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Longitudinella data

@ Tvirsnittsdata

o Flera enheter undersoks under samma tidpunkt
o Enheterna antas vara oberoende av varandra

@ Tidsseriedata

e En enhet undersdks under ménga tidpunkter
e Observationer vid nirliggande tidpunkter antas ej vara oberoende av

varandra

e Longitudinella data / Paneldata

o Flera enheter undersoks under flera tidpunkter
o Enheterna antas vara oberoende av varandra
o Observationer vid nirliggande tidpunkter antas ej vara oberoende av

varandra
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Longitudinella data - exempel

e National Longitudinal Survey of Youth (NLSY79)

o Ett slumpmidssigt urval av mén och kvinnor mellan 14 och 19 ar
samlades in 1979 i USA. De har sedan undersokts varje/varannat &r
sedan dess. Aven kvinnornas barn har undersskts varannat ar sedan
1986.

o Exempel p& variabler som har samlats in hos barnen: 1Q-tester,
kriminella beteenden, familjebakgrund, utbildningsniva...

@ Individual Development and Adaptation (IDA)

o Alla som gick i trean i Orebro ar 1969. De har senare fsljts upp i sexan
och nian samt i vuxen &lder.

o Exempel pa variabler som har samlats in: Betyg, 1Q, familjebakgrund,
utbildningsniva, inkomst...

e Longitudinal Individual Database (LINDA)
o Longitudinellt register hos SCB - ett stort urval av individer i Sverige
(fran 1969)
o Exempel pa variabler som har samlats in: Inkomst, yrke, pendling,
antal personer i hushéllet...
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Antag att vi har ett urval av individer - fér varje individ har vi gjort
upprepade matningar pad en respons. For den j:te individen kan vi skriva
responsvektorn

Yi1
Yi=| =120
Yjkj

dar n ar antalet individer och k; &r antalet upprepade matningar fér individ
J.
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Har vi dven observerat oberoende variabler kan vi skriva

Ind(j) Matning(i) Tid(t;) yy  Xxji  Xj2 o Xip

1 1 t11 Yii o X111 X112 ... Xilp
1 2 t1o Y12 X121 X122 ... X12p
1 kq tik Yikgk Xkl Xlk2 - Xlkp
J 1 tj1 il X1 X122 - Xjip

J 2 tjo Yi2 X1 X2 .. Xj2p

J ki tik; Yiki Xkl Xjk2 - Xjkp
n 1 th1 Yol Xnll  Xpl2 . Xnlp
n 2 tn2 Yn2 Xn21 Xn22 - Xn2p
n kn thk, Ynk, Xnk,1 Xnk,2 -~ Xnk,1
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Metoder for att analysera longitudinella data - €] bra enligt

mig

@ t-test for korrelerade data

e Endast for tva tidpunkter

o Change scores
o Endast for tva tidpunkter

e ANOVA/ANCOVA

e Endast for kontinuerlig respons (som antas normalférdelad)
e Fungerar bist for balanserade data

o MANOVA/MANCOVA

o En multivariat generalisering av MANOVA dér vi har en vektor av

responsvariabler
o Endast for kontinuerliga respons (multivariat NF)
o Balanserade data
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Metoder for att analysera longitudinella data - bra enligt

mig

e Multilevel-modell (General Linear Mixed Model)

o Fungerar bra dven om individerna dr métta vid olika tidpunkter / olika
antal tidpunkter
e Kan ha mer dn tva nivaer

o Latent Growth Curve Model

e En faktoranalys-approach

o Svart om olika tidpunkter / antal tidpunkter

e Fungerar bra om responsvariabeln &r latent

o Kan utvidgas till mer komplicerade faktorstrukturer
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Multilevel-modell

Racdom coefficent-modell med tid som oberoende variabel

Yij = Boj + Byjtii +€jj
/SOj = By + o
ﬁu =By +uy

ej ~ N (0,02)

(B[ )
Uy 0 v 0410 (7[2;1
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Autokorrelation

@ Observationer som ligger nira varandra i tid &r ofta ej oberoende (per
individ)
o Jmfr tidsserieanalys

@ Antagandet €; ~ N (O, Ug) dr darfor ofta inte uppfyllt vid upprepade
matningar

@ Vi kan anta olika kovariansstrukturer for feltermerna

€,'j ~ N(O, R)
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Exempel pa vanliga strukturer for kovariansmatrisen

Compound symmetry

o2 oy o o1
oy 02 o1 o1

R =
oy 01 0Og 01

0y 01 01 Og

AR(1) (fungerar ej om olika tidsintervall)

1 p p* p
1 2
R=ct| B 1 00
- p o
> et op 1
Unstructured
0'% 012 013 014

2
021 03 023 024
031 032 03 034
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Jamforelse av kovariansstrukturer

Modeller med smé& viarden pd —2LL samt fa skattade parametrar ar ofta att
foredra. Ett jamforelsematt som tar hansyn till antal skattade parametrar i
kovariansmatrisen (q) ar AIC. Den modell med lagst AIC foredras.

