 ­0,233 

一 

FPLS 0,312 0,355 0,377 0,456 0,534 0,911 
FPCR (3) 0,613 0,638 0,669 0,825 0,963 1,511 

CW-FPLS (3) 0,643 0,667 0,675 0,482 0,235 0,215 
CW-FPLS (4) 0,653 0,723 0,554 0,652 -0,324 0,044 
CW-FPLS (5) 0,723 0,685 0,687 0,431 -0,438 0,055 

Tableau 2: Prédiction pour l'action 85 

La régression typologique donne de loin les meilleurs résultats, les modèles avec 
4 et 5 classes étant les seuls à prédire la chute de l'action lors de la dernière mi­
nute. 

4.3 Prédiction de la qualité des biscuits chez Danone 

La qualité d'un biscuit dépend en grande partie de la qualité de la farine employée. 
II y a plusieurs centaines de sortes de farines différentes (en composition). Le but 
de Danone est de choisir des farines qui donnent des biscuits de bonne qualité. 
Pour cela, lors du processus de pétrissage, on enrégistre durant 8 minutes la du­
reté de la pâte. L'observation de cette courbe est faite toutes les deux secondes, 
on obtient donc une courbe discrétisée en 241 points. Un exemple de courbe de 
pétrissage est présenté en Figure 5. Les fluctuations de cette courbe indiquent 
la nécessité de l'application d'un lissage. Nous avons choisi un lissage avec des 
fonctions B­spline d'ordre 3. 
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Figure 5: Courbe de pé­
trissage: évolution de la 

！ dureté dc la pâte pendant 
‘ 480 secondes 

On dispose d'un ensem­
ble de 115 farines dont 

！ 50 farines produisent 
des biscuits de bonne 
qualité, 40 farines sont 
à l'origine des biscuits 
de mauvaise qualité et 

o, 25 farines donnent des 
biscuits dont la qualité 

est ajustable (on peut espérer l'améliorer). L'échantillon de 115 courbes de pétris­
sage après un lissage est présenté dans la Figure 2. Nous avons réalisé une analyse 
discriminante basée sur l'approche PLS en utilisant Yg { bon, mauvais} (cas 1) 
et Ye { bon, mauvais, ajustable} (cas 2). Les résultats obtenus dans le cas 1 sont 
présentés dans les Tableau 3 et sont comparés avec ceux donnés par la discrimi­
nation sur les composantes principales. 

Tableau 3: Moyenne du taux des mal 
classés sur un ensemble dc 1000 échan­
tillons test (cas 1) 

Sur les 25 farines donnant des biscuits de qualité ajustable, utilisant la fonction 
discriminante présentée dans la Figure 6,12 farines sont prédites dans le bonnes 
farines, les 13 autres dans la classe des mauvaises. 

Beta PLS dincriminant coefficient function 

Modèle Taux de mal classés 
LDA_EPCR 
LDA FPLS 

0,142 
0,112 

­Mgurc 6: 
Fonction dis­
criminante PPLS 

donnée par 
l'approche PLS 
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La discrimination avec 3 modalités (cas 2) donne les résultats du Tableau 4. 

Modèle LDA一FPLS K-NN(13) LDA_FPCR IX»A 

Taux de mal classés 0,258 0,245 0,262 0,282 

Tableau 4: Taux de mal classés: moyenne sur 1000 échantillons test. 

On peut aussi raccourcir la période d'observation de la dureté de la pâte et anti­
ciper la prédiction de la qualité d'un biscuit jusqu'à 186 secondes avec la même 
qualité de prédiction. Voir (25) pour détails. 

5. Conclusion 

Nous avons présenté dans cet article la régression PLS appliquée à des données 
fonctionnelles. Elle offre une alternative simple et efficace aux problèmes liés à la 
corrélation des prédicteurs et au cas où le nombre d'observations est inférieur au 
nombre de variables explicatives, comme il arrive souvent dans ce contexte. 
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Les différents modèles d'analyse factorielle dynamique 
en sciences humaines et économie 

].Schiltz 

Résumé: 

L'inclusion 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 après jour, peut donner une compréhension plus approfondie des 
conduites que de prendre des mesures auprès d'un groupe d'individus à 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 très 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 l'utilisation correcte de mé­
thodes d'analyse de séries temporelles classiques ou bien ne concernent pas assez 
d'individus pour permettre l'utilisation des analyses multivariées classiques. 

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

L'analyse 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 modèles utilisés tout aussi bien en économétrie et économie qu'en 
psychologie et sciences sociales. 

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

Including the temporal and developmental dimension into the measurement of 
human conduct is a flindamental 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, process­relevant 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 3S 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 

L inclusion 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 après jour, peut donner une compréhension plus approfon­
die des conduites que de prendre des mesures auprès d'un groupe d'individus à 
un moment précis et d analyser ensuite les différences interindividuelles (1)­

L analyse des séries temporelles est bien adaptée à l'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 
malheureusement de très nombreuses répétitions des mesures effectuées. De ce 
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fait, beaucoup d'études longitudinales pratiquées en milieu naturel ou bien ne 
fournissent pas assez de mesures répétées pour permettre l'utilisation correcte 
de méthodes d'analyse de séries temporelles classiques ou bien ne concernent 
pas assez d'individus pour permettre l'utilisation des analyses multivariées clas­
siques. 

Pour la recherche sur les interventions psychothérapeutiques, psychopédagogi­
ques et psychosociales, l'analyse factorielle dynamique pourrait être la méthode 
de choix, à condition que certains problèmes 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 
l'information ainsi obtenue d'après une perspective dynamique, destinée à faire 
ressortir le développement d'un processus et en dégager la structure latente. Elle 
provient en fait de l'intégration de deux outils analytiques importants ­les séries 
temporelles multivariées et le modèle factoriel classique, dont elle se distingue 
essentiellement par le fait qu'elle permet d'analyser l'influence des facteurs 
communs sur les variables observées, au moment de la prise de mesure, mais 
également à long terme. 

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

R. Cattell(2) a introduit le modèle de base de l'analyse factorielle classique pour 
des mesures répétées, appelé aussi P­technique, qui peut s'écrire 

y �=Arj(t) + e(t), 

où y(t) est un vecteur (nx 1)représentant les n variables observées, r|(t) un vec­
teur (kx 1)représentant les k facteurs qui expliquent les variables observés, e(t) 
un vecteur (nxl) modélisant les erreurs de mesure et A la matrice (nxk) com­
portant les saturations des n variables dans les k 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 à l'interprétation 
de cette méthode d'analyse, il y a toujours eu deux écoles opposées évoquant 
l'opposition entre les écoles philosophiques du réalisme et du nominalisme 
au Moyen­Âge: ceux qui disent que les facteurs correspondent à des disposi­
tions latentes réelles et ceux qui disent qu'il s'agit d'artéfacts de mesures et 
de regroupement. 

D'après les premiers, un bon test de l'existence réelle des facteurs serait la 
possibilité de retrouver la même structure latente dans des données d'origine 
diverse. La découverte de la structure simple permettrait même de vérifier des 
hypothèses dérivées de la théorie. 
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t­2 t­1 t 

Temps 

Schéma 1:L'analyse factorielle classique 

L'analyse factorielle confirmatoire était un pas de plus en ce sens, puisqu'elle était 
destinée à vérifier la correspondance entre une matricc observée et une matrice 
théorique. Son désavantage, c'est qu'elle montre uniquement la correspondance 
entre ces deux matrices mais qu'elle ne permet pas dc décidcr s'il n'y a pas 
d'autres modèles qui correspondraient mieux aux données observées. 

2. L'analyse factorielle dynamique en psychologie et en sciences biomédica­
les 

Le modèle de l'analyse factorielle dynamique à k facteurs qui influencent n va­
lables observées pendant s intervalles de temps (3, 4, 5), noté DFM(k.s), est 

y(t) = A(0)­r](t) + A ( 1 1 ) + . . . +  A ( s ) ­ r | ( t ­ s + 1  )  +  e⑴， 

où y(t) est un vecteur (nxl) représentant les n variables observées, ”（u) des vec­
teurs (kxl) représentant les k facteurs qui expliquent les variables observées à 
P instant u, e(t) un vecteur (nxl) modélisant les erreurs de mesure et 八（u) des 
matrices (nxk) comportant les saturations des n variables dans les k facteurs à 
l'instant u (voir schéma 2). La possibilité d'avoir des valeurs différentes pour 
les matrices permet de modéliser une régression des variables observées sur les 
facteurs qui évolue au fil du temps. 
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des vecteurs (nxl) modélisant les erreurs de mesure et f(u) des vcctcurs (kxl) 
représentant les k facteurs qui expliquent les variables observés à l'instant u (voir 
schéma 3). Les B, sont des matrices (nxk) qui permettent de modcliscr les corré­
lations autorégressives respectivement régressives en croix . Ainsi, la composante 
B|y (qui se trouve à l'intersection de la /­ème ligne et de la /'­ème colonne de la 
matrice B,) représente l'influence duy'­ème facteur, / instants plus tôt à la valeur 
actuelle du /­ème facteur. 

Au lieu de permettre aux facteurs de hier d'avoir une influence directe sur les 
variables observées d'aujourd'hui, ce second modèle prévoit donc une influence 
des facteurs d'hier sur les facteurs d'aujourd'hui qui à leur tour influencent alors 
les variables observées d'aujourd'hui. 

Avant d'appliquer un modèle d'analyse factorielle dynamique, il faut cependant 
tester si les mesures dont on dispose peuvent être agrcgccs. L'analyse factorielle 
dynamique permet bien d'analyser des séries de 20 à 50 mesures d'une dizaine 
de personnes, ce qui est expérimentalement plus facile à 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 hypothèses sur les données pour pouvoir les agréger. Il faut en 
fait que les matrices de covariance des facteurs des différentes personnes soient 
«suffisamment proches». 

t­2 t 

Temps 

Schéma 3: Analyse factorielle dynamique (2e modèle) 
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P. Molenaar et J. Nesselroade ont développé un test statistique qui permet de me­
surer si cette hypothèse est vérifiée (7). 

Supposons qu'on dispose des données de N personnes qu'on essaye d'agréger. 
Notons yj(t) les variables observées de la /­ème personne. Soit Cj(u) la matrice 
de covariance de dimension n x n qui contient les covariances entres les variables 
observées de la /­ème personne à l'instant t et celles à l'instant t + u. Ainsi, Cj(0) 
est la matrice de covariance habituelle pour la /­ème perosnne qu'on factorise dans 
l'analyse factorielle classique. 

Ces différentes matrices sont alors mises ensemble de façon à former une grande 
matrice de covariance de Toeplitz Sj(w) = Cj(J­k), où Cj(­u) = C^u) (voir schéma 
4). 

Schéma 4: Matrice de Toeplitz pour s = 3 

On calcule ensuite la valeur intermédiaire 

où 

Mj = (Trl) ­(In{det[S(w)]}­ln{det[Sj(w)]}). 

Ici, Tj désigne le nombre de variables observées de la /­ème personne et 

之(パ-1)《(州） 
ノ = . 

2パて-1) 

Finalement, on calcule la valeur 

2m- + 3m -1 
圓 圓 

11 

6(m + 1)(7V-1) 
-

a ~b 

où m = p(w+l)désgine l'ordre des matrices S(w) et Sj(w), a = 2i [1/Trl] et b = 
l / X O W ) .  
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Sous l'hypothèse nulle que les structures de covariance des N personnes étudiées 
sont identiques, la variable aléatoire c­M suit alors une loi du khi­deux à [l/2k(k 
+ 1)+ sk2](N­l) degrés de liberté, ce qui permet de tester si notre hypothèse nulle 
est vérifiée ou non. 

Dans le cas, où on n'a pas le droit d'agréger les données des N personnes dont 
on dispose des mesures, on peut essayer de trouver un sous­groupe homogène, 
en éliminant la personne qui a fourni la plus grande contribution à la valeur du 
khi­deux 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 khi­deux 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 khi­deux de toutes les autres. Une meilleure approche, qui reste facilement 
implémentable sur les ordinateurs actuels est de calculer les valeurs du khi­deux 
pour tous les sous­ensembles possibles de N­l personnes (il y en a AO et ensuite, 
si on ne trouve pas de groupe homogène à N­l personnes, passer à tous les sous­
ensembles possibles de N­2 personnes, etc. 

Dès qu'on a trouvé un ensemble de personnes suffisamment homogène, on peut 
appliquer l'analyse factorielle dynamique proprement dite. 

Des alternatives à cette procédure, ainsi qu'une prévision sur l'avenir de l'analyse 
factorielle dynamique en psychologie et médecine sont décrites dans l'article de 
R Molenaar dans ce numéro. 

3. L'analyse factorielle dynamique en économie et finances 

L'analyse factorielle classique n'est pas non plus adaptée aux séries temporel­
les macro­économiques typiques, parce que les caractéristiques des données ne 
vérifient généralement pas les hypothèses de l'analyse factorielle classique (8). 
Les données macro­économiques présentent par exemple souvent une tendance 
croissante ou décroissante selon le contexte et sont sériellement dépendantes, ce 
qui viole l'hypothèse selon laquelle les mesures doivent être indépendantes et de 
même loi (pour plus de détails, voir 9, chap. 7). 

Des modèles 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 modèles spécifient de quelle 
manière les variables observées sont liées aux facteurs et fixent un modèle pour 
ces facteurs. À première vue, ils sont différents de l'analyse factorielle dynamique 
introduite par P. Molenaar (3), mais on peut montrer que les deux modèles sont 
en fait équivalents. 
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P. Gilbert et L. Pichette de la Banque du Canada (14) ont proposé en 2003, 
d'utiliser l'analyse factorielle dynamique afin d'aboutir à une nouvelle mesure de 
la monnaie. Ils estiment que la mesure des agrégats monétaires pose de sérieuses 
difficultés en raison des innovations que connaît le secteur financier. L'utilisation 
de l'analyse factorielle dynamique permet d'établir une distinction explicite entre 
les données recueillies (concernant la monnaie hors banques et les dépôts) et le 
comportement sous­jacent des agents économiques (détention de monnaie à 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 même de la commission européenne (17) se sont intéressés au diffé­
rentes possibilités d'utilisation de l'analyse factorielle dynamique pour effectuer 
des prévisions macro­économiques. 

Le désavantage de la modélisation de la dynamique des facteurs est que l'estimation 
des paramètres et la prédiction résultant des valeurs des facteurs dépendent lar­
gement du modèle de la dynamique des facteurs choisis. Ceci est souvent gênant, 
puisque les différences entre des modèles économiques risquent d'être exagérées 
à cause d'erreurs de mesure. 

Pour éviter ce genre de problèmes, P. Gilbert et E. Meijer (8) ont proposé un 
modèle qu'ils appellent analyse factorielle des séries temporelles et qui permet 
d'estimer les paramètres et de prédire les valeurs des facteurs sous des hypothèses 
minimales. Cette méthode est très proche de la P­technique de Cattell (2). Elle 
peut être décrite par 

yt = a + B^t + e,, 

où le vecteur (n x 1)yt désigne les n processus observés au temps t, le un vecteur 
(k x 1)も indique les k facteurs au temps t, la matrice (n x k) B donne les saturati­
ons de ces facteurs et et l'erreur de mesure au temps t. a est un vecteur (nxl) qui 
représente 1'intercept. Ce modèle ressemble à une analyse factorielle classique, à 
part que les observations dépendent du temps et que les intercepts sont inclus dans 
le modèle. Contrairement au modèle d'analyse factorielle dynamique classique, 
l'ordre séquentiel des données ne joue pas de rôle. 

J. Geweke (18) a également défini un modèle d'analyse factorielle pour des séries 
temporelles multivariées, mais contrairement à Gilbert et Meijer, il suppose la sta­
tionarité de la covariance. Ceci permet l'estimation de paramètres dans le domaine 
des fréquences, alors que le modèle ci­dessus permet l'estimation des paramètres 
dans le domaine temporel (8). 

Une généralisation du modèle de J. Geweke a été proposée par M. Forai, M. 
Hallin, M. Lippi et L. Reichlin (19). Ils considèrent une infinité de variables ob­
servées dont la i­ème est donnée par 

Yi, = bii(L)ui,+ bi2(L)u2t + ... + bik(L)ukt + eit， 

où le vecteur (k x 1)u, , qui indique les k facteurs au temps, est du bruit blanc 
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orthonormé, les erreurs de mesures suivent des lois centrées et stationnaires vé­
rifiant EI TL� UJ’�et les saturations BJJ(L) sont des variables aléatoires de carré 
intégrable. On les appelle filtres à gauche, associés au «log­operator» L. 

Ce modèle est utilisé pour l'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 modèle pour la prévision de la volatilité de titres côtés en bourse, qui 
combine l'analyse factorielle dynamique avec le modèle GARCH très utilisé en 
finance. L'application conjointe de l'analyse factorielle dynamique et du modèle 
GARCH à un grand nombre d'observations permet dans ce contexte d'analyser 
l'information multivariée de façon plus efficace que le modèle GARCH utilisé 
seul peut le faire. 

4. Conclusion 

L'analyse 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. 

Il 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 très important vu les nombreuses variantes et applications découvertes ces 
dernières années (voir aussi 21,22, 23, 24, 25, 26). 

