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Variabilité inter et variabilité intra

La structure des différences inter-individuelles est
traditionnellement étudiée par I'intermédiaire
d'analyses factorielles
VARIABLES
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Variabilité inter et variabilité intra

PREMIERES EVIDENCES

€ "explique" pourquoi le sujet 1 a une plus grande
probabilité de répondre juste a X1 que le sujet 2

€ n' "explique" pas pourquoi le sujet 1 a une plus grande
probabilité de répondre juste a X1 gu'a X3
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PLAN

Variabilité inter-individuelle et variabilité intra-
individuelle ou le rappel de quelques évidences....
parfois pas si évidentes

. L'analyse factorielleen plan P

. La prise en compte du temps : des modéles d'analyse
des séries temporelles aux analyses factorielles
dynamiques

IV. Applications

Variabilité inter et variabilité intra
X=AxE+0O

Qu'est-ce que §?

Le modele factoriel s'écrit :

et se représente:

Une variable qui
"explique" la probabilité
de donner une réponse
d'un certain type a X,

Variabilité inter et variabilité intra

Quelques autres évidences :

« |la valeur moyenne d'une variable peut ne correspondre
a aucun individu

« la corrélation (inter-individuelle) entre deux variables
peut ne correspondre a aucun individu

« ['analyse des données interindividuelles ne peut
renseigner que sur les différences entre les individus

« il est absurde d'essayer de comprendre le
fonctionnement psychologique a partir de l'analyse des
différences entre les individus



Variabilité inter et variabilité intra

.... une question :

Pourquoi fait-on comme si on pouvait généraliser les résultats
obtenus au niveau d'un échantillon d'individus (différences
inter) aux individus qui le composent ?

Variabilité inter et variabilité intra

Les processus psychologiques ne sont
certainement pas ergodiques :

« |la stationnarité est peu vraisemblable

« pas plus que 'homogénéité entre les individus

Variabilité inter et variabilité intra

VARIABLES

SNOISYO20

Matrice de corrélations (intra)
entre les variables
Corrélation (intra)
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Variabilité inter et variabilité intra

.... et une réponse :

Parce qu'on admet implicitement que les systémes que l'on
étudie sont ergodiques (identité entre les structures générales
et individuelles)

Un systéeme est ergodique a deux conditions (théoréme) :

* les processus doivent étre stationnaires (homogénéité
temporelle)

* les processus doivent étre homogeénes entre les unités

Variabilité inter et variabilité intra
Une nouvelle évidence
Pour étudier le fonctionnement individuel, le niveau

d'analyse approprié est lindividu, pas le groupe
d'individus

=>» La source de variabilité pertinente est la
variabilité intra-individuelle

Variabilité inter et variabilité intra
X=AxE+0O

Qu'est-ce que §?

Le modele factoriel s'écrit :

et se représente:

Une variable qui
"explique" la probabilité
de donner une réponse
d'un certain type a X,
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Variabilité inter et variabilité intra Variabilité inter et variabilité intra

Il n'y a aucune raison d'attendre une homologie entre la
structure issue de I'étude de la variabilité inter et les
structures issues de I'étude de la variabilité intra

Corrélation intra-individuelle :

€ "explique" pourquoi le sujet 1 a une plus grande Corrélation inter-individuelle :
probabilité de répondre juste a X1 qu'a X3

(Hamaker, E.L., Dolan, C.V., & Molenaar, P.C.M. (2005). Statistical modeling
of the individual: rationale and application of multivariate stationary time
series analysis. Multivariate Behavioral Research, 40, 207-233)

Variabilité inter et variabilité intra Variabilité inter et variabilité intra

var.  occasions temporelles m J. var. occasions temporelles m rintra
1 2 3 4 1 2 3 4
120 120 101 99 110 120 120 101 99 110
101 99 120 110 101 99 120 110 -.995
120 120 99 110 120 120 99 110
] 101 120 110 99 101 120 110 | -.995
80 80 99 90 80 80 99 90
99 101 80 80 90 99 101 80 80 90 -.995
80 80 101 99 90 80 80 101 99 90

Y 101 99 80 80 90 Y 101 99 80 80 920 -.995

Schmitz, B. (2006). Advantages. of studying processes in educational research, Schmitz, B. (2006). Advantages of studying processes in educational research,
Learning and Instruction, 16, 433-449 Learning and Instruction, 16, 433-449