AIC = —2LL +2q

Om skattningsmetoden dr REML s kan jamférelsematt baserade pd -2LL
endast anvdndas d& man jamfér modeller med olika slumpmassiga
parametrar.
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Multilevel regressionsmodell med tidspolynom

Ju fler upprepade mitningar, desto stérre tidspolynom kan modelleras

Yij = Boj + Bajti +52th§' Tty

/SOj = Py + uoj

51] =By + w

Boj = By + 1)

eij~ N(0,R)

up; 0 o2 T o

0j u0 L1201 u02
uj | ~N O (.| w0 Tu 0Cur2
U2J' 0 (ru2 Uu21 Cru2
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Multilevel regressionsmodell med oberoende variabler

Precis som vid "vanliga" mulitlevelmodeller kan oberoende variabler liggas till pa

respektive niva

Vi = Boj + Byti + Byt + Baxin + €
.BOj = Bo + BsXj2 + o,
Bij = By + Bsxj2 + u1j
Baj = By + BeXj2 + )

€,'j ~ N (0, R)
Uo; 0 o2 T o
0/ u0 u01 u02
uj | ~N 0. 0p0 T ‘7u212
u; 0 Ouw Tuwp1 T2
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Exempel: Barn fran NLSY79 (de forsta observationerna)

Kolumnerna ger: observation, individ, familj, etnicitet, kon, fodelsear,
fodelseordning, mors alder vid barnets fodsel, Piat Math, Piat Math
aldersstandardiserat, &lder (manader)

Obs id idmom race sex birthyear birthorder agemom m mz a

1201 2 3 2 1993 1 34 10 90 63
2 201 2 3 2 1993 1 34 24 100 87
3 201 2 3 2 1993 1 34 38 95 111
4 201 2 3 2 1993 1 34 55 111 136
5 202 2 3 2 1994 2 35 13 103 66
6 202 2 3 2 1994 2 35 27 102 91
7 202 2 3 2 1994 2 35 47 110 115
8 301 3 3 2 1981 1 19 27 107 85
9 301 3 3 2 1981 1 19 49 104 134
10 301 3 3 2 1981 1 19 57 102 159
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Multilevel regressionsmodell ("random coefficent"-modell)

mij = Bo; + Bjai + €jj
ﬁoj' = By + uoj
51,’ =Py +

ej ~ N (0,02)

(] )
Uy 0 ' 0410 0—12;1
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proc m xed data=four covtest;

class id;

nodel nmFa /sol ution ddf nebw;

random i ntercept a/ subject=id type=un gcorr;
run;
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Varning i log om G-matris

Estimated G Correlation Matrix
Row Effect IDCODEOFCHILD Coll Col2
1 Intercept 201 1.0000
2 a 201 1.0000

Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value PrZ

UN(1,1) id 0 . . .

UN(21) id -0.1084 0.01113  -9.74 <.0001

UN(2,2) id 0.006052 0.000210  28.82 <.0001

Residual 46.6271 04176 111.65 <.0001
Fit Statistics

-2ResLog Likelihood — 241632.7
AIC (smaller isbetter) 241638.7
AICC (smaller isbetter) 241638.7
BIC (smaller isbetter)  241660.1

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr > ChiSgq
2 13705.46 <.0001

Solution for Fixed Effects
Effect Estimate Standard Error DF tValue Pr > |t|
Intercept -12.7128 0.1440 9203 -88.28 <.0001
a 0.4353 0.001485 25E3 293.06 <.0001

Type 3 Tests of Fixed Effects
LONGITUDINELLA
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Standardiserad &lder (a)

proc m xed data=zfive covtest;

class id;

nodel n¥a /sol ution ddf mrbw;

random i ntercept a/ subject=id type=un gcorr;
run;
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Fortfarande varning i log om G-matris

Estimated G Correlation Matrix
Row Effect IDCODEOFCHILD Coll Col2
1 Intercept 201 1.0000 1.0000
2 a 201 1.0000 1.0000

Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value PrZ

UN(L1D) id 57.4540 1.0835 53.03 <.0001

UN(21) id 20.3649 04535  44.90 <.0001

UN(22) id 4.1227 0.3008 13.70 <.0001

Residual 49,5519 05165  95.94 <.0001
Fit Statistics

-2ResLogLikelihood  241486.7
AIC (smaller isbetter) 241494.7
AICC (smaller isbetter) 241494.7
BIC (smaller isbetter)  241523.2

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr>ChiSq
3 13844.47 <.0001

Solution for Fixed Effects
Effect Estimate Standard Error DF tValue Pr > |t|
Intercept  38.1548 0.08981 9203 424.83 <.0001
a 14.7553 0.04715 25E3 312.95 <.0001

Type 3 Tests of Fixed Effects
Effect Num DF Den DF FValue Pr>F
a 1 25E3 97940.6 <.0001
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Aldersstandardiserad Piat Math (mz) och standardiserad &lder (a)

proc m xed data=zfive covtest;

class id;

nodel nez=a /sol uti on ddf nrbw;

random i ntercept a/ subject=id type=un gcorr;
run;
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Ingen varning!