La différence essentielle entre l'utilisation en médecine et en économie est qu'en 
économie, on observe généralement un très grand nombre de données, alors qu'en 
médecine le chercheur a plutôt l'habitude de souffrir d'une pénurie d'information 
exploitable. L'analyse factorielle dynamique semble cependant être un outil qui 
permet d'obtenir de bons résultats dans les deux cas de figure. 
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The future of dynamic factor analysis in psychology 
and biomedicine 

P.C.M. Molenaar 

Abstract 

The currently dominant approach to statistical analysis in psychology and bio­
medicine is based on analysis of inter­individual variation. Differences between 
subjects drawn from a population of subjects provide the information to make 
inferences about states of affairs at the population level (e.g., mean and/or covari­
ance structure). Recently it has been shown (1)that in general the inferred states of 
affairs at the population level do not apply at the level of intra­individual variation 
characterizing the life trajectories of individual subjects making up the popula­
tion. This is a direct consequence of the so­called classical ergodic theorems of 
Birkhoff and Wiener which has important implications for the way in which psy­
chological and biomedical processes have to be analyzed. 

The classical ergodic theorems are introduced below in order to show the neces­
sity of using an alternative approach which is valid for the analysis of intra­in­
dividual variation. This approach has to be based on single­subject time series 
analysis. Next an overview is presented of dynamic factor models for the analysis 
of multivariate time series and the various ways to fit these models to the data. We 
then turn to an empirical application of factor analysis of personality data obtained 
in a replicated time series design, showing substantial heterogeneity in intra­indi­
vidual factorial personality structure. The next topic is entirely innovative ­ for the 
first time I present my new dynamic factor model for the analysis of nonstationary 
time series. In the conclusion I will sketch some biomedical research initiatives in 
which this new model will be used. 

Key words: dynamic factor analysis, EM algorizhm, extended Kaiman filter. 

l.The classical ergodic theorems and some of their consequences 

The standard approach to statistical analysis in psychology and biomedicine is 
to draw a random sample of subjects from a presumably homogeneous popula­
tion of subjects, analyze the structure of inter­individual variation in this sample, 
and then generalize the results thus obtained to the population. Such analysis of 
inter­individual variation underlies all known statistical techniques, like analysis 
of variance, regression analysis, factor analysis, longitudinal analysis, multilevel 
modeling, etc. 
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Consequently the standard approach to psychological data analysis aims to de­
scribe the state of affairs at the population level, not at the level of individual 
subjects. Accordingly, the individuality of each of the persons in the sample and 
population is deemed immaterial: the subjects are considered to be replications 
devoid of individuality. This is expressed by the assumption that subjects are ho­
mogeneous in all respects relevant to the analysis. This essential homogeneity as­
sumption allows for the averaging (pooling) of the scores of the sampled subjects 
in the determination of the characteristics (e.g., means, variances, correlations) to 
be generalized to the population. 

It can be proved that the standard approach based on analysis of inter­individual 
variation is incorrect in case the psychological processes under investigation do 
not obey stringent conditions. The proof is based on the classical ergodic theo­
rems; theorems of extreme generality which apply to all measurable processes 
irrespective of their content. To appreciate the content of the classical ergodic 
theorems, it is helpful to first characterize the elementary methodological situa­
tion in psychological measurement. 

Instead of postulating an abstract population of subjects, we consider an ensemble 
of actually existing human subjects whose measurable psychological processes 
are functions of time and place (the basic Kantian dimensions). In psychology 
place is usually neglected, which leaves time as the basic dimension along which 
psychological processes are evolving. The basic scientific picture of each human 
subject in psychology therefore is the set of all time­dependent processes which 
can be measured with this subject. This scientific picture underlies the concept of 
Data Box of Cattell (2) and has been defined as the scientific basis for personality 
research by de Groot (3). It is standard in physics and the engineering sciences. 

Given the basic picture of an ensemble of human subjects, where each subject 
is conceived of as a high­dimensional system of processes unfolding in time, 
we can consider the following question: Under which conditions will analysis of 
/«/ra­individual variation, associated with a single subject in time, yield the same 
results as analysis of/«/er­individual variation in the ensemble of subjects at a sin­
gle fixed time?. This question was originally posed by Boltzmann in his attempt 
to explain equilibrium thermodynamics in terms of statistical mechanics. In that 
context the individual units were atoms in a homogeneous ideal gas, isolated from 
the environment under constant temperature, where each unit obeys the same laws 
of Newtonian dynamics. 

The answer to this question follows from the classical ergodic theorems proven 
by Birkhoff and Wiener (cf. 4, 5) Only for ergodic processes does it hold that the 
structure of intra­unit variation (that is, taking averages along the time­dependent 
path of a single unit) asymptotically equals the structure of inter­unit variation 
(that is, taking averages across all units in the ensemble at a fixed time). 
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1 Stated more formally, consider an ensemble of Hamiltonian systems, where each 
system in the ensemble obeys the same dynamical law, that is, a common auto­
morphism of phase space. A Borel probability measure can be defined for this 
ensemble, inheriting the common dynamical law and characterizing the density of 
system trajectories in phase space at each time t. If this probability measure is in­
variant under the dynamical law, it is called an invariant probability measure, and 
the automorphism is called measure­presei­ving. A dynamical law defines an er­
godic process if it is measure­preserving and if averages taken along the trajectory 
of an arbitrary single system in the ensemble asymptotically equal expectations 
with respect to the invariant ensemble probability measure at an arbitrary time t. 
This general definition translates into a simple criterion for Gaussian processes: A 
Gaussian process is ergodic if it is stationary (i.e., has constant mean function and 
a sequential covariance function that is translation­invariant) and if the spectral 
density of the process contains no jumps. 

The stationarity requirement for ergodicity implies that all developmental and 
learning processes are nonergodic because they are nonstationary. But also tran­
sient brain responses studied in cognitive neuroscience are nonergodic because 
they violate the stationarity requirement. Even if all subjects in the ensemble obey 
the same dynamics, and hence the population is homogeneous, analysis of inter­
individual variation of these nonstationary processes will yield invalid results 
that do not correspond to the true intra­individual dynamical structure. In a later 
section we will also consider violation of the homogeneity requirement for ergo­
dicity when the intra­individual variation of each subject in a population obeys a 
stationary, yet person­specific dynamical structure. 

2. Overview of dynamic factor modeling 

Dynamic factor analysis is factor analysis of single­subject multivariate time se­
ries. It constitutes a generalization of Cattell's P­technique (2) in that it takes ac­
count of lead­lag patterns in the dynamic relationships between latent factor series 
and observed series. In contrast, P­technique is a straightforward application of 
the standard factor model to multivariate time series without accommodation of 
lead­lag sequential dependencies; the reader is referred to Molenaar & Nessel­
roade (6) for further discussion of the domain of application of P­technique. 

In what follows, bold face lower case letters denote vectors; bold face upper case 
letters denote matrices. Let y(t) denote a p­variate time series, p > 1,observed at 
equidistant time points t=l,2,.. .,T_ The mean of y(t) at each time point t is: E[y(t)] 
=c(t). Considered as function of t, c(t) denotes the p­variate mean function (trend) 
of y(t). If c(t) = c, i.e., if the mean function is constant in time, then y(t) has station­
ary mean function. The sequential covariance of y(t) between a given pair of time 
points t, and t2 is defined as: I(t,, t2) = cov[y(t,), y(t2)]. Considered as function of 

1 This paragraph is more technical; it can be skipped save for the final sentence on first reading. 
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2­dimensional time, E(t��t2) denotes the (p�p)­variate covariance function of y(t). 
If 2(tい tj) only depends upon the relative time difference t, - t2 = u, i.e., Z(t,, t2) 
=一 2(u), u = 0, ±1,…，±T_I，then y(t) has stationary covariance function 
depending only on lag u. If both the mean and covariance function of y(t) are sta­
tionary then y� is called a (weakly) stationary p-variate time series. 

In what appears to be the first publication on dynamic factor analysis in the psy­
chological and biomedical sciences, the following model for stationary multivari­
ate Gaussian series was considered (1Y 

(I) y(t)=A(0)Ti(t) + A( 1)^(1­1)+... + A(s)r|(t­s) + e(t) 

cov[以t)，e(t­u)] = diag­0(u); u=0,±l�... 

If s > 0 in exploratory models: 
cov[Tl(t)，r|(t­u)] = ô(u)屮;屮 fixed 

If s=0 or in confirmatory models: 
cov[r|(t)，ii(t­u)]=甲(u), u=0，±l，.“ 

y(t) is the observed p­variate time series 
Tl(t) is the latent q­variate factor series 
£(t) is the latent p­variate measurement error series 
A(u) is a sequence of (p,q)­dimensional matrices of lagged factor loadings, where 
s > 0 is the maximum lag 

In case the maximum lag s is larger than zero and the matrices of lagged fac­
tor loadings are unconstrained, the sequential covariance function of the latent 
factor series is not identifiable and has to be fixed. Fixation of 中 can be chosen 
so that the latent factor series lacks sequential dependency: cov[r|(t), r|(t-u)]= 

0(11)中,中 fixed, where 6(u) is the Kronecker delta (ô(u)=1 if u = 0; 5(u) = 0 
if u 共 0). Any other choice, such as fixation at the covariance function of a q-
variate stationary autoregressive-moving average process, is possible. In case 
the maximum lag s is zero, the dynamic factor model reduces to a state-space 
model, rhen the sequential covariance function of the latent factor series is 
identifiable, as is also the case in confirmatory dynamic factor models: cov[ri(t), 
Tl(t-u)]=屮(u), u=0,±l,.... 

The sequential covariance function of the p­variate measurement error series is 
diagonal: cov[e(t), e(t­u)] = diag­0(u); u=0,±l,....This means that each univari­
ate component error series lacks cross­correlation with other component error se­
ries. On the other hand, each univariate error component series is allowed to be 
arbitrarily autocorrelated. For instance it is allowed to obey a stationary univariate 
autoregressive­moving average process model. 

Analysis of stationary multivariate Gaussian time series based on the dynamic 
factor model (I) can proceed in various ways: 
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:grand mean 
:factor loadings of common traits 
:common IEV traits 
:unique IEV traits 
:subject­specific factor loadings of common states 
:subject­specific common IAV state process 
:subject­specific unique IAV state process 

1 ) B a s e d  o n  t h e  s e q u e n t i a l  c o v a r i a n c e  f u n c t i o n ,  a r r a n g e d  i n  a  b l o c k ­ T o e p l i t z  
matrix (7). This can be carried out by means of structural equation mod­
eling software such as Lisrel. 

2) Based on the Expectation­Maximization algorithm in which the latent 
factor series is estimated by means of the recursive Kaiman filter (Ex­
pectation Step) and the parameters are estimated by means of multi­
variate regression (Maximization Step). See Hamaker et al.(8; 9) for 
applications; the software used in these applications can be obtained 
from: http://users.fmg.uva.nl/cdolan/ 

3) In the frequency domain, after discrete Fourier transformation. This 
yields a set of frequency­dependent complex­valued factor models that 
can subjected to standard ML factor analysis (10). The software for dy­
namic factor analysis in the frequency domain can be obtained from the 
author. We have developed special nonlinearly constrained variants of 
this approach for the purpose of neural source estimation in brain im­
aging (11). The software concerned can be obtained from: http://users. 
frng.uva.nl/rgrasman/ 

4) Rewriting the model as a state­space model, with extended state contain­
ing not only the latent factor series but also the unknown parameters. 
This results in a nonlinear state­space model for which the extended 
Kaiman filter is used to estimate the extended state, including the pa­
rameters. This will be discussed further in a later section. 

3. Application in replicated time series design 

We now consider an application of Maximum Likelihood dynamic factor analysis 
by means of the EM algorithm with Kaiman filtering. Presented here is a hybrid 
model for the simultaneous analysis of both inter­individual variation (IEV) and 
intra­individual variation (IAV) of data obtained in a replicated time series design 
(9). Inter­individual factors will be called traits; intra­individual factors will be 
referred to as states. Nothing special hinges on this terminology; it is chosen in 
view of the application to personality data reported below. 

(II) y(k,t)=卩 + Aô(k) + Ç(k) + r(k)K(k，t) + v(k,t) 

k.
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(III) K(k,t+1)=B(k)K(k,t) + ^(k,t+l) 

B(k) : subject­specific autoregressive weight matrix 

^(k,t) : subject­specific IAV innovation process 

The index k denotes subject k, where k =1,2,...,N. The t­index denotes time, 
where t=l,2,...,T. y(k,t) denotes the p­variate time series for subject k at time t. 

In (II) the part® +Aô(k) + Ç(k) is a common factor model describing the structure 
of inter­individual variation (IEV).因 is the common mean, A is the (p,r)-dimen-
sional matrix of factor loadings, 8(k) is the r-dimensional IEV factor score of 
subject ki, and Ç(k) is the p­dimensional IEV measurement error for subject k. 

The part r(k)K(k,t) + v(k,t) is a state­space model describing the structure of 
intra­individual variation (IAV) for each subject k. The (p,qk)­dimensional matrix 
r(k) is the subject­specific matrix of factor loadings, K(k,t) is the subject­specific 
qk­dimensional latent IAV factor series, and v(k,t) is the p­dimensional subject­
specific IAV measurement error series. Notice that the dimension qk of the latent 
IAV factor series is subject­specific (i.e., can differ for different subjects). In the 
present application the IEV factor model is interpreted as a personality trait model 
and the IAV state­space model is interpreted as a personality state fluctuation 
model. But this interpretation can change in other applications. 

(Ill) is the autoregression describing the evolution of the qk­dimensional IAV state 
process K(k,t) in the k­th subject­specific state­space model. B(k) is the (qk, qk)_ 
dimensional matrix of regression coefficients describing the linear dependence of 
K(k,t+1) on K(k,t). Each k­th subject­specific qk­dimensional innovation process 
ミ(k,t) lacks sequentially dependency. 

Arbitrary constraints can be added to the complete hybrid model. In this way one 
can test for commonalities between parts of the intra-individual state-space mod­
els of different subjects. Another possibility is to test for commonalities between 
parts of the inter­individual common factor model and parts of the subject­spe­
cific intra­individual state­space models. These tests are based on the likelihood 
ratio of increasingly constrained models. 

The hybrid model is applied to personality scores obtained in a replicated time 
series design by Borkenau2; the reader is referred to Borkenau & Ostendorf (12) 
for a detailed description and the results of P­technique analysis. The replicated 
time series design involved N=22 subjects measured at T=90 consecutive days 
with the same questionnaire composed of 30 items (6 items per Big Five person­
ality factor). Preliminary oblique ML factor analysis of a robust estimate of the 
(30,30)­dimensional IEV covariance matrix corroborates the nominal Five Factor 
Model. 

2 The author would like to thank Peter Borkenau for kindly making available the data. 
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However, the subject­specific IAV state structures do not obey the Five Factor 
Model. The subject­specific IAV part of the hybrid model is unconstrained. Hence 
each subject is allowed to have its own best fitting state­space model that may dif­
fer from other subjects in the number qk of latent states, the factor loadings r(k) of 
the states, the measurement error variances, and the autoregressive weights B(k) 
describing the latent state process. 

It is found that the intra­individual (IAV) part of the hybrid model differs between 
all subjects k=l,...,22. Also, importantly, the subject­specific IAV state­space 
models of all subjects differ from the nominal five­factor IEV structure underly­
ing the test. Using the Bayesian Information Critérium (BIC) to determine the best 
fitting value of qk in the subject­specific IAV state­space models, it is found that 
qk ranges from 0 till 4, k=l,...,22. The general outcome of this analysis is that the 
state­space models describing the intra­individual variation (IAV) differ in various 
respects between the subjects. Subjects not only differ in the dimension qk of the 
latent state process, but also in the associated factor loadings, the autoregressive 
weight matrices, and the innovation variances. There is substantial heterogeneity, 
although the observed time series are stationary. 

Figure 1 shows the decompo­
sition of the total variation of 
each item in the personality 
test based on the fitted hybrid 
model. Although this decom­
position is initially obtained for 
each individual subject sepa­
rately, total variation in Figure 1 
is defined as the average over all 
subjects k=1,..”22 and all times 
t=1,2,…,90. The results are pre­
sented according to the nominal 
(Big Five) 5­factor structure 
underlying the test. This way of 
presentation has been chosen 
because it is convenient; it is 
not mandatory and other ways 
of presentation are possible be­
cause the decomposition is ob­
tained per item. 
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Agreeableness 
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For each of the 30 items three 
bars are presented. The first 
white bar on the left is the to­
tal observed variation, averaged 
across subjects and times. The 
second light­grey bar in the 
middle is the /"//.“­individual 
variation (IAV) explained by 
the subject­specific state­space 
models, also averaged across 
subjects and times. The third 
dark­grey bar on the right is the 
m/er­individual variation (IEV) 
explained by the common factor 
model, averaged across subjects 
and times. 

Clearly, on average the contri­
bution of the intra­individual 
variation to the total variation of 
each item is consistently larger 
than the contribution of the in­
ter­individual variation. 

4. Nonstationary dynamic 
factor analysis 

To reiterate, the two criteria for 
ergodicity are stationarity and 
homogeneity. In the previous 
application we focused on test­
ing for homogeneity by means 
of a hybrid model for stationary 
time series. It was found that 
the homogeneity assumption 
for the personality data has to 
be rejected because the dynami­
cal structures of intra­individual 
variation obey person­specific 
state­space models. Hence the 

state fluctuations in personality constitute a heterogeneous, hence nonergodic 
process. This is corroborated by the finding that the factor model for the inter­
individual trait variation does not correspond to any of the person­specific state­
space models describing the intra­individual state variation. 
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Now we turn to a consideration of stationarity; the other criterion for ergodicity. 
For the first time a new approach is presented based on a state­space model with 
arbitrarily time­varying (nonstationary) parameters. The model concerned is: 

(IV) y(t) = A[0(t)]ri(t) + v(t); 
cov[v(t), v(t­u)] = ô(u)diag­三[0(t)] 

ri(t+l) = B[0(t)]r|(t) + Ç(t+l); 
cov[Ç(t), Ç(t­u)] = Ô(u)diag­4/[0(t)] 

0(t+l) = 0(t) + ^(t+l); 
cov[Ç(t), Ç(t­u)] = ô(u)diag­0 

y(t) denotes the observed p­variate time series; r|(t) the q­variate latent factor se­
ries (state process). The first set of equations shows that factor loadings in A[0(t)] 
depend upon a time­varying parameter­vector 0(t). Also the zero­lag (p,p)­dimen­
sional covariance matrix of the measurement errors v(t) depends upon 0(t) and 
therefore can be arbitrarily time­varying. 