Variabilité inter et variabilité intra Variabilité inter et variabilité intra

var.  occasions temporelles m rintra J. var. occasions temporelles m rintra
1 2 ] 4 1 2 3 4

120 120 101 99 110 120 120 101 99 110
101 99 120 110 [SI88S 101 99 120 110
120 120 99 110 120 120 99 110
99 101 120 110 [-.995 99 101 120 110
80 80 99 90 80 80 99 90
99 101 80 80 90 -.995 99 101 80 90
80 80 101 99 90 80 80 90
101 99 80 80 90 -.995 99 80 920
rinter 0.0 0.0 0.0 0.0

Schmitz, B. (2006). Advantages of studying processes in educational research, rinter . 0.0 0.0
Learning and Instruction, 16, 433-449
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Variabilité inter et variabilité intra

Des évidences.... pas si évidentes.... :

Thorndike (1911) : Une corrélation indique "dans quelle mesure le
degré auquel un individu possede un trait est lié au degré auquel
cet individu possede un autre trait"

.... et un constat bien amer

Stern (1927) : "(...) la vraie individualité, dont la compréhension
était mon ultime objectif, ne peut étre appréhendée par le
truchement de la psychologie diff

L 'analyse factorielle en plan P

Exemple : structure de I'affectivité
4 adjectifs PA : dynamique, volontaire, vivant, énergique
4 adjectifs NA : perturbé, craintif, anxieux, angoissé

«échellede Likerten 7 points

*84 occasions temporelles (deux fois par jour, pendant 6
semaines consécutives)

L 'analyse factorielle en plan P

Sujet 11

0.26=

Matrice factorielle (ML, promax) 016~ vol ass
Facteur 0.95
_ 1 2 020~ i ——0.89>- L
dynamique 857 -.583 089
volontaire 914 -.560 |~
vivant 893 -573 o op
énergique 902 -.509
perturbé -632 969 00I= per =—099 - &
craintif -561 935 092
anxieux -473 813 a5~ ea # 07
angoissé -.532 817 6.79
Sujet 11: r =-0.612 £40= anx /

028
}38- ang

Chi-Square=25.51, df=18, P-value=0.11162, RMSEA=0.087
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L ‘analyse factorielle en plan P

L'analyse factorielle en plan P VARIABLES
permet d'analyser la structure
de la variabilité intra-individuelle

o
Q
2
¥
o
z
»

La technique P est une AF
traditionnelle qui porte sur une
matrice de données occasions *

variables Corrélation (intra)

L 'analyse factorielle en plan P

Sujet 39 016~
035= vol 091
vel w75
) ) 08i
Matrice factorielle (ML, promax) 080~ viv ka457- 10
Facteur 08!
c el 2 034~ ene = 0.01
Gynamique ~004 915
volontaire 025 805 /
vivant _o012 454 034 per =—038! - L0
énergique .077 813 065,
perturbé 811 -.038 058~ ora * 00
craintif v
) /0.92
anxieux
angoissé 921 033 014= anx
Sujet 39 : r=0.025
015~ ang
Chi-Square=14.27, d4f=19, P-value=0.76764, RYSEAS0.000

L 'analyse factorielle en plan P

Sujet 4
.51~
021 0.14= vol ~ 070
Matrice factorielle (ML, promax) 0y3>
— 95~ v =—003>CPAD L0
1 2> 047
dynamique 134 948 -030 078~ ene - 0.56
volontaire 437 729 \\0 /
\{lvanl. -.251 200 46~ per =—0.65 - 1.0
énergique 262 480 iy
perturbé 628 310 %
craintif 893 247 S5 em 207
anxieux 910 231 0.36 /089
angoissé 715 476 D50~ amx
Sujetn® 4 (r = 0.317)
021~ ang
Chi-Square=25.94, df=16, P-value=0.05482, RMSEA=0.106
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L "analyse factorielle en plan P L es analyses factorielles dynamiques

La technique P analyse la variabilité intra-individuelle,
mais ne tient pas compte du temps

INTERLUDE : la structure de l'affectivité est-elle
ergodique ?

Valeur r_intra

040 - .