Estimated G Correlation Matrix
Row Effect 1D CODEOFCHILD Coll Col2
1 Intercept 201 1.0000 0.3351
2 a 201 0.3351 1.0000

Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value PrZ

UN(L1) id 127.18 22396  56.79 <.0001

UN(21) id 12.1196 0.7614  15.92 <.0001

UN(22) id 10.2877 05167  19.91 <.0001

Residual 69.1573 0.7332  94.33 <.0001
Fit Statistics

-2ResLog Likeihood  260404.0
AIC (smaller isbetter)  260412.0
AICC (smaller isbetter) 260412.0
BIC (smaller isbetter)  260440.5

Null Mode! Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr >ChiSg
3 15670.27 <.0001

Solution for Fixed Effects
Effect Estimate Standard Error  DF tValue Pr > |t|
I nter cept 100.36 0.1287 9202 779.84 <.0001
a 0.2740 0.06259 25E3 4.38 <.0001
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Multilevel regressionsmodell

Lagg till ett tidspolynom

mzj = By; + By;ai + Byap + €
/SOj = By + o,
ﬁu =By +uy

ej ~ N (0,02)

(B[ )
Uy 0 v 0410 (7[2;1
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proc m xed data=zfive covtest;

class id;

nodel nez=a a*a/sol ution ddf nrbw,

random i ntercept a/ subject=id type=un gcorr;
run;
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Linda Wénstrom

Estimated G Correlation Matrix
Row Effect ID CODE OF CHILD Coll Col2
1 Intercept 201 1.0000 0.3179
2 a 201 0.3179 1.0000

Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value

UN(LL)  id 127.06 22337 5688

UNRL)  id 11.3388 07563  14.99

UN@22) id 10.0157 05085  19.69

Residual 68.4808 07271 9418
Fit Statistics

-2ResLog Likelihood  260133.5
AIC (smaller isbetter)  260141.5
AICC (smaller isbetter) 260141.5
BIC (smaller isbetter)  260170.0

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr >ChiSq
3 15725.64 <.0001

Solution for Fixed Effects

Prz
<.0001
<.0001
<.0001
<.0001

Effect Estimate Standard Error DF tValue Pr > |t|

Intercept 10119 0.1379 9202 734.00 <.0001
a 0.3043 0.06213 25E3  4.90 <.0001
a*a -0.8835 0.05309 25E3 -16.64 <.0001
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Multilevel regressionsmodell

Aven som slumpmassig effekt

_ 2
mzjj = Po; + Pyjaij + By + €jj

50] = By + uoj
511 = By + w
52,’ = By +

ej ~ N (0,02)

2

uoj 0 0o 0wl 0u02
2

uj | ~N 0 |,| duio 041 Our2

2

U 0 0uw0 Ouw1 O
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proc m xed data=zfive covtest;

class id;

nodel nez=a a*a/sol ution ddf nrbw,

randomintercept a a*a/ subject=id type=un gcorr;
run;
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Estimated G Correlation Matrix
Row Effect ID CODE OF CHILD Coll Col2 Col3

1 Intercept 201 1.0000 0.4775 -0.4310
2a 201 0.4775 1.0000 -0.8463
3 ata 201 -0.4310 -0.8463 1.0000

Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value PrZ

UN@1L1) id 145.58 2.8025  51.95 <.0001
UN(21) id 19.1642 0.8695  22.04 <.0001
UN@22) id 11.0668 05091  21.74 <.0001
UN@E1) id -12.4582 0.8777 -14.19 <.0001
UN@2) id -6.7442 03149 -21.42 <.0001
UN(33) id 5.7387 04182  13.72 <.0001
Residual 62.1849 0.7451  83.46 <.0001
Fit Statistics

-2ResLogLikelihood — 259407.2
AIC (smaller isbetter) 259421.2
AICC (smaller isbetter) 259421.3
BIC (smaller isbetter) 259471.1

Null Model Likelihood Ratio Test
DF Chi-Square Pr>ChiSq
6 16451.86 <.0001

Solution for Fixed Effects
Effect Estimate Standard Error DF tValue Pr > |t|

Intercept  101.20 0.1447 9202 699.18 <.0001
a 0.2238 0.06209 25E3 3.60 0.0003
a*a -0.9076 0.05748 25E3 _-15.79 <.0001
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Multilevel regressionsmodell