In the second set of equations, describing the time evolution of the state process 
r|(t), the autoregressive weights in B[0(t)] depend upon 0(t) and therefore can be 
arbitrarily time­varying. The same holds for the (q,q)­dimensional zero­lag cov­
ariance matrix 8(u)diag­4/[0(t)] of the innovation process Ç(t). 

The final set of equations describes the time­dependent variation in the unknown 
parameters. The r­variate parameter vector process 0(t) obeys a random walk with 
Gaussian innovations Ç(t) having zero mean function and lacking sequential de­
pendency. The (r,r)­dimensional zero­lag covariance matrix O of^(t) is fixed. The 
variances of る(t) along the diagonal of O are constrained to be an order of magni­
tude smaller than the variances of Ç(t) along the diagonal of 中.This expresses the 
assumption that the time-variation of the parameters is much more smooth than 
the random variation of the state process (and hence of the observed process). 
This constraint is essential for the identifiability of the time-varying parameters. 
Work is in progress to derive alpha-numerical criteria for guaranteeing parameter 
identifiability in (IV). 

To fit the state-space model with time-varying parameters to an observed mul­
tivariate time series, use is made of a combination of the second and fourth es­
timation techniques mentioned at the end of section 3. That is, a combination of 
the EM algorithm and the extended Kaiman filter/smoother. First, an extended 
state process is defined. The extended state process consists of the original latent 
factor series and the time­varying parameter process: x(t)’ = [rj(t)', 0(t)'], where 
the apostrophe denotes transposition. Then, using the extended state process x(t), 
(5.1) is rewritten as the following nonlinear state space model: 

(V) y(t) = h[x(t),t] + v(t) 
x(t+l) = f[x(t),t] + w(t) 
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The vector­valued nonlinear functions h[x(t)，t] and f[x(t),t] consist of products of 
the entries of x(t). The (q+r)­dimensional innovations process w(t) is defined as 
the composition of the innovation processes Ç(t) and ミ⑴：w(t)’ = [Ç(t)% ‘�’]. 

The extended state x� in the nonlinear state-space model(V) is estimated by 
means of the extended Kaiman filter (EKF), of which the following schematic 
representation can be given: 

(VI) x(t+l 11+1)=EKF[x(t 11), y(t+l),P(t 11), fx，Fxx，hx, H J 

x(t 11): expected state given information up to time t 
P(t 11): covariance matrix of x(t 11) 
hx，fx: Jacobians of h[x(t),t] and f[x(t),t] 
Hxx' Fxx: Hessians of h[x⑴，t] and f[x(t),t] 

The extended Kaiman filter (EKF) depends upon Taylor expansions of the vec­
tor­valued nonlinear functions in the nonlinear state model up to second order 
about the estimated state. The actual Kaiman filter/smoother used in applications 
is much more complex. It involves iterations at each recursion step as well as the 
use of robust transformations of the recursions (EKFIS: Extended Kaiman Filter 
Wlth Iteration and Smoothing). The EKFIS yields an estimate of the extended state 
at each time point. Because the state includes the time­varying parameters, one 
thus obtains for each estimated parameter a time series, or trajectory, spanning the 
whole observation interval. ’ 

In Figure 2 a result is shown of a small simulation study. A 4-variate time series 
has been generated by means of the state-space model with time-varying param-
eters. The model has a univariate latent state process. The autoregressive coeffi-
cient B_] = b(t) in the process model for the latent state (second set of equations 
in (IV)) increases linearly from 0.0 to 0.9 over the observation interval comprising 
T —100 time points. Depicted is the estimate of this autoregressive weight b(t) 
obtained by means of the EKFIS. It is clear that the estimated trajectory closely 
tracks the true time­varying path of this parameter. 

All measurement error and innovation variances in the state­space model under 
consideration can be time­varying. The measurement error variances and the in­
novation variances of the latent state process can be estimated by means of the EK­
FIS. This requires special transformation techniques that have been developed re­
cently. These will not be discussed here further as it concerns work in progress. 

However, the innovation variances in the random walk model describing the time­
varying parameter vector 0(t) cannot be estimated by means of the approach based 
on special transformation techniques. To estimate diag­O, use is made of the Ex­
pectation­Maximization (EM) algorithm (cf. 13). To the best of our knowledge, 
using the EM algorithm for this purpose, in combination with the EKFIS, has not 
been considered before in the published literature. Precise estimation of the in­
novation variances in the random walk model for 0(t) (see third set of equations 
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The profound implications of the classical ergodic theorems now are acknowl­
edged by the psychometric community at large. But the impact is much broader. 
Presently we, at the Pennsylvania State University, are in the process of starting 
up a series of pilot studies using stochastic person­specific control of day­today 
intra­individual variation in disease processes such as asthma, diabetes and cancer 
treatment. In these projects the EKFIS will be used to track momentary changes 
in a disease process as function of medication dose, environmental, emotional and 
contingent stressors. Then, using predictive (feedback­feedforward) control meth­
ods based on the fitted time­varying state space patient model, optimal medication 
dose is determined at each point in time in a patient­specific way. It is known 
that the effects of medication, in particular for diabetes and asthma, are patient­
specific. Our approach is excellently equipped to accommodate the substantial 
paticnt­spccific differential reactions to medication and counteract the occurrence 
of contingent disturbances occurring under normal daily life circumstances. 
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Boots trapsimulierte Typenidentifikation 
in kleinen Stichproben 

(dargestellt am Beispiel der Arigst/Depression­Subskalen ­ HAD) 

E. Lautsch & L. Schiltz 

Zusammenfassung 
Anhand des HAD­Datensatzes kann gezeigt werden, dass kleine Datensätze (n = 
50) mit Hilfe der Bootstrapsimulation statistisch gesicherte Befunde hervorbrin­
gen. Es werden zunächst die Subskalen „Angst“ und „Depression" berechnet und 
anschließend klassifiziert (jeweils drei Kategorien). Beide klassifizierten Subsk­
alen werden kreuztabelliert und einer Konfigurationsclusteranalyse unterzogen. 
Es kann eindeutig ein Typ identifiziert werden. Um die Stabilität der Ein­Typen­
lösung prüfen zu können, wird eine Bootstrapsimulation (Lautsch/von Weber: 
BOOTSTRAP) durchgeführt. Die Simulation bestätigt die Ein­Typenlösung. 

Schlüsselwörter: Hospital Anxiety and Depression Scale (HAD), Konfigurati­
onsfrequenzananlyse (KFA), Konfigurationsclusteranalyse (KCA), Typen/Anti­
typen, sehr kleine Stichproben, Bootstrap­Simulation, Konfidenzintervall. 

Identification of Types in Small Samples with the help of 
Bootstrap Simulation 

(illustrated with the help of the anxiety/depression subscales of the HAD) 

Summary 

Using a HAD­file as an illustration, we could show that small files (n = 50) can 
provide statistically significant results if we apply bootstrap simulation. First the 
subscales "anxiety" and "depression" are computed and afterwards classified (in 
three categories). Both classified subscales are cross tabled and submitted to a 
configurational cluster analysis. One type can be clearly identified. To test the 
stability of the one­type solution, a bootstrap simulation (Lautsch/von Weber: 
BOOTSTRAP) is applied. The simulation confirms the one­type solution. 

Key­words: Bootstrap simulation, configurational cluster analysis, configurati­
onal frequence analysis, Hospital Anxiety and Depression Scale (HAD), interval 
of confidence, types/ antitypes, very small samples. 
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1.Problemstellung j 

Im Rahmen einer Studie wurden in Luxemburg n = 50 Obdachlosen unter ande­
rem der Fragekatalog zum��Hospital Anxiety and Depression scale (HAD)” (vgl.！ 

�)vorgelegt: | 

Tabelle 1: 1 

Itemliste für Angst und Depression 
(dt. Übersetzung: (2)) 

hl ich bin angespannt oder nervös � 

h2 ich liebe die selben Dinge wie früher 
h3 ich habe Angst' wie wenn etwas schreckliches passieren würde 
h4 ich lache leicht 
h5 ich bin besorgt 
h6 ich bin gut gelaunt 
h7 ich kann ruhig sitzen bleiben 

h8 es kommt mir so vor wie wenn ich in Zeitlupe funktioniere 
h9 ich habe Angst 

h l O  m e i n e  ä u ß e r e  E r s c h e i n u n g  i n t e r e s s i e r t  m i c h  n i c h t  m e h r  
h l 1  i c h  k a n n  n i c h t  r u h i g  b l e i b e n  
h l 2  i c h  f r e u e  m i c h  i m  v o r a u s  a u f  g e w i s s e  D i n g e  
h l 3  i c h  h a b e  p l ö t z l i c h e  Panikanfalle 
h l 4  e i n  g u t e s  B u c h ,  R a d i o s e n d u n g  o d e r  f e r n s e h e n  k a n n  m i r  F r e u d e  b e r e i t e n  

Antwortvorgaben: 
0: nicht vorhanden 1:wenig ausgeprägt 
2: stark ausgeprägt 3: sehr stark ausgeprägt 

Nach (2) faktorenanlytisch gesicherte (Sub­) Skalen (ungewichtete Sum­
menindizes) für Angst und Depression berechnet: 

Angst: anx = sum (hl,h3, h5, h7, h9, hl1，h l 3 )  
und Depression: dep = sum (h2, h4, h6, h8, hlO, hl2, hl4) 

Beide Subskalen wurden klassifiziert gemäß der Vorschrift: 

­ anx­3 =1 if anx le 7 
­ anx­3 = 2 if anx ge 8 and anx le 10 

­ anx­3 = 3 if anx ge 11 

und 
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­ d e p ­ 3  = 1  i f  d e p  l e  7  
­dep­3 = 2 if dep ge 8 and dep le 10 
­ dep­3 = 3 if dep ge 11， 

Beide Merkmale (Angst und Depression) variieren nun zwischen 1 und 3. 

Im folgenden soll nun herausgefunden werden, ob die Häufigkeiten der Konfi­
gurationen von Angst und Depression (11，12,13, ... 33) statistisch gesicherte 
Angst­Depression­Syndrome (sogenannte A ngst­Depression­Typen) erkennen 
lassen. Zur Typenfindung wird die Konfigurationsfrequenzananlyse (KFA) her­
angezogen (3, 4, 5) 

2. Material und Methode 

Da n = 50 Probanden eine sehr kleine Stichprobe darstellen, empfehlen die Au­
toren für die Typenanalyse die Bootstrap­Simulation anzuwenden (6). Für die 
Typenidenfikation selbst wird die Konfigurationsfrequenzananlyse (KFA­Basis­
modell) eingesetzt. 

Bei der Bootstrapsimulation wird wie folgt vorgegangen. Man zieht aus der Basis­
stichprobe (Urnenmodell: Zufallsauswahl mit Zurücklegen) i =1(1)k Bootstrap­
stichproben mit einem Umfang von jeweils n = 50. In jeder dieser Stichproben 
werden die Häufigkeiten für Angt­Depression­Konfigurationen ermittelt (siehe 
Tabelle 2) 

Tabelle 2: 

Häufigkeiten für Angt­Depression­Konfigurationen 
in j =10 Bootstrapstichbroben 

Konfigurationen: 
Angst/Depression 

Bootstrapstichproben (j =10) Konfigurationen: 
Angst/Depression 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

11 0 0 3 0 1 1 1 1 1 1 
12 1 4 0 2 1 2 2 7 1 1 
13 2 3 3 2 3 0 1 1 3 0 

21 3 2 3 0 0 4 2 7 4 4 

22 13 7 8 8 12 11 2 10 9 7 

23 3 0 3 2 1 3 3 1 4 1 

31 8 8 5 7 6 7 5 7 4 3 

32 12 14 14 15 14 17 22 8 12 23 

33 8 12 11 14 12 5 12 8 12 10 

"j n,=50 n2=50 n3=50 50 50 50 50 50 50 n10=50 
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In jeder Bootstrapstichprobe wird eine Konfigurationsfrequenzananlyse gerech­] 
net. Ziel dieser Herangehensweise ist, herauszufinden, ob eine oder mehrere j 
Konfigurationen als Typen erkannt werden können und ob gefundene Typen sich 
über alle Bootstrapstichproben als stabil erweisen. Die Methode macht eigentlich 
nur Sinn, wenn j > 1.000 ist. Da es hier aber vordergründig um eine Methodende­
monstration in der Situation sehr kleiner Stichprobenumfänge geht, haben die f 
Autoren j =10 gewählt. } 

Bei der KFA handelt es sich eine multivariate Methode, mit der herausgefun­1 
den werden soll, ob Merkmalsausprägungskombinationen (Konfigurationen) un­
gleich häufiger, als nach einem Zufallsmodell erwartet werden kann, auftreten. 
Konfigurationen, die häufiger auftreten als nach dem Zufallsmodell zu erwarten 
ist, werden als Typen bezeichnet. Treten die Häufigkeiten seltener auf spricht man 
von Antitypen. 

Das Zufallsmodell，welches hier unterstellt wird, folgt dem Gleichverteilungs­
konzept. Eine KFA dieser Art wird als KFA 0. Ordnung bezeichnet und ist unter 
den Namen Konfigurationsclusteranalyse (KCA) bekannt geworden (4, 85­87). 
Dieses Modell soll nun exemplarisch anhand der Basisstichprobe demonstriert 
werden. 

Tabelle 3: 
Typenidentifikation in der Basisstichprobe mittels Konfigurationscluster­

analyse (KFA 0. Ordnung ­ KCA) 
[A: Angst, D: Depression] 

i Profile 
AD 

Häufigkeiten 
[beobachtet] 

bj 

Häufigkeiten 
[unter H0: 

Gleichverteilung] 
EI 

Prüfstatistik: 
Standardisierte Residuen: 

ui= ( b i ­ E I ) / Ve( 

(1) (2) (3) (4) (5) 
1 11 1 5,56 ­1,93 
2 1 2 2 5,56 ­1,51 
3 1 3 2 5,56 ­1,51 
4 2 1 3 5,56 ­1,08 
5 22 10 5,56 + 1,89 

6 23 2 5,56 ­1,51 

7 3 1 6 5,56 +0,19 

8 32 14 5,56 +3,58 > 1,96 (TVD� 

t = 9 33 10 5,56 + 1,89 """“" 

- - n = 50 50,0 
Signifikanzschranke: 

U(0.05; 2-seitig) = !，％ 

Bemerkung: für b, > e; ；，，—" für bj < 
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In Spalte 2 sind die Angst­Depression­Konfigurationen ausgewiesen. Die Spalten 
3 und 4 enthalten die beobachteten und die unter der Nullhypothese der Gleichver­
teilung erwarteten Häufigkeiten. In Spalte 5 stehen die standardisierten Residuen, 
die Prüfgrößen zu Entscheidungsfindung ob Konfigurationen als Typen oder An­
titypen interpretiert werden können. Wie ersichtlich, kann nur die Konfiguration 
A=3/ D=2 auf dem 5% Irrtumswahrscheinlichkeitsniveau als statistisch auffällig 
erkannt werden (u8 = 3,58 > u0,05;2.sci�ig =1,96). Da b8 =14 > e8 = 5,56 ist, kann man 
von einem Typ sprechen: „hoher Angstgrad'V'mitteimäßiger Depressionsgrad". 

3. Ergebnisse 

Für alle 10 Bootstrapstichproben wurde eine Konfigurationsclusteranalyse (KFA 
0. Ordnung ­ KCA) durchgerechnet (Tabelle 4). 

Tabelle 4: 
"Signifikante" Typenproflle (0: ‘‘nicht signifikant";1:"signifikant") 

Profil 
Typenprofil/­muster 

Profil 
I II III IV 

11 0 0 0 0 
12 0 0 0 0 
13 0 0 0 0 
21 0 0 0 0 
22 0 0 1 0 
23 0 0 0 0 
31 0 0 0 0 
32 0 1 0 1 
33 0 0 1 1 

Profilhäufigkeiten 2 1 2 5 

In der 10­Bootstrapstichproben­Simulation konnte zweimal kein Typ erkannt wer­
den, einmal der 32­Typ, zweimal gleichzeitig der 22­ und 33­Typ und sechsmal 
gleichzeitig der 32­ und 33­Typ. Im Trend zeichnet sich also schon ab, daß die 
beiden letzten Konfigurationen zur Typeninterpretation berechtigen. Eine diesbe­
züglich klarere Aussage würde sich herauskristallisieren, wenn eine höhere An­
zahl Bootstrapstichproben erzeugt und analysiert worden wären. 