00

A 0 0 A 0 0
12345676 81019121314151617 18192021 222324252627 2829

Numéro de I'observation r (X,Y) =0.024 r (X,Y) = 0.024

L es analyses factorielles dynamiques

La dynamique temporelle est introduite par I'intermédiaire
de corrélations temporelles : corrélations simultanées et
corrélations décalées

L es analyses factorielles dynamiques

Exemple : auto-corrélations décalées

[ X[ Y [0 VoD XD [ YD | X [ V)|
B | . .

t125
3 d—1tl
- G t2
i
o t3—=6 5em
41 Pt -
527 t5—7 s

Cormelation sir Corrélation décalée d'or Corrélation décalée o ordre 2

L es analyses factorielles dynamiques L es analyses factorielles dynamiques

Exemple : corrélations croisées simultanées et décalées ) i .
— Les AFD analysent donc simultanément les corrélations

simultanées et les corrélations décalées

Il peut y avoir une ou plusieurs matrices de corrélations
décalées

Corrélations Corrélations Corrélations Corrélations
S TIEREES décalées de décalées de décalées de
lag 1 lag 2 lag 3

r (X,Yy = 0.024 (X, Yer) = 0361 .5{X,Yes) = 0,313
r (Y, X) = 0.024 P Xe) = 0.115 1 (Y,Xs) = -0.639




L es analyses factorielles dynamiques

Les AFD s'inspirent des modéles d'analyse des
séries temporelles en économie

Exemple de séries temporelles (sujet n° 5)

]

I
i
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L es analyses factorielles dynamiques

DEUX PRINCIPAUX MODELES d'AFD

Nesselroade, J.R. et al. (2002). Dynamic factor analysis models for
multivariate time-series analyses. In D.M. Moscowitz, S.L. Hershberger, &
L. Scott (Eds.), Modeling intraindividual variability with repeated measures
data: advances and techniques (pp. 235-265). Mahwah: Erlbaum.

Browne, M\W., & Nesselroade, J.R. (2005). Representing psychological
processes with dynamic factor models: some promising uses and
extensions of ARMA time series models. In A. Maydeu-Olivares & J.J.
McArdle (Eds.), Advances in psychometrics: a festschrift for Roderick P.
McDonald (pp. 415-452), Mahwah: Erlbaum.

WNFS (SFA) : White
Noise Factor Score
(Shock Factor Analysis)

Principale caractéristique :
effets directs décalés des
facteurs sur les variables
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Les analyses factorielles dynamiques

La modélisation de séries temporelles :
* ARMA (AutoRegressive Moving Average)

* AR = valeurs temporellement antérieures
influencent les valeurs contemporaines

* MA = introduction de chocs aléatoires
(white noise) retardés

*« VARMA : V = Vector (plusieurs variables)
* MIVARMA : MI = Multiple Indicators (Hamaker, E.L,

Dolan, C.V., & Molenaar, P.C.M. (2005). Statistical modeling of the
individual: rationale and application of multivariate stationary time series
analysis. Multivariate Behavioral Research, 40, 207-233)

DAFS (PFA) : Direct
Autoregressive Factor
Score (Process Factor
Analysis)

Principale caractéristique :
structure autorégressive des
facteurs

L es analyses factorielles dynamiques

L'ESTIMATION DES PARAMETRES d'AFD

e L'estimation des parameétres est une opération
techniquement complexe

el existe  plusieurs méthodes (estimations
bayesiennes, filtre de Kalman sur un algorithme du
difficilement accessibles

 L'une des méthodes repose sur les MES




L es analyses factorielles dynamiques

L'ESTIMATION DES PARAMETRES d'AFD par les MES

Avec deux ordres de décalage, on doit analyser
simultanément trois matrices

Corrélations Corrélations Corrélations
S TIEREES décalées de décalées de
lag 1 lag 2

Les programmes d'analyse structurale n'admettent; en entree
que des matrices triangulaires =» comment faire un triangle
avec un triangle et deux carrés ?

L es analyses factorielles dynamiques

Exemple de PARAMETRAGE d'un MODELE WNFS par
MES pour un décalage temporel d’une unité (lag 1)

Input : Matrice Block-Toeplitz

Les analyses factorielles dynamiques

Techniquement

Conceptuellement

(e ][c][D/]
;
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Les analyses factorielles dynamiques

L'ESTIMATION DES PARAMETRES d'AFD par les MES

Solution : construction d'une matrice Block-Toeplitz

7]

"=

Les analyses factorielles dynamiques

PARAMETRAGE d'un MODELE WNFS (lag 1)

Conceptuellement Techniguement

Pourquoi 3 variables latentes ?