Lagg till en variabel som varierar mellan individer men ej dver tid

mzjj = Bo; + Byjai + By + €
Boj = By + Bragemom + ug;
B1j = By + Bzagemom + uy;
B, = B, + Byagemom + uy;

ej~ N (0,02)

2

Uoj 0 0o Ouol OTuo2
2

umj | ~N O |.]| ouwio 051 Our2

2

U 0 0uw0 Owi O
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proc m xed data=zfive covtest;

class id;

nodel ne=a a*a agenom a*agenom a*a*agenoni sol uti on ddf mebw
randomintercept a a*a/ subject=id type=un gcorr;

run;
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Estimated G Correlation Matrix
Row Effect 1D CODE OF CHILD Coll  Col2 Col3

1 Intercept 201 1.0000 0.4460 -0.4108
2a 201 0.4460 1.0000 -0.8345
3 aa 201 -0.4108 -0.8345 1.0000

Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value Pr Z

UN(,1) id 132.08 26060  50.68 <.0001
UN@21) id 16.7024 0.8250 20.25 <.0001
UN(22) id 10.6165 0.4999  21.24 <.0001
UN@B1) id -11.2844 0.8564 -13.18 <.0001
UN@B2) id -6.4993 03104 -20.94 <.0001
UN(33) id 5.7142 0.4202 13.60 <.0001
Residual 62.1419 0.7445  83.47 <.0001
Fit Statistics

-2ResLogLikeihood 2586765
AIC (smaller isbetter)  258690.5
AICC (smaller isbetter) 258690.5
BIC (smaller isbetter)  258740.4

Null Model Likelihood Ratio Test
DF  Chi-Square Pr > Chisq
6 15154.37 <.0001

Solution for Fixed Effects

Effect Estimate Standard Error  DF tValue Pr > |t|
Intercept 101.26 0.1396 9201 72557 <.0001
a 0.2882 0.06223 25E3 4.63 <.0001
a‘a -0.8617 0.05924 25E3 -14.55 <.0001
agemom 3.5538 0.1350 9201 26.32 <.0001
a*agemom 0.6502 0.06471 25E3 10.05 <.0001
a*a*agemom -0.3284 0.05533 25E3  -5.94 <.0001
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Exempel forts. Undersok strukturen i R

Struktur fér R: compound symmetry

mzj = Py + Praj + €

€,'j ~ N(O, R)

dar, for en individ med fyra tidpunkter, R =
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proc m xed data=zfive covtest;
class id wave;

nodel nez=a /sol ution ddf mrbw;
repeat ed wave/type=cs subject=id r;
run;
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Estimated R Matrix for id 201
Row Coll Col2 Col3 Col4
1 20525 124.98 124.98 124.98
2 124.98 20525 124.98 124.98
3 124.98 124.98 205.25 124.98
4 124.98 124.98 124.98 205.25

Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value PrZ

cs id 124.98 22200  56.30 <.0001
Residual 80.2668 07218 111.21 <.0001
Fit Statistics

2ResLogLikeihood 2612327
AIC (smaller isbetter) 2612367
AICC (smaller is better) 261236.7
BIC (smaller isbetter) 2612510

Null Model Likelihood Ratio Test
DF  Chi-Square Pr > ChiSq
1 14841.51 <.0001

Solution for Fixed Effects
Effect Estimate Standard Error  DF tValue Pr > [t|
Intercept  100.26 0.1281 9202 782.86 <.0001
a 0.2888 0.05345 25E3 540 <.0001
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Kovariansstruktur for olika tidsintervall

SP(POW) (Spatial Power Law)

mzjj = By + Byajj +€j
€jj ~ N (0, R)

AR(1) g&r inte att anvinda vid olika tidsintervall. En generalisering av
AR(1) for olika tidsintervall & SP(POW). Kovariansen mellan tva
matningar vid tidpunkt T1 och T2 modelleras som:

Cov [Ytl, YtQ] = 0’2p|t1_t2‘
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proc m xed data=zfive covtest;

class id wave;

nodel nez=a /sol ution ddf mrbw;

repeat ed wave/type=sp(pow)(a) subject=id r;
run;
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Estimated R Matrix for id 201
Row Coll Col2 Col3 Col4
1 206.01 136.35 90.2442 58.7113
2 13635 206.01 136.35 88.7056
3 90.2442 13635 206.01 134.02
4 587113 88.7056 134.02 206.01

Covariance Parameter Estimates
Cov Parm Subject Estimate Standard Error Z Value PrZ

SP(POW) id 0.5580 0.004752  117.44 <.0001
Residual 206.01 20968 9825 <.0001
Fit Statistics

-2ResLogLikelihood  262431.8
AIC (smaller isbetter) 2624358
AICC (smaller isbetter) 262435.8
BIC (smaller isbetter)  262450.1