Eine weitere Typenentscheidungsmöglichkeit besteht darin, dass man zunächst 
fiir einen bestimmten Typ (z.B. 32) über alle 10 Bootstrapstichproben das arith­
metische Mittel der standardisierten Residuen (ö) ermittelt (ö32 = 3,81) und dazu 
die Standardabweichung (s) also (s32=0,214). Der Stichprobenfehler (どö) beträgt 
dann: eû{,2)=1,96 * j^=1,96 *(0,214/ Vl0) = 0,133. Die untere Schranke für das 
Kontingenzintervall (ü""u�re) ist demnach üTere = ü32 ­ e^2) = 3,81­0,13 = 3,68. 
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Die obere Schranke des Konfidenzintervalls wird nicht benötigt. Da die untere J 
S c h r a n k e  d e s  K o n t i n g e n z i n t e r v a l l s  d e s  d u r c h s c h n i t t l i c h e n  s t a n d a r d i s i e r t e n  R e ­ 1  
siduums ( üuntere = 3,68) die Signifikanzschranke u(005; 2.scitig)=1,96 noch erheb­ | 
lieh überschreitet, sollte man die Vermutung der Existenz eines A=3/D=2 ­ Typs ‘ 
aufrecht erhalten. Auch hierbei sollte man beachten, dass eigentlich die Anzahl 
der Bootstrapstichproben wesentlich höher liegen sollte. Es sollte mindestens die 
Ungleichung j > 120 erfüllt sein. 

4. Diskussion 

Für explorative Studien — Typensuche — wurde eine Testschrittfolge vorgestellt, 
die als gangbarer Weg für die Gewinnung von Annahmen über Typenstrukturen 1 

berechtigt erscheint: 

­Erstellung von Konfigurationen als Ausgangspunkt zur Typenidenfika­
tion, 

­Erzeugung von j Bootstrapstichproben für die Konfigurationen und 
­Durchführung von j Konfigurationsclusteranalysen. 

Die Erstellung der Konfigurationen ist ein fachwissenschaftlich orientiertes Mcs­
sproblem und soll an dieser Stelle nicht diskutiert werden, da auf* eine bereits in 
der Psychologie bewährte Meßmethode zurückgegriffen wird. Die Erzeugung der 
Bootstrapstichproben beruht auf einer solitären Software, die der Erstautor mit 
ST. VON WEBER (Fachhochschule Furtwangen) entwickelt hat. Es wird empfohlen 
die Anzahl der Simulationsstichproben auf j > 120 anzuheben, um brauchbare Er­
gebnisse zu bekommen. Die Bewältigung der j Stichproben bei der Durchführung 
einer CFA stellt ein Problem dar, da der Zugriff auf die entsprechende Software 
individuell geregelt werden muß. Die Möglichkeit, alle j Bootstrap­Stichproben 
zu einer Gesamtstichprobe zu kumulieren, kann nur mit Einschränkungen emp­
fohlen werden, da hier negative Auswirkungen auf die Verteilungseigenschaften 
im Hinblick auf die Durchführung der KCA zu erwarten sind. Solange es bei 
explorativen Studien bleibt — also Hypothesensuche bezüglich der Existenz von 
Typen ­ sollte man diese Vorgehensweise nicht um jeden Preis verwerfen. 

Aus fachwissenschaftliche Sicht kann festgehalten werden, dass die Konfigu­
rationen {A=3, D=2} und {A=3, D=3} als auffallige Typen unter Obdachlosen 
akzeptiert werden können, diese Interpretation widerspricht jedenfalls nicht den 
praktischen Erfahrungen. 
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Soziodemographische Identifikation 
von Angst­Depressions­Typen (Soziodemographische 

Erklärung und Prognose von Typen) 

E. Lautsch & し Schiltz 

Zusammenfassung: 

Im Aufsatz „ Bootstrapsimulierte Tvpenidentifikation in kleinen Stichproben “ (1) 
wurde gezeigt, wie man in kleinen Stichroben Angst-Depression-Typen explorie-
ren kann. Zugrundegelegt wurden die zwei Subskalen (Angst und Depression) ge­
mäß den Konstruktionsvorschriften des HAD­Instrumentariums nach ZIGMOND, 
A.S. & SNAITH R.P. (2). 

Die Typensuche soll nun mit dem erweiterten Datensatz von n =168 Obdach­
losen wiederholt werden. Anschließend wird geprüft, inwieweit erkannte Typen 
soziodemographisch homogen sind. Mit diesem Schritt soll die Beantwortung 
der Frage verbunden werden, ob bei Obdachlosen die Kenntnis der Ausprägung 
bedeutsamer soziodemographischer Merkmale eine Zuordnung zu bestimmten 
Angst­Depression­Typen ermöglicht. 

Schlüsselwörter: Hospital Anxiety and Depression Scale (HAD), Konfigurati­
onsclusteranalyse (KCA), Typen/Antitypen, Prognose, sehr kleine Stichproben, 
Bootstrap­Simulation, Kontrastgruppenanalyse (CHAID; SPSS/Classify/An­
swerTree) 

Socio­demographic Identification of Anxiety­Depression T^pes 
(Socio­demographic Specification and Prediction of Types) 

Summary: 

In the article „Identification of Types in Small Samples with the help of Bootstrap 
Simulation"(1)we could show how anxiety­depression types could be explored in 
small samples. We used the two sub­scales (anxiety and depression) in accordance 
with the indications of the HAD manual of ZIGMOND, A.S. & SNAITH R.P. (2). 

The extraction of types will be repeated with the data of n=168 homeless people. 
Then the socio­demographic homogeneity of the extracted types will be tested. 
With this procedure we want to answer the question, whether in the sub­group 
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of homeless people, the knowledge the degree of expression of some significant 
socio­demographic traits will allow us assigning them to specific anxiety­depres­
sion types. 

Key­words: Bootstrap simulation, configurai cluster analysis (CCA), contrasted 
groups analysis (CHAID; SPSS/Classify/AnswerTree), Hospital Anxiety and De­
pression Scale (HAD), prediction, types/ antitypes, very small samples. 

1.Material und Methode 

Der Datensatz ist von n = 50 auf n =168 angehoben worden. Aus diesem Ba­
sisdatensatz werden 10 Boostrapstichproben vom Umfang 168 mit Zurücklegen 
gezogen (3). Diese 10 Stichproben werden in dieser Studie zu einer kumulierten 
Arbeitsstichprobe gepoolt, so dass fiir die weiteren Auswertungen n =1680 Unter­
suchungseinheiten zur Verfügung stehen. Solange es sich um Explorationsstudien 
handelt, steht einer solchen Verfahrensweise nichts im Wege. Für konfirmato­
rische (inferenzstatistische) Analysen sollte der bereits beschriebene Algorithmus 
(1)beschritten werden. 

Für die Typenanalyse wird die Konfigurationsclusteranalyse (KCA: Konfigurati­
onsfrequenzanalye 0. Ordnung) eingesetzt. Der Zusammenhang von Typenstruk­
tur und soziodemographischen Merkmalsspektrum wird zunächst im Rahmen 
von zweidimensionalen Kreuztabellenanalysen geprüft, insbesondere wird die 
Stärke der Kontingenz anhand des V­Koeffizienten nach Cramer beurteilt. Um 
eventuell bestehende Interaktionen zwischen den soziodemographischen Merk­
malen berücksichtigen zu können, wird anschließend die Baumdiagrammme­
thode (CHAID) aufgerufen. Die Baumdiagrammmethode ist kein multivariates 
Verfahren Sie lässt sich kurz als eine Methodenstrategie charakterisieren, in der 
schrittweise bivariate Analysen durchzuführt werden, wobei die Schrittfolge von 
Ergebnissen vorangegangener Schritte gesteuert wird. Die Ergebnisse erlauben 
Aussagen darüber, welche Merkmale mit der Zielgröße korrelieren und wie gut 
Probanden bezüglich einer Zielgröße (abhängige Variable) aufgrund der Ausprä­
gung von Einflußgrößen (unabhängigen Variablen) prognostiziert werden können 
(4). Dieses Leistungsvermögen ist mit dem der Diskriminanzanalyse vergleich­
bar. 

2 Ergebnisse 

2.1 Typenfindung 

Wie aus Tabelle �hervorgeht，können mit der KCA vier AD­Typen erkannt 
werden: 22: mittlere Graduierung von Angst und Depression; 23: mittlerer 
Angstgrad und stark ausgeprägte Depression, 32: hoher Angstgrad und mitt­
lere Depressionsausprägung und 33: Angst und Depression sind stark aufallig. 
Die letzten beiden Typen 32 und 33 sind durch einen höheren Signifikanzgrad 
gekennzeichnet. 
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Tabelle 1: 
Typenexploration mittels Konfigurationscluster (KCA) 

Profile 
AD 

Häufigkeiten Teststatistiken 

T/AT Profile 
AD 

beobachtete erwartete 
ei 

X2j = 
=(bj­ej^/bj 

Uj=V X2i 
T/AT Profile 

AD 
°i Oi(%) 

erwartete 
ei 

X2j = 
=(bj­ej^/bj 

Uj=V X2i 
T/AT 

(1) (2) (3) (4) (5) (6) (6) 

11 20 1,2 186,667 148,81 12,20 AT 

12 96 5,7 186,667 44,04 6,64 AT 

13 100 6,0 186,667 40,24 6,34 AT 

21 63 3,8 186,667 81,93 9,05 AT 

22 235 14,0 186,667 12,51 3,54 T 

23 256 15,2 186,667 25,75 5,07 T 

31 160 9,5 186,667 3,81 1,95 n.s. 

32 , 397 し崖j L傷-」 L—-昼—」 : - .  T 
33 3(53 ：爾 i"86i,6.6i7 ！ 

— “ 1  

(12,17 -.…"T" i 

Total 1680 100 1680 742,31 * * 

A: Angst; D: Depression 

Adjustierte Signifikanzschranke (Bonferroni): u(a*=0,05/9; 2-seitig) 
Für Typ gilt: > 2,77 und bj > es 

Für Antityp gilt: u(> 2,77 und b; < ej 

Obwohl der Borderline­Typ 31 weder als Typ noch als Antityp unter den betreu­
ten Obdachlosen statistisch signifikant hervortritt, wird dieser bei den folgenden 
Analysen einbezogen werden. In Tabelle 2 werden die statistisch nicht auffalligen 
Konfigurationen zu einer dififusen Konfigurationsklasse zusammengefaßt, sie 
vereint ca. ein Sechstel der befragten Obdachlosen. Es werden also sechs solitäre 
Typen und eine Konfigurationsgruppe soziodemographisch bewertet. 

Tabelle 2: 
Liste der explorierten Angst­Depression­Typen: 

vier mittels KCA und einen fachwissenschaftlich begründet 

Angst­Depression­Profile 
AD 

beoachtete Häufigkeiten 
°i (%) 

22 235 (14,0) 
23 256 (15,2) 
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Angst­Depression­Profile 
AD 

beoachtete Häufigkeiten 
°i (%) 

31ド】 160 (9,5) 
32 397 (23,6) 
33 353 (21,0) 

{11;12;13; 21} gepoolt zu 99: andere 279 (16,6) 

Total 1680 (100) 

2.2. Bivariate Zusammenhangsanalyse 

Es werden fünf soziodemographische Merkmale, von denen eine starke Einfluss， 

nähme auf die Angst­Depression­Typologie vermutet wird, ausgewählt und einer 
zweidimensionalen Kontingenztabellenanalyse unterworfen. Tabelle 3 läßt fol­
gende Schlussfolgerungen zu: alle fünf soziodemographischen Merkmale wei­
sen eine statistisch gesicherte Kontingenz mit den Angst­Depression­Syndroincn 
auf. Anhand von Cramers V, der die Stärke der Kontingenz abbildet, kann eine 
Rangplatzierung festgelegt werden. Demnach signalisiert das Geschlecht stärkere 
Affinität im Vergleich zum Einkommen. Allen fünf ist aber grundsätzlich nur eine 
schwach ausgeprägte Kontingenz zuzusprechen. Die empirischen Wahrschein­
lichkeiten p weisen jedoch auf eine hohe Signifikanz hin. 

Tabelle 3: 
Bivariate Kontingenzanalyse: 

Typenmerkmal mit soziodemographischen Merkmalen 
—Statististische Testergebnisse 一 

Typen­
merkmal 

Sozio­
demogra­
phische 
Merkmale 

Testtatistik 
X2 

Freiheits­
grade 

df 

empirische 
Wahr­

scheinlich­
keit p 

Kontingenz­
maß 

nach Cramer 
V (Rang) 

Angst­
Depression­
Profile 

Geschlecht 157,72 5 0,000 0,306 (1) 

Angst­
Depression­
Profile 

Nationalität 27,02 5 0,000 0,127 (5) 

Angst­
Depression­
Profile 

Alter 
(3­klassig) 

188,20 10 0,000 0,237 (3) Angst­
Depression­
Profile Schul­

bildung 
355,87 25 0,000 0,206 (4) 

Angst­
Depression­
Profile 

Einkommen 
(4­klassig) 

438,88 15 0,000 0,295 (2) 
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2.3. Baumdiagrammanalyse (CHAID) 

Die sechs AD­Profile werden wie eine Variable mit sechs nominalen Ausprä­
gungen behandelt. Geschlecht, Nartionalität sind nominal, die Schulbildung ist 
ordinal skaliert. Alter und Einkommen sind stetig erfasst worden, werden aber 
klassifiziert (see Tabelle 5). Die Zeile „Results" gibt darüber Auskunft, welche 
Reihung der Kontingenz vorliegt. Die Reihung ist im Sinne einer Groborientie­
rung zu verstehen. 

Tabelle 5: 

CHAID­Modell I: alle soziodemographischen Merkmale sind nominal 
oder ordinal skaliert 

Specifications Growing Method EXHAUSTIVE CHAID 

Dependent Variable anx_dep 一profil_6 
Angst-Depression-Profile (gepoolt) 

Independent Variables Geschlecht, 
Nationalität (2­klassig), 
Alter (3­klassig: bi 35 J.; 36 bis 50 
J-； 51 J. u. älter), 
Schulbildung (6­klassig: 
1 primaire; 
2 secondaire I.; 
3 secondaire II G.; 
4 secondaire II T.; 
5 post­secondaire: 
6 universitaire), 
Einkommen [Euro] 
(4­klassig: 0 nichts;1 <=400; 
2 401­1125; 3 1126 u. mehr) 

Results Independent Variables 
Included 

1.Einkommen 
2. Geschlecht, 
3. Alter, 
4. Schulbildung, 
5. Nationalität 

Die Graphik 1 ist insbesondere dann gut geeignet, wenn es um die Interpretation 
von Interaktionseffekten geht. Die vorliegende Graphik enthält nicht alle Verzwei­
gungen des Baumdiagramms. Aus Platzgründen musste darauf verzichtet wer­
den. Die Tatsache, dass auf den einzelnen Verzweigungsebenen unterschiedliche 
Merkmale erscheinen, lässt vermuten, dass Interaktionen vorkommen. 
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Graphik I : Baunicliagramm 

Hinter den Pfaden im Diagramm stehen Informationen, anhand derer Zuord­
nungswahrscheinlichkeiten für die Probanden ermittelt werden können. Es lassen 
sich für alle Probanden Trefferwahrscheinlichten bezüglich der Zugehörigkeit zu 
den Angst­Depression­Typen berechnen. Die höchste berechnete Trefferwahr­
scheinlichkeit entscheidet über die Zuordnung. Dadurch kann eine Tabelle erstellt 
werden, in der die tatsächliche und die prognostizierte Typenzugehörigkeit von 
Probanden gegenübergestellt werden. Hohe Fallzahlen in der Hauptdiagonalen 
der Tabelle 6 bedeuten, dass ein gutes Baumdiagramm­Modell gefunden worden 
ist. Zum Beispiel besagt die Zahl 55,8% in Tabelle 6, dass ca. die Hälfte aller 
Obdachlosen wahrheitsgetreu zugeordnet werden konnte. Der Typ 22 kann mit 
68,9%, dies sind zwei Drittel aller wirklich beobachteten 22­Typen, am stärksten 
aufwarten. Der Borderline­Typ weist die schwächste Zuordnungswahrscheinlich­
keit aus: bestenfalls können nur knapp unter 20% richtig zugewiesen werden 
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Tabelle 6: 
Vergleich von realer und prognostizierter Typenzughörigkeit 

(CHAID­Modell I) 

Predicted 

Observed 22 23 31 32 33 99 
Percent 
Correct 

22 
23 
31 
32 
33 
99 

162 
41 
31 
48 
69 
48 

8 
152 
17 
51 
6 
24 

0 
0 
28 
0 
0 
0 

10 
36 
0 

226 
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31 
18 
74 
33 
216 
53 

24 
9 
10 
39 
0 
154 

68,9% 
59,4% 
17,5% 
56,9% 

61,2% 

55,2% 
Overall 
Percentage 23,8% 15,4% 1,7% 19,9% 25,3% 14,0% 55,8% 

Wird auf die Klassifizierung von Alter und Einkommen verzichtet (see Tabelle 
7), so verbessert sich die Typenzuordnung auf 84,7% erheblich (Tabelle 8). Der 
Erklärungsgrad kann um ca. 30% erhöht werden. Der Typ 23 wird sogar mit rd. 
90% real zugeordnet. Die Rangfolge der diskriminierenden Merkmale hat sich 
verschoben: besonders auffällig ist, dass das Geschlecht vom zweiten auf den 
letzten Platz wechselt. 