Parce qu'une variable observée est expliquée par une variable latente
simultanée et une variable latente décalée :

A0 =1 (&, 1)
AL=1(81, &)

Les analyses factorielles dynamiques

RAPPEL : le modeéle factoriel dans LISREL



L es analyses factorielles dynamiques

RAPPEL : le modele factoriel dans LISREL sur les
variables endogénes

Les analyses factorielles dynamiques

Paramétrage et code LISREL : parties uniques

L es analyses factorielles dynamiques

WNFS 4 variables, 1 facteur, 1 lag, parametrage Nesselroade et al. 2002

DANI=8NO =84 MA =KM

KM SY FI = lag1.txt

MO NY=8 NE=3 LY=FU,FI PS=FU,FI TE=SY,FI
LA

a0 b0 cO dO al bl cl dl

LE

facO facl fac2

LY(3,1)LY(7,2) LY(4,1)LY(8,2)

LY(3,2)LY(7,3) LY(4,2)LY(8,3)
TE(5,1) TE(6,2) TE(7,3) TE(8.4)
TE(6,5) TE(7,5) TE(7,6)

oume=mlxm nd=2it=500 ad = off
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Les analyses factorielles dynamiques

Paramétrage et code LISREL : matrice factorielle

Les analyses factorielles dynamiques

Paramétrage et code LISREL : généralités

DANI =8 NO =84 MA = KM

KM SY FI = <<<<< nom du fichier >>>>>>>
MO NY=8 NE=3 LY=FU,FI PS=FU,FI TE=SY,FI
LA

a0 b0 cO doO

al bl cl di

LE

facO

facl

fac2

I Métrique des variables latentes (variance = 1)
VA 1.0 PS(1,1) PS(2,2) PS(3,3)

! Output
oume = mlxm nd = 2it= 500 ad = off

L es analyses factorielles dynamiques

Résultats

a0




Les analyses factorielles dynamiques

Résultats

Les analyses factorielles dynamiques
Le paramétrage de modeéles WNFS : I'aide du logiciel DFA

DFA = Dynamic Factor Analysis
Zhang, Z. (2005). How to use DFA. Retrieved June 7, 2007, from
http://www.psychstat.org/us/article.php/8.htm.
DFA permet d'écrire automatiquement les codes LISREL correspondant a un modeéle
WNFS dont on précise les paramétres :

nombre d'observations

nombre de variables observées

nombre de variables latentes

nombre de décalages
DFA permet théoriguement de calculer la matrice Block-Toeplitz (inopérant)

ATTENTION : Nombreux Bugs, controle préalable des codes LISREL: indispensable

L es analyses factorielles dynamiques

Résultats paramétrage DFA
LAMBDA-Y

a0

Normal i s (P = 0.015)
R 0.11
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L es analyses factorielles dynamiques

Indicateurs d'adéquation

Degrees of Freedom = 10

Normal Theory Weighted Least Squares Chi-Square = 27.47
(P =0.0022)

Root Mean Square Error of Approximation (RMSEA) = 0.15
P-Value for Test of Close Fit (RMSEA < 0.05) = 0.011

L es analyses factorielles dynamiques

Le paramétrage de modeéles WNFS : I'aide du logiciel DFA

Une différence essentielle dans |le paramétrage DFA par
rapport au paramétrage de Nesselroade et al. :
I'introduction de contraintes d'égalité pour les variances
des parties uniques

Les analyses factorielles dynamiques

PARAMETRAGE d'un MODELE WNFS (lag 2)

Matrice Block-Toeplitz

0.
ENCIEIED
;
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Les analyses factorielles dynamiques L es analyses factorielles dynamiques

PARAMETRAGE d'un MODELE WNFS (lag 2) Techniquement

Conceptuellement Techniguement

Variabl
latentes

Pourquoi 5 variables latentes ?