Null Model Likelihood Ratio Test
DF  Chi-Square Pr>ChiSq
1 13642.45 <.0001

Solution for Fixed Effects
Effect Estimate Standard Error DF tValue Pr > |t|
Inter cept 100.03 0.1192 9202 839.42 <.0001
a 0.06059 0.07801 25E3 0.78 0.4374
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Kombinerad modell

Kovariansstruktur i R:CS

mzjj = Bo; + Byjaj + Bya; + €
Bo; = Bo + Byagemom + ug;
/31j = B, + Bzagemom + uy;
Boj = By + Byagemom + up;

GUNN(O,R)
2
Uoj 0 0o (711201 0402
uj | ~N 0 |,| guto 041 Our2
2
U 0 0uw0 Ouw1 O
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proc m xed data=zfive covtest;

class id wave;

nodel nz=a a*a agenom a*agenom a*a*agenoni sol uti on ddf nebw
randomintercept a a*a/ subject=id type=un gcorr;

repeat ed wave/type=cs subject=id r;

run;
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Estimated R Matrix for id 201
Row Coll Col2 Col3 Col4
613632 -0.7750 -0.7750 -0.7750
-0.7750 61.3632 -0.7750 -0.7750
-0.7750 -0.7750 61.3632 -0.7750
-0.7750 -0.7750 -0.7750 61.3632

e e

Edtimated G Correlation Matrix
Row Effect IDCODEOFCHILD Coll Col2 Col3

1 Intercept 201 1.0000 0.4447 -0.4095
2a 201 0.4447 1.0000 -0.8342
3 aa 201 -0.4095 -0.8342 1.0000

Covariance Parameter Estimates
CovParm Subject Estimate Standard Error Z Value PrZ

UNLD) id 132.86 26045 5101 <0001
UN@D) id 16,7032 08250 2025 <0001
UNR2) id 10,6187 05000  21.24 <0001
UN@I) id -11.2856 08564 -1318 <0001
UN@2) id -6.4995 03104 -2094 <0001
UN@B3) id 57162 04204 1360 <0001
cs id -0.7750 0009286 -83.46 <0001
Residual 62.1383 0.7445 83.46 <.0001
Fit Statistics

-2ResLogLikelihood ~ 258676.5
AIC (Smaller isBetter)  258692.5
AICC (Smaller isBetter) 258692.5
BIC (Smaller isBetter) 2587495
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Latent growth curves (LGC)

Explorativ Faktoranalys (repetition frén Multivariata Metoder)

@ Antagande: Korrelationer mellan ett antal observerade variabler
uppstar pga bakomliggande, latenta faktorer

@ Antal faktorer kan bestammas fran PC-analys

@ Observerade variablers laddningar kan skattas med iterativ PC-analys
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Konfirmativ Faktoranalys

o "Latent growth curve-modeller" (LGC) hirstammar frén konfirmativ
faktoranalys
o En faktorstruktur antas och testas

e Antagande vid LGC-analys: Latenta faktorer (intercept, slope)
paverkar viardena p& responsvariabeln under de olika tidpunkterna.
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Exempel: LGC-modell som antar linjar utveckling for fem
tidpunkter
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LGC-modell

Om vi har p tidpunkter och m faktorer (intercept, lutning for tid, lutning
for tid i kvadrat etc.) kan vi skriva modellen:

y=T1+An+e

dér y ar en p x 1 vektor av observationer, T dr en p X 1 vektor av
intercept (ofta fixerad till 0), 7 &r en m x 1 vektor av faktorer, A &r en

p X m matris med laddningar (ofta fixerade for att definiera intercept och
olika typer av lutningar), och € dr en p x 1 vektor av unika faktorer som
antas normalférdelade. Faktorerna kan uttryckas som avvikelser frén
faktormedelvarden:

n=p,+C
dar M, dren mx 1 vektor av medelvarden och { &r en m X 1 vektor av
residualer.
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LGC-modell

Variansen for y kan uttryckas som

Y = AYA' + O,

dir X dr en p X p kovariansmatris, ¥ dr en m X m kovariansmatris fér
faktorer, och ®. ir en p X p kovarianmatris fér unika faktorer.
Forvantade vardet for y kan uttryckas som

B, =T+ Ap,
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Exempel forts

For exemplet ovan ser vektorerna och matriserna ut som foljer:

10
11
A=|1 2], ‘1’:[%1 }
1 3 lP21 ¢22
1 4
Be
0 6.
yﬂzlg’“], O.=| 0 0 6.
Up) 0 0 0 05
0 0 0 0 6
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Skattning av de okdnda parametrarna

Okidnda parametrar i modellen dr medelvidrden, varianser och kovarianser fér faktorer, och
varianser fér unika faktorer