Tabelle 7: 

CHAID­Modell II: Alter und Einkommen sind metrisch skaliert; 
Geschlecht, Nationalität und Bildung sind nominal oder ordinal skaliert 

Specifications Growing Method EXHAUSTIVE CHAID 

Dependent Variable anx 一 dep 一profil_6 
Angst-Depression-Profile (gepoolt) 

Independent Variables Geschlecht, 
Nationalität (2­klassig), 
Alter (metrisch), 
Schulbildung (6­klassig), 
Einkommen [Euro] (metrisch ) 

Results Independent Variables 
Included 

1.Einkommen 
2. Alter 
3. Schulbildung, 
4. Nationalität 
5. Geschlecht, 
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Tabelle 8: 

Vergleich von realer und prognostizierter Typenzughörigkeit 

Predicted 

Observed 22 23 31 32 33 99 
Percent 
Correct 

22 200 10 0 0 6 19 85,1% 
23 5 234 0 6 11 0 91,4% 
31 18 9 113 8 12 0 70,6% 
32 26 0 11 335 0 25 84,4% 

33 6 7 0 17 317 6 89,8% 

99 16 17 9 8 6 223 79,9% 

Overall 
Percentage 16,1% 16,5% 7,9% 22,3% 21,0% 16,3% 84,6% 

Will man eine fundierte Prognose betreiben, so ist der Datensatz nach dem Zu­
fallsprinzip zu halbieren (Kreuzvalidierung). In der ersten Hälfte (n, = 840) wird 
die Zuordnungsvorschrift ermittelt (trainiert). In der zweiten Hälfte (n2 = 840) 
wird diese Zuordnungsvorschrift bei der Prognose umgesetzt. Die Reihung der 
soziodemographischen Merkmale bleibt erhalten, das Geschlecht fällt aber als 
diskriminierende Variable raus. Der reale Prognoseanteil sinkt von rd. 85% auf 
rd. 68%. 

Tabelle 9: 

Kreuzvalidierung (2. Stichprobenhälfte) 

CHAID­Modell II: Alter und Einkommen sind metrisch skaliert; 
Geschlecht, Nationalität und Bildung sind nominal oder ordinal skaliert 

Specifications Growing Method EXHAUSTIVE CHAID 

Dependent Variable anx_dep_profil_6 
Angst­Depression­Profile (gepoolt) 

Independent Variables Geschlecht, 
Nationalität (2­klassig), 
Alter (metrisch), 
Schulbildung (6­klassig), 
Einkommen [Euro] (metrisch) 
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Specifications Growing Method EXHAUSTIVE CHAID 

Results Independent Variables 
Included 

1.Einkommen 
2. Alter 
3. Schulbildung, 
4. Nationalität 

Tabelle 10: 

Kreuzvalidierung (2. Stichprobenhälfte) 
Vergleich von realer und prognostizierter Typenzughörigkeit 

(CHAID­Modell II) 

Observed 

Predicted 

Observed 22 23 31 32 33 99 
Percent 
Correct 

22 62 13 13 12 0 10 56,4% 

23 0 89 18 8 0 5 74,2% 

31 0 3 48 27 0 7 56,5% 

32 0 0 11 151 7 16 81,6% 

33 22 12 12 7 108 7 64,3% 

99 17 15 0 15 0 93 66,4% 
Overall 
Percentage 12,5% 16,3% 12,6% 27,2% 14,2% 17,1% 68,2% 

3. Diskussion 

Zu den bereits bekannten Angst­Depression­Typen 32 und 33 kommen noch die 
Typen 22 und 23 hinzu; diese sind im Vergleich zu den beiden ersten Typen nicht 
so hoch statistisch gesichert. Für die nachfolgenden Analysen wurde die Konfi­
guration 31(bildet in etwa das Borderline­Syndrom ab) aufgrund seiner fachwis­
senschaftlichen Bedeutung einbezogen. Die Analysen zeigen, dass die einzelnen 
Angst­Depression­Typen jeweils ein typeneigenes soziodemographisches Profil 
aufweisen. Die Hypothese einer soziodemographischen Typenhomogenität kann 
mit den vorliegen Daten nicht gestützt werden. 
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Erklärung und Vorhersage von ”Rückfälhgkeit" 
bei jugendlichen Straftäterri 

S. M. Giebel 

Zusammenfassung 
Anhand von n=82 jugendlichen Straftätern aus einer Jugendstrafanstalt in Rhein­
land Pfalz wird das Modell der logistischen Regression mit einem Verfahren aus 
der Familie der neuronalen Netze in seinem Leistungsvermögen, „Rückfälligkeit" 
in Form einer erneuten Freiheitsstrafe oder Strafverfolgung bzw. polizeiliche Su­
che nach Entlassung zu erklären und vorherzusagen, verglichen. Die zu untersu­
chende Gruppe ist durch die Jahrgangsgröße der Jugendstrafanstalt begrenzt und 
die erklärenden Größen für „Rückfälligkeit“ wie bspw. „Anzahl der Heimaufent­
halte" oder „Suchtproblem vorhanden" sind u.a. nicht­metrischer Skalierung. 

Für die Erklärung können in diesem Zusammenhang nur Wahrscheinlichkeiten 
für „Rückfälligkeit" angegeben werden. Mittels dieser Wahrscheinlichkeit ist es 
möglich, eine Zuordnung des einzelnen Falls zur Kategorie „Rückfällig“ versus 
„Nicht rückfallig" vorzunehmen. Die Vorhersage wird durch das zufallige Teilen 
der Daten simuliert: der erste Teil der Daten dient für die Erklärung, der zweite 
für die Vorhersage. 

Bei dem Vergleich der logistischen Regression mit den neuronalen Netzen kann 
man die Überlegenheit neuronaler Netze bei der Erklärung von „Rückfalligkeit" 
feststellen, da sie u.a. in der Lage sind, Abhängigkeiten zwischen den erklärenden 
Größen zu berücksichtigen und dem entsprechend eine differenzierte Erklärung 
zu bieten [1] 

Ihr Leistungsvermögen, „Rückfalligkeit" vorherzusagen, hängt von der Ver­
gleichbarkeit der Verteilung in den beiden zufallig erstellten Stichproben, dem 
Trainingsdatensatz für das Ermitteln der Erklärung und dem Testdatensatz für 
das Anwenden der Erklärung hinsichtlich der Vorhersage ab. Auf der Suche nach 
einer optimalen Erklärung und Vorhersage sind neuronale Netze im Vergleich zur 
logistischen Regression zu bevorzugen, da im Modell mit der besseren Erklärung 
auch das Potential für eine verwendbare bessere Vorhersage steckt. Des weiteren 
ist das Modell der logistischen Regression in den vielen Möglichkeiten des neuro­
nalen Netzes, eine Klassifikation vorzunehmen, enthalten, indem die Komplexität 
des Netzes verringert wird. 
Schlüsselwörter: Neuronale Netze, logistische Regression, Strafvollzug, 
Rückfalligkeit jugendlicher Straftäter 
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Explanation and Forecast: Relapse of Juvenile Offenders 

Summary 

On the basis of n=82 juvenile offenders from a prison for juvenile offenders in 
Rheinland Pfalz the model of the logistic regression is compared with a proce­
dure from the family of the neural nets in its efficiency to explain and predict 
"relapse" in form of a renewed imprisonment or prosecution /police search after 
dismissal. The group which can be examined is limited by the population of 
the prison for juvenile offenders and the explaining variables for "relapse" as 
"addicted to drugs" present non­metric scaling. For the explanation only pro­
babilities for "relapse" can be indicated in this connection. By means of this 
probability it is possible to classify the individual case. The forecast is simu­
lated by coincidental dividing of the data: the first part of the data is used for 
the explanation, the second for the forecast. With the comparison of the logistic 
regression with the neural nets, the superiority of neural nets m the explanation 
of "relapse" can be shown, since the neural nets are able to consider dependence 
between the explaining variables and according to that they offer a differentiated 
explanation. Their efficiency to predict "relapse" depends on the comparability 
of the distribution in the two coincidentally provided samples, the training data 
record for determining the explanation and the test case for the use of the expla­
nation regarding the forecast. For optimal explanation and forecast neural nets 
are to be preferred to the logistic regression, since in the model with the better 
explanation also includes the potential for a usable better forecast. Moreover the 
model of the logistic regression is in fact a special case of the neural net, with a 
reduced complexity of the net. 

Key words: neural network, logistic regression, execution of sentences, re­
lapse of juvenile offenders 

Einleitung 

„Rückfälligkeit" jugendlicher Straftäter in Form einer erneuten Freiheitsstrafe 
stellt ein gesellschaftliches Problem dar: Zum einen verursacht der drohende oder 
erneute Haftaufenthalt Kosten, zum anderen möglicherweise auch das verübte 
Delikt, welches zu der erneuten Verurteilung führt. Für den Vollzug erscheint die 
„Rückfalligkeit" als ein Maß für die Qualität der durchgeführten Maßnahmen: 
Soziales Training, Ausbildung, Hauptschulabschluß usw. Angesichts von Ein­
sparungen im Vollzug ist eine derartige Evaluation wichtig, um den politischen 
Entscheidungsträgern die Wichtigkeit bestimmter durchzuführender Maßnahmen 
zu verdeutlichen und die etwaigen Konsequenzen einer Streichung vor Augen zu 
fuhren. 

Ziel gerade des J ugendstrafvo 1lzugs darf nicht nur das Wegschließen sein, sondern 
die Wiedereingliederung in die Gesellschaft und damit die Vermeidung von jeg­
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licher „Rückfälligkeit". [2] Daß die Wiedereingliederung jugendlicher Straftäter 
sich als sehr schwierig erweist, zeigt sich daran, daß von den 82 Straftätern in die­
ser Untersuchung 50 wieder „rückfallig" werden in Form einer erneuten Freiheits­
strafe oder Strafverfolgung bzw. Polizeilicher Suche nach Entlassung. Bei dieser 
doch recht hohen Rückfallquote stellt sich unwillkürlich die Frage, wodurch sich 
die „Rückfalligen" von den „Nicht­Rückfalligen" außer in der „Rückfalligkeit" 
unterschieden und weshalb haben die einen ein Leben ohne Kriminalität geschafft 
und die anderen nicht. 

1.Methodologische Überlegungen 

Um das Ziel der Vermeidung von „Rückfälligkeit" zu erreichen, benötigt man 
zum einen die Möglichkeit, außer die „Rückfalligkeit" an sich weitere Daten er­
heben zu dürfen und zum anderen Modelle, die in der Lage sind, die Wirklichkeit 
des jugendlichen Straftäters abzubilden und damit „Rückfalligkeit" zu erklären 
und vorherzusagen. Bezüglich der Möglichkeit der Erhebung hat das Bundes­
land Rheinland Pfalz eine Vorreiterrolle übernommen: Bei sämtliche jugendliche 
Straftäter wird eine Erhebung vor Haftantritt ­die Selbstangaben zum bisheri­
gen Lebenslauf­, weitere Erhebungen bei der ersten und der letzten Erziehungs­
konferenz durchgeführt, sowie vier Jahre nach der Entlassung die polizeilichen 
Führungszeugnisse abgerufen. Bei der Art der Erhebung werden zwar sämtliche 
jugendliche Straftäter miteinbezogen, jedoch gehen Erhebungsbögen verloren, 
wenn eine Verlegung in ein anderes Bundesland erfolgt und bei Abschiebung ei­
nes Straftäters in sein Heimatland kann das polizeiliche Führungszeugnis nur 
Auskunft über Straftaten in der Bundesrepublik Deutschland geben. 

Für die Erklärung von „Rückfalligkeit" anhand der erhobenen erklärenden Grö­
ßen können nur Wahrscheinlichkeiten angegeben werden, denn das Leben außer­
und bedingt auch innerhalb des Vollzugs ist zu vielen unkontrollierbaren nicht 
erhobenen Einflüssen ­das Treffen der großen „Liebe" oder eines Freundes aus 
der kriminellen Vergangenheit u.v.m.­ ausgesetzt, um „Rückfalligkeit" völlig be­
stimmen zu können. „Rückfälligkeit“ und damit eine bestimmte Form bewerteten 
menschlichen Verhaltens erweist sich aufgrund der Vielzahl von Einflüssen und 
der Abhängigkeiten der erklärenden Größen wie „Familie" und „näheres Umfeld“ 
untereinander als nur zum Teil vorherbestimmbar, zusätzlich steht das Verhalten 
in Wechselwirkung zur Bewertung zu den einzelnen untereinander verbundenen 
gesellschaftlichen Institutionen wie in der Abbildung angedeutet. 

Es kann anhand der begrenzten Informationslage nur eine Aussage derart getrof­
fen werden, daß „Person X aufgrund bestimmter Merkmale mit p % rückfallig 
wird". Person X wird damit einer Klasse von Personen mit denselben Merkmalen 
zugeordnet, in welcher p % der Personen rückfallig werden­ aufgezeigt in der 
folgenden Abbildung. Wenn man nur eine einzelne Person betrachtet, wäre die 
Aussage sinnlos ­Person X wird entweder rückfällig oder nicht­, sie wird sinnvoll, 
wenn die Entscheidung mehrmals zu treffen ist. Durch die Angabe der Wahr­
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scheinlichkeit wird die getroffene Entscheidung gewichtet und damit trotz enor­
mer Unsicherheit die Anzahl an Fehlentscheidungen minimiert. 

Analog geht man auch im Alltag mit unsicheren Situationen um. Man entscheidet 
sich beim Autofahren für die Strecke, bei der man am wenigstens mit einer langen 
Wartezeit zu rechnen hat. Die Wahrscheinlichkeit ergibt sich aus der Häufigkeit 
der Vorkommnisse. Wird bspw. in der Hälfte der Fälle bei einer Strecke eine be­
stimmte Zeit benötigt, so beträgt die Wahrscheinlichkeit für die Zeit 50 % Ist 
die Entscheidung für die Wahl der Strecke immer wieder zu treffen, so wird man 
sich für die Strecke entscheiden, bei der die Wahrscheinlichkeit für die geringste 
benötigte Zeit am höchsten ist. Bspw.: „In 99 % der Fälle benötigt man bei der 
Wahl der Route 1 die geringste Zeit". Das heißt aber nicht, daß man nicht Pech 
haben kann ­ in 1 % der Fälle wird man das haben­ und im konkreten Einzelfall 
benötigt man mehr als bspw. bei der Wahl der alternativen Route 2. 

Der Mitarbeiter im Vollzug, der Bewährungshelfer, der Gutachter usw. wird den 
einzelnen jugendlichen Straftäter nach seiner bisherigen Erfahrung gewichten 
um Fehlentscheidungen zu minimieren. Um das entsprechende Gewicht zu be­
stimmen, betrachtet er die Häufigkeit von „Rückfälligkeit“ in der Klasse, die aus 
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seiner bisherigen Erfahrung die für den jeweiligen jugendlichen Straftäter die 
geeignete ist. 

Für das Finden einer geeigneten Klasse könnte man zum einen die bewährten sta­
tistischen Verfahren einsetzen und zum anderen die neuronale Netze­ die bereits 
in den 50ern anfänglich nur zur Modellierung der Denkprozesse entstanden [3]. 
Neuronale Netze unterscheiden sich von den statistischen Verfahren in der Hin­
sicht, daß sie eine für die vorliegenden Daten optimale Erklärung liefern, jedoch 
keine Aussagen über die Übertragbarkeit auf weitere Erhebungen machen. Für 
diese Übertragbarkeit schätzen statistische Verfahren anhand von Voraussetzun­
gen, die vorher eingehend zu prüfen wären. Sind diese nicht erflillt, so kann auch 
das statistische Verfahren keine Aussage über die Übertragbarkeit der Erklärung 
und damit über die Vorhersage machen. Um dies bei den statistischen Verfahren 
und den neuronalen Netzen prüfen zu können, sind die Daten zufällig zu teilen. 
Der eine Teil dient zur Erklärung, der andere für die Vorhersage. 

Induktiv statistische Erklärung 

Klasse mit gleichen Merkmalen Person X mit gleichen Merkmalen 

Abbildung 2: Imlukti��­ statische Erklärung 
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Bei der Anwendung der oberhalb aufgezeigten induktiv­statistischen Erklärung 
ergibt sich allgemein das Problem, daß die Möglichkeit der Übertragbarkeit auf 
weitere Erhebungen erst mit der Anzahl an Fällen zunimmt. Einmalige oder sehr 
seltene Fälle können ­ wenn überhaupt ­ nur durch die Zuordnung zu Klassen 
mit größerer Fallzahl bei Negierung ihrer einmaligen Eigenschaften untersucht 
werden. Bei Personen wie den „Kannibalen von Rotenburg" [4], deren Fall ein­
malig erscheint oder ist, wird eine solches Vorgehensweise fragwürdiger. Doch 
auch bei aller Einmaligkeit kann die Zuordnung eines Falles zu einer Klasse bei 
der eine verwendbare Statistik vorliegt, Anhaltspunkte bieten, um mit dem Fall 
wenigstens angemessen anhand der bereits gemachten Erfahrung umgehen zu 
können. 

Schwierigkeit bei den für die Erklärung häufig angewandten statistischen Ver­
fahren stellen die Voraussetzungen dar, insbesondere die Unabhängigkeit der 
erklärenden Größen. Gerade die in den Sozialwissenschaften und in der Psy­
chologie gemessenen erklärenden Größen weisen Abhängigkeiten auf, die nicht 
einfach zu ignorieren sind, denn sie entstammen ein­ und derselben gesellschaft­
lichen Struktur. 

Wird ein statistisches Verfahren trotzdem angewandt, so ist die Schätzung der 
Einflüsse, ihre Richtung und Stärke fraglich. Es kann dazu fuhren, daß die Ein­
flüsse über­ oder unterschätzt werden, bis hin zur Umkehrung des Einflusses 
[5]. Auch wenn die Abhängigkeit der Merkmale sich nicht unbedingt auf die 
Anzahl der korrekt zu den Kategorien zugeordneten Fälle auswirkt, weil der 
Einfluß der einen erklärenden Größe sich in der anderen wiederfindet, so kann 
die für den Sozialwissenschaftler und Psychologen relevante Frage nach dem 
Grund der Zuordnung ­ wenn überhaupt ­ nur sehr unzureichend beantwortet 
werden. 