Parce qu'une variable observée est expliquée par une variable latente
simultanée et deux variables latentes décalées :

A0 =1 (&, &1, §12) AL =1 (8, &, &) A2 =1 (Gp Gio1s &)

L es analyses factorielles dynamiques

Paramétrage et code LISREL : matrice factorielle

FRLY(1,1) LY(2,1) LY(3,1) LY(4,1)
FRLY(1,2) LY(2,2) LY(3.2) LY(4,2)
FRLY(1,3) LY(2,3) LY(3,3) LY(4,3)

EQ LY(1,1) LY(5,2) LY(9,3)
EQ LY(2,1) LY(6,2) LY(10,3)
EQ LY(3,1) LY(7,2) LY(11,3)
EQ LY(4,1) LY(8,2) LY(12,3)

EQ LY(1,3) LY(5,4) LY(9,5)
EQ LY(2,3) LY(6,4) LY(10,5)
EQ LY(3,3) LY(7,4) LY(11,5)
EQ LY(4,3) LY(8,4) LY(12,5)

L es analyses factorielles dynamiques

Paramétrage et code LISREL : parties uniques

FRTE(1,1) TE(2,2) TE(3,3) TE(4,4)
FRTE(5,1) TE(6,2) TE(7,3) TE(8,4)

FRTE(9,1) TE(10,2) TE(11,3) TE(12,4)

FRTE(5,5)

FR TE(6,5) TE(6,6)

FR TE(7,5) TE(7,6) TE(7,7)

FR TE(8,5) TE(8,6) TE(8,7) TE(8,8)

FR TE(9,5) TE(9,6) TE(9,7) TE(9,8) TE(9,9)

FR TE(10,5) TE(10,6) TE(10,7) TE(10,8) TE(10,9) TE(10

FR TE(11,5) TE(11,6) TE(11,7) TE(11,8) TE(11,9) TE(11, ,

FR TE(12,5) TE(12,6) TE(12,7) TE(12,8) TE(12,9) TE(12,10) TE(12,11) TE(12,12)

.
&) ®

L es analyses factorielles dynamiques

Paramétrage et code LISREL : parties uniques

L es analyses factorielles dynamiques

WNFS 4 variables, 1 facteur, 2 lag, parametrage Nesselroade et al. 2002
DA NI = 12 NO = 84 MA =KM

KM SY FI = lag2.txt

MO NY=12 NE=5 LY=FU,FI PS=FU,FI TE=SY,FI
LA

a0 b0 cO dO al bl cl dl a2 b2 c2 d2
LE

facO facl fac2 fac3 fac4

FRLY(1,1) LY(2,1) LY(3,1) LY(4,1)

FRLY(1,2) LY(2,2) LY(3,2) LY(4,2)

FR LY(1,3) LY(2,3) LY(3,3) LY(4,3)

EQ LY(1,1) LY(5,2) LY(9,3)

EQ LY(2,1) LY(6,2) LY(10,3)

EQ LY(3,1) LY(7,2) LY(11,3)

EQ LY(4,1) LY(8,2) LY(12,3)

EQ LY(1,2) LY(5,3) LY(9,4)

EQ LY(2,2) LY(6,3) LY(10,4)

EQ LY(3,2) LY(7,3) LY(11,4)

EQ LY(4,2) LY(8,3) LY(12,4)

EQ LY(1,3) LY(5,4) LY(9,5)

EQ LY(2,3) LY(6,4) LY(10,5)

EQ LY(3,3) LY(7,4) LY(11,5)

EQ LY(4,3) LY(8,4) LY(12,5)

... suite diapo suivante

10
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suite de la diapo précédente

FR TE(1,1) TE(2,2) TE(3,3) TE(4,4)
FR TE(5,1) TE(6,2) TE(7,3) TE(8,4)

FR TE(9,1) TE(10,2) TE(11,3) TE(12,4)

FR TE(5,5)

FR TE(6,5) TE(6,6)

FR TE(7,5) TE(7,6) TE(7,7)

FR TE(8,5) TE(8,6) TE(8,7) TE(8,8)

FR TE(9,5) TE(9,6) TE(9,7) TE(9,8) TE(9,9)

FR TE(10,5) TE(10,6) TE(10,7) TE(10,8) TE(10,9) TE(1

FR TE(11,5) TE(11,6) TE(11,7) TE(11,8) TE(11,9) TE(1 TE(11,11)

FR TE(12,5) TE(12,6) TE(12,7) TE(12,8) TE(12,9) TE(12,10) TE(12,11) TE(12,12)
VA 1.0 PS(1,1) PS(2,2) PS(3,3) PS(4,4) PS(5,5)

OU me = ml xm nd =2 it =500 ad = off

L es analyses factorielles dynamiques

Paramétrage DFA (parties uniques)