@ Samma skattningsmetoder som vid konfirmativ faktoranalys

o Elementen i observerad kovariansmatris (S) och medelvirden for alla
p variabler uttrycks som funktioner av de okdnda parametrarna

@ Skattningarna ir de virden pa parametrarna som reproducerar de
observerade kovarianserna och varianserna (implicerad
kovariansmatris £) och medelvirdena s& bra som mgjligt

@ ML-skattningar: en funktion av avvikelser mellan observerade
kovariansmatrisen (S) och medelvirden (y) samt implicerade
kovariansmatrisen (X) och medelvédrden (y) minimeras

Fue = TH(SE™) — p+In([Z]) —In(|S]) + (7 — )=~ (7 — )

@ Modellen maste vara "identifierad": antal kdnda bitar information
(observerade varianser, kovarianser, medelvirden) méste vara minst
lika ménga som antal okdnda parametrar
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Test for modellen samt f6r dess parametrar

o Under nollhypotesen att modellen passar data, ar x> = (N — 1)F
chitvaférdelad med df frihetsgrader

o df &dr antal delar information (antal observerade koviarianser, varianser
och medelvirden) minus antal skattade parametrar
e N &r stickprovsstorlek

e For stora stickprov (N > 200) férkastas ofta nollhypotesen dven om
modellen har en bra anpassning till data. Anpassningsmatt anvands
darfor oftast i stillet.

o Test for parametrar: t-test / z-test
@ Likelihood ratiotest (Chisquare difference test) /jamférelse av
anpassningingsmatt

o Overkurs fér denna kurs
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Anpassningsmatt

e CFl (Comparative Fit Index): CFl = (Xz_df&(Nng;;df)Mw

o df =frihetsgrader, Noll =nollmodell (alla korrelationer mellan variabler
antas vara noll), Mod =skattade modellen

o Okej anpassing: CFl > 0.9 (bra anpassning: CF/ > 0.95)

o Ej rimlig att berikna om RMSEAp,; < 0.158 (dvs RMSEA for
nollmodellen)

@ RMSEA (Root Mean Squared Error of Approximation):

RMSEA — _YX2—df

df(N—1)

o Matt pa skillnad mellan observerad och implicerad matris
o Okej anpassning: RMSEA < 0.10 (bra anpassning: RMSEA < 0.05)

Linda Wanstrém (Linkdpings universitet) LONGITUDINELLA DATA



Exempel: Okar sjilvsikerhet Sver tid for individer som

deltar i ett traningsprogram?

Sjélvsikerhet dr mitt under 5 tidpunkter (lika intervall) fér 16 individer
som deltar i programmet

data grow h;

input yl y2 y3 y4 y5

dat al i nes;
17.6 21.4 25.6 32.1 37.7
13.2 14.3 18.9 20.3 25.4
11.6 13.5 17.4 22.1 39.6
10.7 11.1 13.2 18.2 21.4
18.7 23.7 28.6 31.5 34.0
18.3 19.2 20.5 23.2 25.9
9.2 13.5 17.8 19.2 21.1
18.3 23.5 27.9 30.2 34.6
11.2 15.6 20.8 22.7 30.4
17.0 22.9 26.9 31.9 35.6
10.4 13.6 18.0 25.6 29.3
17.7 19.0 22.5 28.5 30.7
14.5 19.4 21.1 28.8 31.5
20.0 21.4 28.9 30.2 35.6
14.6 19.3 21.7 28.5 32.0
11.7 15.2 19.1 23.7 28.7
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SAS

proc calis method=m data=growth

linegs
yl = 0. * Intercept + f_int
y2 = 0. * Intercept + f_int
y3 = 0. * Intercept + f_int
y4 = 0. * Intercept + f_int
y5 = 0. * Intercept + f_int
std
f int f_slp,
el-e5 = 5 * evar
nean
f_int f_slp;
cov
f int f_slp;
run;

LONGITUDINELLA DATA
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e4,
eb;



Variablesin the Model

Manifest yly2y3y4y5
Latent

Manifest
Latent f intf_slp
Error ele2e3ed es5

Number of Endogenous Variables=5
Number of Exogenous Variables=7

Variable Mean Std Dev
yl 14.66875 3.56459
y2 17.91250 4.08736
y3 21.80625 4.60036
y4 26.04375 4.73863
y5 30.84375 5.41701
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Fit Summary
Number of Observations
Number of Variables
Number of Moments
Number of Parameters
Number of Active Constraints
Baseline Model Function Value
Baseline Model Chi-Square
Baseline Model Chi-Square DF
Pr > Baseline Model Chi-Square
Fit Function
Chi-Square
Chi-Square DF
Pr > Chi-Square
Z-Test of Wilson & Hilferty
Hoelter Critical N