Die Verteilungsannahmen der statistischen Verfahren sind meist erst bei großen 
Datensätzen gegeben. Der Verstoß gegen die Annahme flihrt u.a. dazu, daß die 
Verwendbarkeit der Erklärung und damit die Vorhersage zu wünschen übrig 
läßt. Ein Verstoß liegt sehr häufig bei kleinen Erhebungen vor. Überprüft wer­
den kann der Verstoß gegen die Normalverteilung dann nur sehr unzureichend, 
denn die Annahme, daß die vorliegende Verteilung eine Normalverteilung sei, 
kann bei kleinen Datensätzen nur bei sehr starken Unterschieden geprüft und 
verworfen werden [6]. 

Als Ausweg aus diesem Dilemma zwischen sozialer Wirklichkeit und mathe­
matischer Modellierung erscheinen die neuronale Netze als rettender „Anker". 
Neuronale Netze sind voraussetzungslos und nähern 一 wie erwähnt ­ die Zu­
ordnung lediglich den gegebenen Daten. Von der Gewässerökologie [7] bis zur 
Rückfallforschung [8] kamen sie seit den 80ern bei vielen Anwendungen zum 
Einsatz. Nur bei allem Enthusiasmus besteht die Gefahr, daß neuronale Netze 
unüberlegt und planlos eingesetzt werden und bei dem kleinsten Scheitern 
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schon ein enormes „Abebben" in der Anwendung zu erwarten ist. Eine weitere 
Schwierigkeit für den Anwender stellen die Einstellungen zur Komplexität des 
Modells dar: Von der Anzahl an Rechenschritte bis hin zu der gewünschten Zu­
ordnung, die linear, quadratisch, kubisch, exponentiell usw. sein kann. 
Daß die Anwendung neuronaler Netze nicht immer unproblematisch ist, zeigt 
schon die Panzererkennung der Vereinigten Staaten [9], bei denen das neuronale 
Netz nur nach der Bildqualität feindliche Panzer erkannte, denn für feindliche 
Panzer standen nur Bilder schlechterer Qualität zur Verfügung. 
Da in der vorliegenden Untersuchung die Wahrscheinlichkeit im Einzelfall für 
die Zuordnung zur Kategorie „Rückfalligkeit" zu ermitteln ist, vergleicht man 
im weiteren die häufig eingesetzte logistische Regression mit dem Mehrschich­
tigen Perzeptronennetz, ein Verfahren aus der Familie der neuronalen Netze. 

2. Auswertung 
Für die Suche nach erklärenden Größen für „Rückfalligkeit" wird explorativ 
vorgegangen. Es werden folgende erklärende Größen gewählt, bei denen zumin­
dest von einem geringfügigen Zusammenhang ­eher eine schwache Tendenz­
zwischen der einzelnen erklärenden Größe und „Rückfalligkeit" gesprochen 
werden kann p >0,2 und p< 0,05. Die Zusammenhänge an sich, so „signifikant" 
und groß sie sein mögen, nützen bei der Einzelfallentscheidung wenig, daher 
werden die folgenden Größen in den erwähnten multivariaten Verfahren weiter­
verwendet. 

Fürsorgeerziehung: Unter Fürsorgeerziehung ist die zwangsweise Erziehung ei­
nes Jugendlichen zu verstehen, welcher das 17. Lebensjahr noch nicht vollendet 
hat und droht zu verwahrlosen bzw. verwahrlost ist. Die mögliche Ausprägung 
der erklärenden Größe ist entweder „0": „keine „Fürsorgeerziehung" oder ,,1“: 
„Fürsorgeerziehung" und wird der Gerichtsakte entnommen. 
Heimwechsel: Unter Heimwechsel ist der Wechsel von einem Heim zu einem 
anderen zu verstehen. Die mögliche Ausprägung der erklärenden Größe ist ent­
weder „0": „kein Heimwechsel" oder „1": „Heimwechsel" und wird vom ju­
gendlichen Straftäter angegeben. 

Anzahl Heime: Die erklärende Größe „Anzahl der Heime" gibt die Anzahl an 
Heimaufenthalte gemäß der Angaben des Straftäters wieder. Durch diese erklä­
rende Größe kann auch der einmalige Heimaufenthalt erfasst werden. 
Anzahl der Zigaretten: Die Anzahl der Zigaretten wird in Schachteln gemessen, 
wobei davon ausgegangen wird, daß im Schnitt eine Schachtel 20 Zigaretten 
enthält. Mit dieser vom Straftäter angegebenen Größe könnten Nervosität usw. 
erfasst werden. 
Weitere Hilfen: Unter weiteren Hilfen sind Kontakte zu den Angehörigen oder 
zu Beratungsstellen usw. zu verstehen. Entweder eine weitere Hilfe „1“ ist ge­
plant oder ,’0“ nicht. 
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Vorbestraft: Unter vorbestraft ist zu verstehen, daß jemand bereits vor der Inhaf­
tierung eine Straftat begangen hat. Auch diese Größe liegt binär vor: „nicht 
vorbestraft", „1": „vorbestraft". 

Während Bewährung: Darunter ist zu verstehen, daß der Jugendliche die mo­
mentan zu verbüßende Straftat während seiner Bewährungszeit aufgrund einer 
vorhergegangenen Straftat beging „1"oder nicht „0". 

Suchtgefährdet: ..1" bedeutet, daß der Straftäter als suchtgefährdet eingestuft wird 
und „0" bedeutet, daß er nicht als suchtgefährdet wird. 

Suchtproblem: „1"bedeutet, daß beim Straftäter im Vollzug ein Suchtproblem 
festgestellt wird und „0" bedeutet, daß kein Suchtproblem vorliegt. 

Die letzten vier erklärenden Größen entstammen dem Erhebungsbögen bei der 
letzten Erziehungskonferenz und weisen dadurch eine höhere Verlässlichkeit auf 
als dieselben Merkmale bei der ersten Erziehungskonferenz. Davon auszugehen 
daß die obigen beschriebenen erklärenden Größen unabhängig voneinander sind 
und sich nicht gegenseitig beeinflussen, ist nicht haltbar: bspw. kann nur jemand, 
der im Heim war auch einen Heimwechsel durchmachen usw.. 

Die zu untersuchende Größe ist die „Rückfälligkeit" jugendlicher Straftäter. An­
hand der logistischen Regression und dem Mehrschichtigen Perzeptronennetz 
wird die Wahrscheinlichkeit ermittelt, der Kategorie „Rückfällig" gleich 1‘‘ 
zugeordnet zu werden. Bei einer dem Einzelfall zugeschriebenen Wahrschein­
lichkeit von über oder gleich 50 % wird dieser der Kategorie „Rückfällig‘‘ ’,1‘‘ 
zugeordnet ansonsten nicht, also zu „0". 

Tabelle I : Ergebnisse der Erklärung 
Mehrschichtiges Perzeptronennetz ­ logistische Regression 

Es stellt  sich heraus, daß das neuronale Netz zwar in der Erklärung im Trainings­
datensatz der logistischen Regression überlegen ist, immerhin werden 95 % der 
Fälle beim neuronalen Netz im Vgl. zur logistischen Regression 71 % richtig zu­
geordnet, jedoch erscheint dieses Ergebnis nicht fiir die Vorhersage brauchbar: 
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Vorhersage 

0 1 in % 

0 
Beobachtet 

1 
7 11 
8 15 

38 
35 

in % 47 42 54 

Vorhersage 

0 1 in % 

0 
Beobachtet 

1 
9 9 
4 19 

50 
83 

tu 7o 69 68 68 

Tabelle 2: Ergebnisse der Vorhersage 
Mehrschichtiges Perzeptronennetz ­ logistische Regression 

Dieses Phänomen bei den neuronalen Netzen, daß die im Trainingsdatensatz er­
mittelte Zuordnung schlechte Ergebnisse im Testdatensatz aufweist ­nämlich nur 
noch 54 %­, wird als „Überlernen" bezeichnet und kann durch Verringerung der 
Komplexität des Modells vermieden werden. Die Komplexität wird durch die 
„Art der Funktion" und „Anzahl an Rechenschritten" einstellbar. Selbst die An­
zahl an einzugehenden Fehlklassifikationen obliegt dem Anwender. In der Viel­
zahl an Einstellmöglichkeiten ist auch die Zuordnung der logistischen Regression 
enthalten. 

Die Zuordnung der logistischen Regression scheitert schon beim Testdatensatz 
daran, die als „nicht rückfällig" Beobachteten zumindest mehrheitlich dieser Ka­
tegorie zuzuordnen. Im Gegenteil, die logistische Regression ordnet die „Nicht­
Rückfälligen" mehrheitlich der Kategorie der „Rückfälligen" mit 100 %­43 %=57 
% zu. 

Betrachtet man nun Untergruppen in der Gruppe der jugendlichen Straftäter wie 
jugendliche Straftäter mit deutscher Staatsangehörigkeit ergeben sich folgende 
erklärende Größen mit p> 0,2 und p < 0,05: 

Diebstahl: Der Grund für die zu verbüßende Strafe ist Diebstahl. Das Delikt wird 
der Gerichtsakte entnommen und ist entweder vom jugendlichen Straftäter began­
gen worden „1"oder nicht „0". 

Anzahl Heime. Anzahl Zigaretten: wie oben schon erwähnt. 

Berufsahschluß: diese Größe liegt binär vor: Entweder der Jugendliche hat vor der 
Inhaftierung bereits einen Berufsabschluß „1"oder noch nicht „0". 

Arbeit: ,，1‘‘： der Jugendliche hat bereits bei der ersten Erziehungskonferenz die 
Möglichkeit einer Arbeit draußen. ,,0“： er hat noch keine Arbeit in Aussicht. 

Vorbestraft und während Bewährung： wie oben erwähnt. 

Besuch der Mutter: „1": es erfolgte ein Besuch der Mutter,，,0“： es erfolgte kein 
Besuch der Mutter. 
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Brief zu Freunden: „1": es erfolgte ein Briefwechsel, „0": es erfolgte kein Brief­
wechsel. 

Wohnung: „1“： es ist eine Wohnung bei Entlassung vorhanden, ,,0“： es ist keine 
Wohnung vorhanden. 

Die Trennung von jugendlichen Straftätern mit deutscher Staatsangehörigkeit von 
denen mit nichtdeutscher Staatsangehörigkeit bietet sich schon allein aufgrund 
des unterschiedlichen rechtlichen Status an: Abschiebemöglichkeit und Verstoß 
gegen ausländerrechtliche Bestimmungen usw.. 

Während die logistische Regression in der Gruppe der jugendlichen Straftäter mit 
deutscher Staatsangehörigkeit alle Fälle als „rückfallig" klassifiziert, ergibt sich 
folgendes differenziertes Bild beim neuronalen Netz: 

Zuordnung 

0 1 in % 
0 9 0 100 
1 0 19 100 

i n %  100 100 100 

Vortienage 

Beobachte 愈 

0 1 in 7c 
0 9 1 90 
1 1 18 95 

in % 90 95 93 

Tabelle 2: Ergebnisse des Mehrschichtigen Perzeptronnenetz: 
Erklärung ­ Vorhersage 

In diesem Fall zeigt sich, daß das neuronale Netz die logistische Regression so­
wohl in der Erklärung, als auch in der Vorhersage übertrifft. Die hohe Trefïerquote 
im Trainingsdatensatz beim ersten Fall deutet daraufhin, daß das Modell zu nahe 
an der vorliegenden Verteilung liegt, um in Form der Übertragung auf den Test­
datensatz vorhersagen zu können. D.h. bei einem Modell, welches eine hohe Er­
klärung aufweist, können schon leichte Unterschiede bei den beiden Stichproben 
zu einem Problem in der Vorhersage führen. Die logistische Regression nähert 
sich nicht der im Datensatz vorliegenden Verteilung, sondern nimmt ftir die er� 
klärenden Größen die mehrdimensionale Normalverteilung an. Dies kann sich bei 
sehr unterschiedlichen Verteilungen im Trainings­ und Testdatensatz als Vorteil 
erweisen, da die Normalverteilung dann zumindest eine grobe Näherung ftir beide 
Stichproben darstellt. 

Darüber hinaus: Ein Modell wird in der Regel in der Vorhersage nur so gut ab­
schneiden, wie sich das bereits in der Erklärung andeutet, insofern die Daten, aus 
denen sich die Erklärung ergibt, mit denen fiir die Vorhersage vergleichbar sind. 
Wenn die bessere Erklärung eines Modells nicht in der Vorhersage verwendbar 
ist, so zeigt sich dies darin, daß das Modell zu nah an den ftir die Erklärung ge­
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gebenen Daten liegt, um unbekannte Daten richtig zuzuordnen, und die Daten für 
Erklärung und Vorhersage sich unterscheiden. 

Nimmt man ein einfaches Modell1 zur Untersuchung von Daten, so kann sich 
folgendes Bild für Erklärung und Vorhersage einstellen. Rote Punkte bedeute, daß 
diese vom Modell korrekt klassifiziert werden, blaue Punkte nicht: 

­ V� 

Modell 1 -Erklärung 

x ­

Modell 1 -Vorhersage 

Abbildung 3: Modell 1 in der Erklärung und Vorhersage 

Zufällig kann sich sogar noch eine Verbesserung in der Vorhersage wie in dem 
betrachteten Beispiel ergeben. 

Nimmt man ein komplexeres Modell 2 zur Untersuchung, kann die stärkere Nähe 
zu den Ausgangsdaten bei der Erklärung zu einem Verlust an Vorhersagefähigkeit 
führen: 

/A 

Modell 2 -Erklärung 

­ A 
Modell 2 -Vorhersage 

Abbildung 4: Modell 2 in der Erklärung und Vorhersage 
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Interessant an der Modellierung durch das neuronale Netz ist die Berücksichti­
gung der Abhängigkeiten zwischen den erklärenden Größen, weil es die Unabhän­ j 
gigkeit der erklärenden Größen zur Modellierung nicht voraussetzt. ) 

Zwar ist der im Rechenprozess im neuronalen Netz nur bedingt durchschaubar ; 
­aus diesem Grund auch die Bezeichnung als „Black box"­ doch über die Abhän­
gigkeiten zwischen sich verändernden erklärenden und der zu untersuchenden | 
Größen lassen sich für den Sozialwissenschaftler und Psychologen verwendbare \ 
Aussagen ermitteln [10]. | 
.. F 
Über die Veränderung der Wahrscheinlichkeiten für eine der Kategorien der zu i 
untersuchenden Größe unter der Bedingung bestimmter Ausprägungen der erklä­
renden Größen ist es nun möglich Aussagen zu treffen, wie sich die Wahrschein­ ! 

lichkeit für Person X bezüglich „Rückfalligkeit" ändern würde, wenn eine Woh­ i 
nung bei Person X vorläge. Die Abhängigkeit zwischen vorhandener Wohnung 
und den weiteren erklärenden Größen wird berücksichtigt. So ist es denkbar, daß 
die Wohnung bei Person X mehr bewirkt als bei Person Y, da bei Person X im Ge­
gensatz zu Person Y keinerlei Kontakt zu den Eltern besteht und doch von einer 
Abhängigkeit zwischen Kontakt zu den Eltern und den Besitz einer Wohnung 
außerhalb des Vollzugs ausgegangen werden kann. 

Vergleiche bedingter Wahrscheinlichkeit 

P({Rückfallig=ja} | {Wohnung nicht vorhanden, 
weitere Merkmale des Jugendlichen} )=p** 

Wahrscheinlichkeit für Rückfalligkeit unter Bedingung der gegebenen 
Ausprägungen des Jugendlichen und keiner vorhandenen Wohnunど 

P({Rückfallig=ja}| {Wohnung vorhanden, 
weitere Merkmale des Jugendlichen })= p* 

Wahrscheinlichkeit für Rückfalligkeit unter Bedingung der gegebenen 
Ausprägungen des Jugendlichen und einer vorhandenen Wohnung 

Durch Vergleich von p** mit p* kann die Entscheidung fur eine Hilfestellung 
bei der Wohnungssuche begründet werdet 

Wenn p*>p**, dann ist die Hilfe bei der Wohnungssuche sinnvoll 
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Gerade in einem so sensiblen Bereich wie der Einschätzung eines Straftäters ist 
ein Modell zu bevorzugen, welches die Einflüsse so genau wie möglich abbildet. 
Ein Modell, welches nur eine hohe Trefferquote aufweist, ist unbrauchbar, denn 
der Psychologe und Sozialwissenschaftler hat den Grund der Zuordnung eines 
bestimmten Falls nachvollziehen und begründen zu können. 

3. Fazit 

Das neuronale Netz ist für diesen Bereich geeigneter als die logistische Regres­
sion, da eine der wesentlichen Voraussetzungen der logistischen Regression: die 
Unabhängigkeit der erklärenden Größen nicht erfüllt werden kann und damit die 
Stärke und Richtung der Einflüsse in dem Modell der logistischen Regression 
nicht genau wiedergegeben wird. 

Wenn die Verteilungen im Trainings­ und Testdatensatz ähnlich sind, kann davon 
ausgegangen werden, daß das neuronale Netz die logistische Regression über­
triflft. Desto ähnlicher diese sind, desto komplexer und genauer kann das Modell 
eingestellt werden. 

Um die Wirklichkeit abzubilden und damit auch Verzerrungen in der Beobach­
tung von Wirklichkeit miteinzubeziehen, ist die zufallige Trennung in Trainings­
und Testdatensatz mehrfach zu wiederholen, um weitergehende Aussagen über 
die Stabilität der Klassifikation vornehmen zu können. Unter „zufallig" ist die 
Anwendung eines geeigneten Zufallsgenerators zu verstehen, bei dem alle Auf­
teilungen der Daten gleichermaßen möglich sind. 