L es analyses factorielles dynamiques

MODELE WNFS avec 8 variables et deux facteurs
(structure simple) ; deux décalages

PARAMETRAGE et CODE LISREL
» matrice factorielle : idem
e parties uniques : idem
* métrique des variables latentes : idem

* nouveauté : corrélation entre variables latentes
FR PS(2,1)
EQ PS(2,1) PS(4,3) PS(6,5) PS(8,7) PS(10,9)
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L es analyses factorielles dynamiques

Résultats

Les analyses factorielles dynamiques

MODELE WNFS avec 8 variables et deux facteurs
(structure simple) ; deux décalages

_ Conceptuellement | Techniqguement
Variables 24
servées

Variables 2/6
latentes

Les analyses factorielles dynamiques
APPLICATIONS

1) Fichiers de données au format "texte tabulé”

« 8 variables : dynamique, déterminé,
entreprenant, volontaire, perturbé, craintif,
anxieux, angoissé (Likert en 7 points)

« 3 fichiers : sujet5.txt ; sujet9.txt ; sujet29.txt

EXEMPLE
4 3 6

11



L es analyses factorielles dynamiques

APPLICATIONS

) Construction des matrices Block-Toeplitz

=>» Script R pour créer 4 matrices de corrélation
BT triangulaires :

* bt0.txt
* btl.txt
* bt2.txt
* bt3.txt

L es analyses factorielles dynamiques

APPLICATIONS

3) Générer les codes LISREL avec DFA
« number of occasions : 84 (ou moins)
* number of variables : 8
*number of lags : 0, 1,2 ou 3
* number of cases : 1
« number of factors : 2
epattern: 1,1,1,1,2,2,2,2
« observed variables names : dyn, det, ent, vol, per, cra, anx,

« factor names : PA, NA

4) Estimer les paramétres. avec LISREL

L es analyses factorielles dynamiques

Quid de l'analyse factorielle "standard" d'une matrice

Block-Toeplitz?

AFC, 6 facteurs, rotation oblimin, matrice de structure

(logiciel : SPSS)

14/01/2011

### code pour construction de matrices Block-Toeplitz avec 0
### e fichier de données est de forme occasions * variables et s'
#4 l est au format “texte tabulé”

## ce code ne gére pas les données manquantes

## Jean-Luc. Kop Juin 2007

- read.table (‘data.txt", header = FALSE, blanklines.skip = FALSE)
datad < tbind (matrix (NA, nrow

colnames (data0) <- paste (colnames (dat

a bind (matrix (NA, nrow

ata), *_:
a1, data2, data3)

g [, c(1:ncol(data) + ncol(data)*0))
) + ncol(data)*1)]

) + ncol(dat

c(t:ncol(data) + ncol(dat:

0
bt [upper.ri (b0, diag
FALSE)

bt3 [upper.ri (b3, diag
write.table (b3, file

L es analyses factorielles dynamiques

12



L es analyses factorielles dynamiques

Quelques difficultés (supplémentaires) non résolues

1) La corrélation entre les facteurs change de maniére
substantielle selon le nombre de décalages pris en compte

Exemple sujet 1 (r entre scores bruts =-0.28)

L es analyses factorielles dynamiques

Quelques difficultés (supplémentaires) non résolues
3) Les AFD produisent souvent des estimations peu réalistes

Exemple : comparaisons de trois méthodes (W = WNFS ; D =
DAFS ; B = corrélations entre scores bruts) (n = 29)

14/01/2011

Matrice de corrélation factorielle

Facteur PA2 NAL NAO

NA2 =211 -.104 212
PA2 1.000 -.059 .070
NAL - -.059 1.000
=121

197
-.355

Les analyses factorielles dynamiques
Quelques difficultés (supplémentaires) non résolues

2) Les modéles WNFS (et surtout DAFS) conduisent souvent a
des problémes d'estimation (solutions non admissibles)

Exemple : sur 29 analyses (avec deux décalages)

solu
ELISSES

L es analyses factorielles dynamiques

Alternatives techniques (a tester):
+ modeles ARMA (sans variables latentes)

DyFA (Browne & Zhang, 2005)
http://quantrm?2.psy.ohio-state.edu/browne/

MKFM (Hamaker, Dolan & Molenaar, 2005)
http://users.fmg.uva.nl/cdolan/

macros SAS (Wood & Browne, 1994
Psychological Bulletin)
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