16

5

20

6

0
6.6454
99.6809
10
<.0001
2.0954
31.4310
14
0.0048
2.5819
12

Root Mean Square Residual (RMR) 1.9062

Standardized RMR (SRMR)
Goodness of Fit Index (GFI)

LONGITUDINELLA

0.1205
0.9204



Parsimony Index Adjusted GFI (AGFI) 0.8863
Par simonious GFI 1.2885
RMSEA Estimate 0.2881
RMSEA Lower 90% ConfidenceLimit 0.1525
RMSEA Upper 90% ConfidenceLimit 0.4236

Probability of Close Fit 0.0069
Akaike Information Criterion 43.4310
Bozdogan CAIC 54.0665
Schwar z Bayesian Criterion 48.0665
McDonald Centrality 0.5800
Incremental Index Bentler Comparative Fit Index 0.8056
Bentler-Bonett NFI 0.6847
Bentler-Bonett Non-nor med I ndex 0.8612
Bollen Normed Index Rhol 0.7748
Bollen Non-normed I ndex Delta2 0.7966
James et al. Parsimonious NFI 0.9586
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Estimatesfor Variances of Exogenous Variables

Variable Variable Parameter Estimate Standard t Value
Type Error

Latent f_int _Parm1 13.89140 5.81540 2.38873
f_dp _Parm2 0.80742 0.42198 1.91342
Error el evar 3.32185 0.70031 4.74342
e2 evar 3.32185 0.70031 474342
e3 evar 3.32185 0.70031 474342
ed evar 3.32185 0.70031 4.74342
e5 evar 3.32185 0.70031 4.74342
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Covariances Among Exogenous Variables

Varl Var2 Parameter Estimate S(E?::I:rrd t Value
f_int fdp _Pam3 -0.35281 1.13815 -0.30998
Mean Parameters
Variable Variable Parameter Estimate Standard t Value
Type Error
Latent f_int _Parm4 14.15875 1.02906 13.75890
f_dp _Parm5 4.04813 0.27563 14.68665
Squared Multiple Correlations
Variable Error Variance Total Variance R-Square
yl 3.32185 17.21324 0.8070
y2 3.32185 17.31505 0.8082
y3 3.32185 19.03169 0.8255
y4 3.32185 22.36317 0.8515
y5 3.32185 27.30948 0.8784
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Standar dized Resultsfor Covariances Among Exogenous Variables

Varl Var2 Parameter Estimate Standard t Value
Error
f_int f dp _Parm3 -0.10535 0.32466 -0.32448
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Modellen har fér dalig anpassning, och parametrarna ska

darfor inte tolkas

x%(14) = 31.43,p = .005
CFl = 0.806, RMSEA = 0.288(90%ci : 0.152;0.424)
Skattad kovariansmatris och medelvirdesvektor for de latenta variablerna:

§_ 13.891 | 14159
~ | —0353 0807 | M T | 4.048
Skattad kovariansmatris for fletermerna
3.322
. 0 3.322
O, = 0 0 3.322
0 0 0 3.322
0 0 0 0 3.322
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en battre anpassning med en kvadratisk term?

proc calis nethod=m data=grow h

I'i negs
yl = 0. * Intercept
y2 = 0. * Intercept
y3 = 0. * Intercept
y4 = 0. * Intercept
y5 = 0. * Intercept
std
f_int f_slp f_qdr,
el-e5 = 5 * evar
nmean
f_int f_slp f_qdr;
cov
f_int f_slp f_qdr;
run;
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+ f_int

+f_int + 1
+f_int + 2
+f_int + 3
+f_int + 4

LONGITUDINELLA DATA

L

+ + + +

+ el,
1* f_qdr + e2,
4 * f_qdr + e3
9 * f_qdr + e4d
16 * f_qdr + e5
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Fit Summary
Number of Observations
Number of Variables
Number of Moments
Number of Parameters
Number of Active Constraints
Baseline Model Function Value
Baseline Model Chi-Square
Baseline Model Chi-Square DF
Pr > Baseline Model Chi-Square
Fit Function
Chi-Square
Chi-Square DF
Pr > Chi-Square
Z-Test of Wilson & Hilferty
Hoelter Critical N

16

5

20

10

0
6.6454
99.6809
10
<.0001
0.7681
11.5209
10
0.3184
0.4732
24

Root Mean Square Residual (RMR) 0.6902

Standardized RMR (SRMR)
Goodness of Fit Index (GFI)

0.0337
0.9721



Parsimony | ndex

Incremental Index
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Adjusted GFI (AGFI) 0.9442
Parsimonious GFI 0.9721
RMSEA Estimate 0.1007