Die Modellierung von „Rückfalligkeit" durch das neuronale Netz wird anhand 
weiterer Erhebungen untersucht werden. Es stehen noch die Daten einer weiteren 
Jugendstrafanstalt und weiterer Jahrgänge aus. 

Langfristiges Ziel ist es, ein Modell zu entwickeln, das erste Ansätze zur Bewer­
tung und zur Einschätzung des einzelnen Straftäters bei Antritt der Haft liefert, 
um „Rückfalligkeit" zu vermeiden. 
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Importance et extension de l'approche qualitative 
dans la méthode phénoméno­structurale 

en psychopathologie 

].M. Barthélémy 

Résumé: 

La méthode phénoméno­structurale doit une part de ses principes fondateurs à 
une approche phénoménologique en psychiatrie pour laquelle, ainsi que le for­
mule Jaspers, «ce qui importe (...) c'est moins l'étude de cas innombrables que 
la compréhension intuitive et profonde de quelques cas particuliers» (Jaspers 
Psychopathologie générale, P. 49). C'est dire qu'aux antipodes d'une démarche 
statistique classique, elle n'accorde aucune priorité à une tentation cumulative et 
accumulative des données qu'elle tient même en suspicion en la laissant à l'écart 
de ses procédures. 

Cette méthode doit aussi beaucoup à l'insistance bergsonienne sur les caractéristi­
ques qualitatives des «données immédiates de la conscience» et de la temporalité 
vécue dont les découpes analytique et chronologique ne peuvent, d'après elle, que 
dénaturer la saisie authentiquement compréhensive, leur faire perdre ce qu'elles 
recèlent justement de spécifique, d'unitaire et donc, par nature, d'indécomposa­
ble. 
Pour Eugène Minkowski, la fêlure psychopathique, en ce qu'elle procède du fond 
même de la vie, se manifeste essentiellement, avec les propriétés de celle­ci, 
comme une modification qualitative. Dans cette perspective, l'étude de quelques 
cas choisis avec soin en fonction de leur valeur «typique» importe plus qu'une 
collecte de données aveugles, c'est­à­dire sans option, optique ou orientation 
préalables. 
L'analyse minutieuse du langage des patients, que ce soit à travers leurs propos 
spontanés recueillis au cours d'une rencontre et mis en résonance avec les méta­
phores vives de la langue dans laquelle ils s'expriment, ainsi que le fera si ma­
gistralement Minkowski, ou encore par l'entremise de sollicitations qui mettent 
en correspondance l'image et le langage comme dans l'expérience du Rorschach, 
particulièrement abordée dans ses mécanismes essentiels par son épouse Fran­
çoise Minkowska, constitue de ce point de vue un médiateur et un instrument 
irremplaçable d'une approche qualitative de la personnalité normale aussi bien 
que pathologique, et plus largement de la personne. 

Mots­clés: analyse qualitative, méthode phénoméno­structurale, phénoménolo­
gie, type psychologique. 
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Importance and extension of the qualitative approach in phenomeno­
structural method in psychopathology 

Summary: 

Fundamental principles of phenomeno­structural method partly originate from a 
phenomenological approach in psychiatry for which, as Jaspers says, «the impor­
tant thing is less the study of innumerable cases than the intuitive and major com­
prehension of some particular ones». It means that, far from traditional statistical 
proceedings, it does not give any priority to the temptation of a cumulative and ac­
cumulative collection of data, for which it even receives their greatest misgivings, 
leaving it out of its procedures. This method also owes a lot to Bergson s insistence 
on the qualitative characteristics of the «immediate data of consciousness» and of 
experienced temporality, for which analytical and chronological fragmentations 
can do nothing but distort the authentically comprehensive grasping, and make 
them loose their specificity, unity and thus the indecomposability that, by nature, 
they precisely contain. 

According to Eugene Minkowski, the psychopathical break­up, proceeding from 
the deep heart of life, is essentially going to express itself, with its own proper­
ties, as a qualitative modification. In this way, the study of some cases carefully 
chosen, in accordance with their «typical» value, is more important than a blind 
acquisition of data, i.e. without previous option, orientation or perspective. 

Starting from their spontaneous words collected during a conversation, the me­
ticulous analysis of the language of the patients, put in resonance with the vivid 
metaphors of the language in which they are expressed, as Minkowski will so 
brilliantly show, or via mediations connecting image and language, as in the ex­
periment of the Rorschach ­ particularly approached in its essential mechanisms 
by his wife Françoise Minkowska ­ represents, from this point of view, a mediator 
and an irreplaceable instrument of a qualitative approach of a normal as well as a 
pathological personality and, more widely, of the person itself. 

Key words: phenomeno­structural method, phenomenology, psychological type, 
qualitative analysis. 

1.Les fondements de la méthode: Karl Jaspers: 

La méthode phénoméno­structurale appliquée en psychopathologie doit une part 
de ses fondements à une approche phénoménologique, importée par Jaspers de la 
philosophie d'Husserl vers la psychiatrie, avec certains principes définis dans son 
imposante Psychopathologie Générale, publiée à partir de 1913(1), puis remaniée 
dans plusieurs rééditions jusqu'en 1946. Dans sa version de 1922, Jaspers conduit 
une réflexion épistémologique sur la psychiatrie et la psychopathologie avec des 
passages sur 1 usage des statistiques et l'approche qualitative, et, à partir d'eux, 
sur une conception plus large concernant l'approche de la méthodologie scien­
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tifique; elle nous servira d'entrée en matière pour exposer quelques préambules 
de base. 

Dès l'introduction à son ouvrage, Jaspers tient à mentionner un ensemble de pré­
jugés qui menacent de faire dériver la psychopathologie vers des contresens ou des 
impasses. Parmi eux, Jaspers en distingue une catégorie qui «résulte de la simple 
exagération de considérations justes, du caractère absolu donné à des remarques 
spéciales qui, comme telles, méritent une place» (Introduction de la troisième 
édition allemande de Psychopathologie générale, 1922, p. 20). En clair, la géné­
ralisation de pratiques ayant fourni la preuve de leur efficacité dans un contexte 
limité et particulier crée des risques. Ainsi, précise­t­il, «les préjugés de la psy­
chologie intellectualiste s'unissent volontiers aux préjugés provenant des scien­
ces naturelles pour affirmer que des constatations quantitatives seules ont valeur 
scientifique et que l'examen qualitatif pur reste toujours subjectivité et arbitraire. 
Les méthodes statistiques expérimentales, qui en certains cas donnent des mesu­
res, des chiffres, des courbes, deviennent de ce point de vue le seul moyen de faire 
une étude scientifique. Là où cette étude directe est impossible, on travaille avec 
des concepts quantitatifs lors même qu'ils ne représentent plus rien du tout» (id. 
R 21).Ses avertissements, on le voit, portent sur plusieurs points simultanés et en­
trelacés de confusion ou d'assimilation: la soumission de l'évaluation scientifique 
d'une recherche à l'existence de données chiffrées ou pour le moins quantifiées, 
le caractère suspect dont est entachée, en manière de conséquence et de réversi­
bilité gratuites, toute démarche d'analyse qualitative, la réduction de toute forme 
d'implication subjective à l'arbitraire, l'affirmation abusive et donc erronée que le 
chiffre ou la courbe ne sont pas qu'une voie parmi d'autres pour effectuer des tra­
vaux scientifiquement recevables et productifs, mais l'unique moyen d'y parvenir 
et de les légitimer dans ce cadre, le danger enfin, par un entêtement systématique, 
à utiliser indifféremment les mêmes pratiques quelles que soient les circonstances 
ou les contextes d'études, quitte à ne plus avoir affaire qu'à des abstractions vides 
d'implications et d'applications concrètes, donc privées de sens. 

Retournant vers son domaine, Jaspers en arrive à une distinction et même une 
opposition, qui nous semblent aujourd'hui plus difficiles à maintenir, entre une 
sorte d'art de la psychiatrie et de science de la psychopathologie, où il apparaît 
que l'action du psychiatre le situerait dans le registre de l'individualité tandis 
que le psychopathologue seul travaillerait dans l'univers des concepts et des gé­
néralisations. «Le psychiatre, dans son travail,a affaire à des questions tout à fait 
individuelles; il cherche comme psychopathologue des règles et des concepts 
généraux pour satisfaire aux exigences qui s'imposent à lui dans les cas par­
ticuliers. Pour le psychiatre, homme vivant, compréhensif et actif, la science 
n'est qu'un des moyens auxiliaires, pour le psychopathologue elle est le but. 
Ce dernier ne connaît, ne décrit et n'analyse pas l'individuel, mais le général» 
(id. p.1).Par­delà cette différenciation contestable entre des exercices alternés 
ou variés d'emplois ou de fonctions, c'est bien la question fondamentale de la 
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centration sur l'individualité ou sur la généralité qui est posce; elle continue, 
comme on ne le sait que trop, d'alimenter bien des conflits et des déchirements 
au sein de notre discipline plus largement psychologique. Remarquons qu'elle 
coïncide aussi avec une forme de divorce, implicite ou explicite, évoqué par 
Jaspers entre l'action et la réflexion, le vivant et l'abstrait, la compréhension et 
l'explication. Aucun doute pour lui dans ses priorités et nécessités: la phéno­
ménologie l'engage délibérément du côté de la première série plutôt que de la 
seconde, dans un effort actif et intense pour s'approcher, à travers une attitude 
compréhensive, au plus près du vif exprimé de la personne, de son expérience 
concrètement vécue et partagée. Toute autre entreprise s'exposerait à des pé­
rils, ainsi qu'il le souligne avec insistance: «Comme toute voie scientifique, la 
voie méthodologique présente ses dangers. La méthodologie peut tendre vers 
un calcul formel, et finalement dégénérer en un verbiage de concepts. Cet art 
arithmétique qui reste attaché toujours au plus extérieur, au moins essentiel, ce 
pur déplacement de concepts n'exerce qu'un effet destructif et appauvrissant. 
La source et la valeur décisive de notre connaissance résident toujours dans 
l'expérience concrète» (id. p. 16). On peut retenir cette dernière phrase comme 
une véritable clef, un précepte déterminant pour l'attitude phénoménologique 
qui la maintiendra toujours éloignée des simples constats froids ou données bru­
tes, inertes et vides érigées en connaissance, pire en seule connaissance scien­
tifiquement acceptable et validée, puisqu'ils ne trouvent pas leur origine, leur 
fondement, leur résonance, leur prolongement, leur accomplissement au sein 
même de la réalisation humaine. Ce terme de «valeur» appliqué au territoire 
de la science n'aura de quoi surprendre que ceux qui la confondraient avec une 
simple énonciation ou juxtaposition de faits sans choix ni option, ce à quoi se 
refuse bien entendu Jaspers, ainsi que l'indique cette phrase tirée de son Avant­
propos: «Car la science n'est pas un ensemble uniforme de donnees de même 
mesure et de même valeur, mais une classification ordonnée de valeurs tout à 
fait différentes, quant à leur importance et à leur substance» (id.). Observons à 
ce propos, non sans malice, que ce substantif de «valeur» désigne en français des 
réalités non seulement différentes mais encore que parfois tout oppose:1’usage 
qu'en fera le mathématicien, encore mieux ou pire, c'est selon, le banquier, 
n'aura que peu à voir, ­ souvent, s'agissant du banquier, que trop peu à voir! 
一 avec celui de l'éthique ou de la position morale. Plus sérieusement, il n'est 
aucunement question ici pour Jaspers de penser à ordonner hiérarchiquement 
les données en fonction de leur seule dimension arithmétique affichée, sinon on 
ne voit pas pourquoi il en viendrait à parler de «substance», c'est­à­dire non pas 
d'une différence de quantité mais de nature. En d'autres termes, nous pourrions 
dire qu'il conviendra pour le psychologue comme pour le mathématicien, et 
peut­être aussi, peut­on l'espérer, sans d'ailleurs forcément entamer ses intérêts, 
pour le banquier, de ne pas se contenter de compter, pour parvenir à compren­
dre ce qui compte, c'est­à­dire, pourquoi pas à partir des chiffres mais jamais 
seulement en se fiant uniquement et aveuglément à eux, de déterminer ce qui 
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pourrait bien avoir quelque importance dans la qualification et l'extension que 
l'un comme l'autre prétendent pouvoir attribuer à un phénomène. 

En fait, lorsque la référence de comptabilité deviendra de nature explicitement sta­
tistique, Jaspers se montrera encore plus incisif: «La compréhension approfondie 
d'un seul cas nous permet souvent phénoménologiquement une application géné­
rale à des cas innombrables. Souvent ce qu'on a saisi une fois se retrouve bientôt. 
Ce qui importe en phénoménologie, c'est moins l'étude de cas innombrables que 
la compréhension intuitive et profonde de quelques cas particuliers» (id. p. 49). 

Ce que Minkowski reprendra pleinement à son compte plus tard dans son Traité 
de psychopathologie­. «L'effort phénoménologique, centré sur les caractères es­
sentiels, ne dépend nullement du nombre des cas examinés. Par là il se sépare de 
toute statistique de même que de la méthode inductive qui, elle, pour faire ressortir 
le général et éliminer le contingent, doit passer en revue le plus de cas possibles. 
Pour la méthode phénoménologique, un seul suffit» (2, p. 460). 

2. Les soubassements typologiques: Théodule Ribot: 

Avant d'en venir à l'approche minkowskienne proprement dite, rappelons que la 
partition entre les perspectives individuelle et générale en psychologie sont bien 
antérieures à la distribution méthodologique et fonctionnelle proposée par Jaspers 
entre psychiatrie et psychopathologie. En effet, dans les principes fondateurs de ce 
qu'il appelle une «nouvelle psychologie», définis dès son ouvrage sur La psycho­
logie allemande contemporaine en 1879 (3), étape constituante de celle dont nous 
dépendons encore pour une bonne part aujourd'hui, Théodule Ribot conçoit déjà 
une «psychologie générale», avec pour objectif l'étude des fonctions communes 
à l'ensemble de tous les hommes et, parce qu'il n'existe pas, précise­t­il, «un 
homme en général», une «psychologie individuelle» qui viendrait la compléter 
et s'y ajuster. 

«Toutefois la psychologie ne peut être assimilée aux sciences des corps inorga­
niques comme la physique et la chimie: elle étudie des individus. Il n'existe pas, 
dans la réalité, un homme en général ou des animaux en général; il n'y a que des 
individus distincts, impénétrables l'un pour l'autre». 

[...] Faut­il admettre que la méthode d'observation extérieure va maintenant 
consister dans la description complète de chaque individu? Nullement: ce serait 
métamorphoser la science en biographie ou en descriptions particulières. Mais la 
psychologie individuelle peut arriver au général par une autre voie: non en cher­
chant des lois ou des formules régulatives des phénomènes psychiques, mais en 
déterminant des types, c'est­à­dire des espèces et des variétés. (3, p. 237). Le type 
est ainsi conçu par Ribot comme un intermédiaire, un moyen terme entre une psy­
chologie strictement condamnée à demeurer descriptive à l'échelle individuelle, 
et une psychologie générale qui court le risque de devenir trop abstraite, éloignée 
ou même totalement coupée des réalités concrètes et subjectives. 
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3. Les données immédiates de la conscience et la temporalité vécue: 
l'apport d'Henri Bergson: 

Un autre livre qui a compté dans l'élaboration de la méthode qu'a conçue Min­
kowski, c'est Y Essai sur les données immédiates de la conscience d’ Henri Berg­
son (4). Comme Bergson dans ce livre, Minkowski pense et surtout comprend, à 
partir de son activité de psychiatre, que la conscience est d’abord «ouverture», 
une ouverture spontanée aux données immédiates qui s'ofTrent à elle. Bergson 
exprime dans cet ouvrage l'idée que le langage et l'intelligence ou la pensée ont 
des effets morcelants et métriques sur ce que nous voyons et éprouvons, ainsi que 
sur la manière dont nous le restituons. Pour le philosophe, le langage, en tant qu'il 
contraint à une nomination des choses, vient établir une discontinuité dans ce qui 
est un contenu par nature vivant et qualitatif; par le langage, expose­t­il, nous 
nous figurons les états de conscience séparés les uns des autres, comme les mots, 
nous les imaginons rangés à la suite l'un de l'autre comme le long d'une ligne. En 
revanche pour Bergson, si nous débarrassons les données de ドexpérience intime 
des constructions au moyen desquelles nous les exprimons dans le langage, si 
nous les «saisissons immédiatement», nous ne verrons en elles que qualité et non 
plus quantité, multiplicité qualitative, progrès continu. La position est ici radicale, 
qui établit une hétérogénéité de fond, une incompatibilité de nature entre le nom­
bre, la mesure, la quantité d'une part et d'autre part la vie, le temps éprouvé, la 
conscience et «Qu'est­ce que la durée au­dedans de nous? Une multiplicité quali­
tative, sans ressemblance avec le nombre; un développement organique qui n'est 
pourtant pas une quantité croissante; une hétérogénéité pure au sein de laquelle il 
n'y a pas de qualités distinctes. Bref, les moments de la durée interne ne sont pas 
exterieurs les uns aux autres.» (4, p. 170). 

Ainsi, la représentation d'un temps, conçu comme une infinité de successions 
disposées sur le continuum d'une ligne orientée, repose en fait, pour Bergson, sur 
l'assimilation du temps à l'espace. Un temps chronologique, mesurable, métrique 
doit donc, pour lui, etre distingué d'une durée vécue, qui est qualité pure, progrès, 
qui ne s'écoule pas de façon mécanique, comme un métronome ou un balancier 
d'horloge mais est en liaison avec la vie même. Bergson est ainsi amené à insister 
sur un «temps vécu», comme un facteur fondamental de l'existence. 