RMSEA Lower 90% ConfidenceLimit 0.0000
RM SEA Upper 90% ConfidenceLimit 0.3078

Probability of Close Fit 0.3495
Akaike Information Criterion 31.5209
Bozdogan CAIC 49.2468
Schwar z Bayesian Criterion 39.2468
McDonald Centrality 0.9536
Bentler Comparative Fit Index 0.9830
Bentler-Bonett NFI 0.8844
Bentler-Bonett Non-normed I ndex 0.9830
Bollen Normed Index Rhol 0.8844
Bollen Non-normed | ndex Delta2 0.9830
Jameset al. Parsimonious NFI 0.8844
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Estimatesfor Variances of Exogenous Variables
Variable Variable Estimate Standard t Value

Type

Latent f_int 10.70646
f_dp 277431
f_qdr 0.28273

Error el 1.71800
e2 1.71800
e3 1.71800
e4 1.71800
e5 1.71800

Error
4.48233 2.38859
1.87557 1.47919
0.15140 1.86745
0.44358 3.87298
0.44358 3.87298
0.44358 3.87298
0.44358 3.87298
0.44358 3.87298
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Covariances Among Exogenous Variables

Varl Var2 Estimate Standard t Value
Error

fint f sp 302204 207637 1.45545
fint f_qdr -0.75408 0.59312 -1.27138
f dp fqdr -0.79128 0.50829 -1.55675

Mean Parameters

Variable Variable Estimate Standard t Value
Type Error

Latent f_int 14.65250 0.90289 16.22847
f_dp 3.06062 0.57210 5.34977
f_qdr 0.24688 0.16441 1.50160

Squared Multiple Correlations
Variable Error Variance Total Variance R-Square

yl 1.71800 1242445  0.8617
y2 1.71800 1843487  0.9068
y3 1.71800 2144049  0.9199
y4 1.71800 2212437  0.9223
y5 1.71800 27.95518  0.9385
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Modellen passar battre och vi kan tolka

parameterskattningarna

x?(10) = 11.521, p = 0.318

CFl = 0.983, RMSEA = 0.101(90%ci : 0.000; 0.308)

Skattad kovariansmatris och medelvirdesvektor fér de latenta variablerna
(skattningen for kvatrattermen &r ej signifikant):

10.706 14.652
Y = 3.022 2774 o= | 3.061
—0.754 —0.791 0.283 0.247

Skattad kovariansmatris for feltermerna

1.718

o

1.718

0 0 1.718

0 0 0 1.718

0 0 0 0 1.718
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Okar sjilvsikerheten over tid for individer som deltar i

traningsprogrammet?

En latent tillvaxtmodell med kvadratisk utveckling skattades och
anpassningen var okej (CFl = 0.983, RMSEA = 0.101

(90%ci : 0.000;0.308)). Den initiala sjalvsdkerheten skattades till 14.653,
med en varians pd 10.706. Den linjara 6kningen per tidpunkt skattades till
3.061 med en varians pd 2.774, och den kvadratiska 6kningen skattades till
0.247 med en varians pd 0.283. Den kvadratiska 6kningen var ej
signifikant (vilket kan bero p& for liten stickprovsstorlek). Detsamma
gillde varianserna for den linjra och kvadratiska utvecklingen. Den totala
variansen i sjilvsdkerhet matt under de fem tidpunkterna forklaras till
mellan 86% (vid forsta tidpunkten) och 94% (vid femte tidpunkten) av
modellen. Sammanfattningsvis s& 6kar sjdlvsikerheten for individer som
deltar i traningsprogrammet, och det finns en tendens till att 6kningen blir
storre Gver tid.

Linda Wanstrém (Linkdpings universitet) LONGITUDINELLA DATA



Multilevel-modeller eller LGC-modeller f6ér longitudinella

data?

@ Om man har balanserade data (dvs alla individer &r métta vid alla
tidpunkter) kan bagge metoderna anvindas

@ Om man inte har balanserade data (eller bortfall) &r det |dttare med
multilevel-modeller

@ Oberoende variabler kan anvindas vid bigge metoder

o Kovariansstruktur for feltermer (unika faktorer) kan anvindas vid
bigge metoder

e Om n3gon/ndgra variabler &r latent, och matt med flera indikatorer
(tex 3 IQ-test som antas mita intelligens vid varje tidpunkt) kan man
anvinda LGC
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Multilevel-modeller eller LGC-modeller f6ér longitudinella

data?

@ Om man har mer komplicerade modeller, s& som att en variabel X;
paverkar en variabel X, som i sin tur antas paverka interceptet och
lutningen, kan man anvianda LGC

@ Om man har mer komplicerade modeller, s& som att en
utvecklingskurva (intercept och lutning fér exempelvis
intelligensutveckling) antas p&verka en annan utvecklingskurva

(intercept och lutning fér exempelvis betygsutveckling) kan man
anvinda LGC

@ Multilevel-modeller anvinds oftare dn LGC-modeller, men
anviandningen av LGC-modeller 6kar mer och mer!
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