Dans son évocation de la psychophysique et en critique à son présupposé, il élargit 
encore cette irréductibilité fondamentale du qualitatif au quantitatif: «C'est qu'il 
n'y a pas de point de contact entre l'inétendu et l'étendu, entre la qualité et la 
quantité. On peut interpréter l'une par l'autre, ériger l'une en équivalent de l'autre; 
mais, tôt ou tard, au commencement ou à la fin, il faudra reconnaître le caractère 
conventionnel de cette assimilation» (id. p. 52). 

En conclusion de son ouvrage, il synthétise sa pensée en ces termes: «Isolés les 
uns des autres, et considérés comme autant d'unités distinctes, les états psycholo­
giques paraissent plus ou moins intenses. Envisagés ensuite dans leur multiplicité, 
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ils se déroulent dans le temps, ils constituent la durée. Enfin, dans leurs rapports 
entre eux, et en tant qu'une certaine unité se conserve à travers leur multiplicité, 
ils paraissent se déterminer les uns les autres. ­ Intensité, durée, détermination 
volontaire, voilà les trois idées qu'il s'agissait d'épurer, en les débarrassant de tout 
ce qu'elles doivent à l'intrusion du monde sensible et, pour tout dire, à l'obsession 
de l'idée d'espace. 

Considérant d'abord la première de ces idées, nous avons trouvé que les faits 
psychiques étaient en eux­mêmes qualité pure ou multiplicité qualitative, et que, 
d'autre part, leur cause située dans l'espace était quantité. En tant que cette qua­
lité devient le signe de cette quantité, et que nous soupçonnons celle­ci derrière 
celle­là, nous l'appelons intensité. L'intensité d'un état simple n'est donc pas la 
quantité, mais son signe qualitatif. Vous en trouverez l'origine dans un compromis 
entre la qualité pure, qui est le fait de la conscience, et la pure quantité, qui est 
nécessairement espace» (id. p. 168­169) 

Un peu plus loin, il précise plus avant le genre de relation qui unit la science à la 
mesure, ainsi que l'assimilation analogique faussée qui en résulte lorsque nous 
voulons la transposer dans le monde de l'étude des phénomènes psychiques: 
«La science a pour principal objet de prévoir et de mesurer: or on ne prévoit 
les phénomènes physiques qu'à la condition de supposer qu'ils ne durent pas 
comme nous, et on ne mesure que de l'espace. La rupture s'est donc effectuée 
ici d'elle­même entre la qualité et la quantité, entre la vraie durée et la pure 
étendue. Mais quand il s'agit de nos états de conscience, nous avons tout intérêt 
à entretenir l'illusion par laquelle nous les faisons participer à l'extériorité ré­
ciproque des choses extérieures, parce que cette distinction, et en même temps 
cette solidification, nous permettent de leur donner des noms stables, malgré 
leur instabilité, et distincts, malgré leur pénétration mutuelle. Elles nous per­
mettent de les objectiver, de les faire entrer, en quelque sorte, dans le courant 
de la vie sociale» (id. p. 173). 

Si elle veut s'affranchir de ce leurre et de cette pétrification, la connaissance dans 
le domaine psychologique ne peut donc prétendre reposer sur des procédures 
fondées sur le cumul, l'accumulation des données, la décomposition analytique 
élémentaire, avec l'objectif de la quantification et au final, comme une sorte de 
nécessité de la mesure. Ce n'est pas par rejet idéologique du chiffre, ou l'on ne 
sait quelle haine de la science qu'il conviendra de pratiquer différemment pour 
les phénoménologues, mais parce que cette démarche ne s'accorde pas à la nature 
même du fait à explorer. L'observation individuelle, particulièrement attentive aux 
singularités et à l'unicité de chaque expression de la subjectivité, n'empêchera 
nullement, pour autant, de fournir des moyens repensés de se hisser jusqu'à des 
formes de généralisations ou de compréhension d'une autre nature à partir d'une 
tout autre méthode, celle qui vise l'approfondissement et l'intégration des phéno­
mènes étudiés plutôt que leur plus vaste extension. 
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4.Temps vécu et psychopathologie: Eugène Minkowski: 

En continuité avec Bergson, sa conception d'une durée vécue, qualitative, étroi­
tement liée aux facteurs fondamentaux de l'existence, en opposition avec lui, ce­
pendant, lorsque le philosophe dénie aux mots la capacité à restituer les «données 
immédiates de la conscience», Minkowski considère le langage comme l'un des 
principaux vecteurs de notre fonction expressive, qui permet notamment d'at­
teindre les altérations du temps vécu chez les patients et, plus largement, comme 
il le montrera plus tard, les caractéristiques du temps vécu pour chacune de nos 
individualités. 

En partant de l'étude du langage courant tel que Bachelard l'y avait sensibilisé, et 
particulièrement de ses expressions métaphoriques, Minkowski proposera donc 
une méthode d'analyse de la personnalité reposant sur une grande attention ac­
cordée aux qualités de l'espace et du temps vécus. S'y conjuguent P inspiration 
de Bergson, l'abord phénoménologique, l'expérience psychiatrique et la réflexion 
psychopathologique. Le «langage nous renseigne sur la structure de la vie, nous 
permet de déterminer les catégories vitales», écrit­il (5). Dans Le temps vécu (6), 
il ne cessera de se fonder sur les empreintes vécues de 1’inscription spatio­tem­
porelle que le langage restitue, afin de dégager les mécanismes structuraux des 
troubles pathologiques et de l'organisation personnelle. 

L'excité maniaque, par exemple, bien qu'il reste, contrairement au schizophrène, 
en étroite relation et contact avec l'ambiance, est victime d'une dégradation de son 
activité en rapport avec une altération profonde du temps vécu, d'une autre nature 
que celle du schizophrène. Il ne parvient pas à se constituer au présent ni à consti­
tuer un présent stable et durable qui se réduit chez lui à l'instant ou au moment. 
Minkowski le démontre en s'appuyant non pas sur une collection innombrable 
d'observations cliniques mais sur le propos extrêmement circonscrit d'une de se 
patientes dans le contexte banal et familier d'une conversation courante: «J'arrive 
à fixer pour quelque temps l'attention d'une maniaque. Je le fais ­et c'est là aussi 
un détail à noter, car il semble ne pas être de nature purement fortuite­ en évoquant 
son passé. Notre malade nous parle de son mari qui, il y a une dizaine d'années, 
avait quitté le Nord pour aller s'installer dans le Midi. Là il a eu à surmonter main­
tes difficultés avant d'aboutir à une situation tant soit peu satisfaisante. “Est­il 
content?" demandons­nous à notre malade et il est évident que le présent, auquel 
nous faisons allusion dans notre question, vise le présent vécu, fait d'efforts pas­
sés et du résultat qui devait venir les couronner. Notre malade, elle, nous répond, 
sans hésiter et sans que le moindre geste trahisse chez elle l'envie de plaisanter: 
"Quand, à cette heure­ci, je n'en sais rien?"» (6, p. 276). Minkowski observe que 
cette stupéfiante répartie ne repose sur aucune amusante subtilité de la part de 
sa patiente qui ferait ainsi semblant de prendre sa question à un étrange premier 
degré, mais que celle­ci oppose, «avec une facilité extraordinaire, à notre présent, 
une fin de non­recevoir». Ce qu'elle illustre, de son côté, avec un dépouillement 
de moyens inversement proportionnel à de grandes qualités d'écoute et de récepti­
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vité, de la part du psychiatre, à ce qui est effectivement dit, auxquelles se joint une 
belle finesse d'analyse, nous conduisent, en articulation avec d'autres séquences 
proches dans des contextes différents, sur le chemin d'une approche de la tempo­
ralité vécue chez le maniaco­dépressif où est montré que «le libre jeu du présent, 
avec ses frontières extensibles, fait défaut au maniaque» (id). 

Dans un autre registre, celui des troubles délirants interprétatifs, Minkowski ra­
conte cette aussi étrange révélation, née d'une réflexion apparemment incidente et 
maladroite de sa part. Alors qu'il veillait à son domicile, dans des circonstances de 
proximité et de permanence auprès d'un de ses patients, dans un rôle de quasi­pré­
cepteur, il fut l'acteur d'un dialogue tout aussi édifiant: tandis que cette personne 
accablée tentait de l'embarquer une fois de plus dans l'imminence d'un ensemble 
de châtiments qu'il pensait lui être destinés et qu'il rabâchait en permanence, le 
psychiatre perd sa contenance et, sans doute dans un mélange d'agacement et de 
tentative maladroite de réassurance, lui déclare tout de go que l'ensemble des mal­
heurs qu'il avait prévu et prédit lui tomber dessus n'étaient jamais arrivés et que 
c'était lui, Minkowski, qui avait eu raison contre notre homme. Il s'entend alors 
répondre du tac au tac: «C'est entendu, jusqu'à présent vous avez eu raison, mais 
qu'est­ce qui me prouve que vous aurez encore raison demain?». Au lieu des sen­
timents de désarroi et d'impuissance dans lesquels cette cinglante réplique aurait 
pu le plonger, Minkowski en retire le sursaut d'un ensemble d'enseignements sur 
la clôture des mondes délirants, leur fixité, leur immobilisme qui les condamne 
à une totale insensibilité à l'argumentation sur un mode logique, puisque c'est 
uniquement sur ce point, et non sur la confiance naturelle dans le déroulement 
de l'existence, auquel le ramène radicalement et définitivement la réponse de son 
patient. Il ne saurait plus être question, à partir de cette seule anecdote, de mettre 
en cause un trouble du jugement ou de la logique dans le délire interprétatif mais 
plutôt une réduction par schématisation et appauvrissement des facteurs d'orien­
tation dynamique de l'ensemble de l'existence. 

Dans les deux exemples, ce qui frappe, c'est l'effet de surprise et même de si­
dération qui vient et doit marquer le début de la réflexion du praticien. Il ne se 
présente pas comme l'aboutissement d'un raisonnement scientifique ou d'une 
démonstration serrée de la part du chercheur, garantis par une rigueur incontesta­
ble et menés à leur terme par un développement rationnel parfaitement organisé 
et anticipé, comme cela est trop souvent présenté par sa caricature plus que par 
la réalité, mais il en constitue au contraire le point d'origine, comme un indice de 
l'écho qui l'accueille chez lui et va déboucher sur une stimulation de vraies idées 
à travers l'impact éprouvé sur son imagination. 

Cette initiative d'une écoute attentive des propos des malades, qui vient à la place 
de rénumération simple, froide et schématique des symptômes dont il est porteur, 
est considérée par Minkowski comme déterminante dans la mesure où elle met 
sur la voie d'une compréhension, au sens fort et étymologique du mot, à la fois 
du trouble et du patient, mais elle ne relève pas encore pour lui d'une démarche 
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véritablement phénoménologique. Il décrit, en contrepartie, comment il procède 
lui­même: «Je note soigneusement, pour ma part, les «confidcnccs» de mes ma­
lades et bâtis ainsi leur observation. Pourtant, ce faisant, tout à coup, une seule 
phrase, comme isolée de l'ensemble des renseignements ainsi fournis, semble 
ressortir avec un relief particulier, se détacher du reste, susceptible de devenir la 
clé de voûte pour cet ensemble, indiquer le trouble fondamental du tableau cli­
nique en présence duquel je me trouve. Quel est donc le mobile qui m'amène à 
prêter attention à une seule phrase? Il n'est guère aise de repondre à cette question. 
J'invoquerai à ce propos l'intuition, une intuition pourtant qui. bien loin d'être 
une banale impression, plus ou moins trompeuse toujours, est précisément à la 
base d'un acte phénoménologique. Et celui­ci se trompe rarement, cc qui ne veut 
pas dire qu'il faille s'y fier sans aucune critique; l'intuition, indispensable dans 
ce domaine, connaît elle aussi ses limites, n'est point infaillible. Nous ne saurions 
pourtant la remplacer par un acte qui lui soit supérieur (7). 

C'est surtout, reconnaît ainsi Minkowski, l'application de la méthode phénomé­
nologique au champ de l'affectivité, plus que la théorie de Husserl en elle­même, 
qui a joué un rôle important dans son propre cheminement. Il rappelle notamment 
sa dette à l'égard d'un livre de Max Scheler sur Nature et forme de la sympathie 
(8). Une conception de l'affectivité fondée sur des «phénomènes inlcrpcrsonnels 
comme l'écho et le retentissement, révélateurs de la primitive et foncière solida­
rité inter­humaine» est replacée ici dans le cadre d'une approche méthodologique 
authentique, de nature fondamentalement interactive, où�objet du chcrchcur ne 
se situe plus dans une extériorité indispensable à la scicntificitc, mais an contraire 
se trouve embarqué et engagé dans l'enveloppement relationnel solidaire de l’in­
tersubjectivité entre le patient et le praticien, qui ne lui ôtc rien d'une telle légi­
timité. 

Nous le voyons bien. Ce ne sont pas les circonstances, au fond banales et même 
triviales qui font la découverte, mais l'attitude que nous adoptons à P égard des 
faits, la manière dont nous nous mettons en disposition et surtout en disponibi­
lité de présence pour les accueillir, plutôt que passivement et mécaniquement les 
recueillir, comme on le dit trop souvent. Après tout, aussi bien Archimcdc quand 
il découvre sa poussée devenue éponyme, Newton la gravitation, ou Alexander 
Fleming la pénicilline, sont dérangés dans leur quotidien par un desordre. Toute 
véritable découverte savante obéit à un point de déséquilibre, de rupture dans 
la routine et non à une recherche d'équilibre, de régularité ou de fixité comme 
y aspire généralement l'approche quantitative et statistique, elle se trouve à la 
rencontre d'une préoccupation et d'un hasard venant crever la surface de la quoti­
dienneté. Ce n'est pas sûr qu'Archimède ait poussé son «Eurêka!» en même temps 
qu'une autre poussée s'imposait à lui, mais c'est bien jusque dans son bain que son 
souci vient le gêner dans la modification où elle met son corps propre, qui vient à 
perdre de son poids, en coïncidence avec une loi générale qui le dépasse de beau­
coup. De même, Newton, pour pouvoir croiser soudain la pomme qui tombe avec 
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son fond de lune immobile, ne doit pas s'intéresser qu'à ces deux contenus séparés 
mais les abstraire autant que les réunir en une conjonction de formes, alliée à une 
disjonction de l'immobilité apparente et du mouvement, plus brièvement dit, il 
doit rêver, ou pour le moins imaginer. Comme le formule si joliment Paul Valéry 
à propos de cctte découverte: «Il fallait être Newton pour remarquer que la lune 
tombe quand tout le monde voit qu'elle ne tombe pas». Ce n'est pas seulement 
l'alliance des vacances de Fleming avec la vague de froid qui les accompagne et 
I'absence des laborantins le privant de ménage qui le conduiront à la pénicilline, 
car son premier réflexe reste bien de nettoyer ses boîtes de culture abandonnées et 
devenues inutiles pour la démonstration programmée, mais essentiellement l'effet 
de curiosité et d'inattendu, justement. 

Finalement, le statisticien qui néglige les phénomènes situés en marge ou à la 
périphérie de sa courbe, pour n'accorder d'importance qu'à ceux qui se situent 
au milieu de son nuage de points, tout comme le phénoménologue qui s'arrête 
sur un phénomène apparemment incident qu'il va placer au cœur de sa réflexion, 
choisissent et donc excluent, mais pas en partant des mêmes présupposés ni pro­
cédures. 

Il arrivera à Minkowski d'appeler une de ses observations, celle de ce patient 
délirant que nous évoquions tout à l'heure, «Le cas», en justifiant ainsi cette qua­
lification: «Il existe des moments privilégiés où la voie à suivre semble largement 
s'ouvrir devant vous. Ces moments marquent. Le temps même ne semble pas 
avoir prise sur eux; ils demeurent tout aussi vivants. C'est la raison pour laquelle 
je reviens toujours au premier cas qui m'a mis sur le chemin de l'analyse phéno­
méno­structurale; non pas que par la suite d'autres cas ne soient venus confirmer 
et élargir même ces premières démarches, mais parce que pour nous il est resté le 
cas.» (2, p. 463�. Le même état d'esprit le guide pour le passage de l'individuel au 
typique, lorsqu'il explique que le «type» ne représente certainement pas la confi­
guration la plus répandue du trouble, la plus fréquente donc au sens mathématique 
du terme, mais la plus représentative des mécanismes psychologiques qu'il vient 
illustrer. Il ne prétend nullement saisir une universalité mais une constellation de 
facteurs dotés d'une convergence de sens. «Le ‘type’ peut être envisagé sous deux 
angles différents. Souvent on le situe sur le plan statistique; dans une collectivité 
donnée, on recherche ce que peut être la moyenne et, si un trait se répète avec une 
fréquence suffisante, nous sommes enclins à le considérer comme caractéristi­
que, comme typique pour cette collectivité. L'étalonnage des tests s'inspire de ce 
principe. Sur le plan phénoménologique pourtant, ‘typique’ désignera avant tout 
ce qui d'emblée, sans calculs et sans comparaisons explicites, s'impose comme 
tel» (id. p.120). Là encore, la démarche se sépare d'un travail sur les moyenne et, 
aussi paradoxal que la formule puisse paraître aux yeux d'un statisticien, le cas 
typique pourra être tout à fait exceptionnel. «Le 'typique', synthétise Minkowski, 
est mis en relief ainsi à l'occasion d'un cas privilégié» (id. p. 121), ce qui suppose 
bien qu'il bénéficie d'un beau concours de circonstances et qu'il correspond non 
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