PSY252
Statisticka analyza dat v psychologii I

Viceurovnovy linearni model

(multilevel, hierarchical, mixed,
random-coefficients model)



Viceurovnova data
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Viceurovnova data — vnorene
(nested) faktory

Urcité urovne faktoru nizsi Urovne se

vyskytuji pouze v jedine urovni faktoru

Vyssi urovne

B Proto téz hierarchicka data

B Konkrétni trida je jen v jedné skole, zak je
clenem jen jedneé tridy

Protikladem pro vnorene faktory |
zkrizené (crossed) faktory — vyskyfu

vsechny kombinace jegjich hodnot(
\




Priklady viceurovnovych dat

ZAci(L1) ve tfidach (L2) ve §kolach (L3) v
okresech (L4) ...
Ucastnici experimentu (L1) testovani po

skupinkach (L2), popr. na ruznych mistech
(L2 ci L3)

Opakovana mereni (L1) tychz lidi (L2)




Viceurovnovost zpusobuje zavislost
rezidui

O Pokud proménna definujici skupiny na vyssi urovni jakkoli souvisi
s modelovanou charakteristikou, jeji ignorovani zpUsobuje to, ze
rezidua lidi ve skupiné si budou podobnejsi nez rezidua lidi
napric skupinami.

0 Muze mit podobu treba rozdilnych prdmeért skupin nebo
rozdilnych efektl prediktoru ba zavislou v riznych skupinach
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Chceme tedy zohlednit to, ze vztahy, které
zjistujeme se mohou lisit napfric L2 skupinami

Linearni regrese, jak ji zname

Yi=bg +b1Xq; +b,X5 + €

B b, by, b, plati pro vsechny

B Pro predikci dosazujeme kazdemu cloveku ¢
jeho hodnoty X; a X,

B b, b, b, jsou fixované koeficienty/efekty




Chceme tedy zohlednit to, ze vztahy, které
zjistujeme se mohou lisit napfric L2 skupinami

Jak bychom mohli zajistit, aby se b,, b; nebo b, mohly lisit
napric skupinami?

Yi= by +b1X3; +b,X5 + €

bOj :bOO + qu
B Pro predikci dosazujeme kazdemu cloveku ( jeho
hodnoty X; a X, ale b, pouzijeme takove, ktere
plati ve skuping, co kterée clovek i patri
B b, b, jsou fixované koeficienty/efekty
B b, je nahodny koeficient/efekt




Viceurovnovy model zohlednuje zavislost
rezidui danou clenstvim ve skupinach

)/l' = bO +b1Xi + el‘

Yi=bg +byX; + €; <1. uroven>
byj = bgp + Uof\ <2. uroven>
Prisecik ve Primérny Odchylka prl"fseéiku
skupiné j pruseéik skupiny j od

prumérného priseciku

Odchylky .... rozptyl
b, se stava nahodnym koeficientem (random coefficient)




Viceurovnovy model zohlednuje zavislost
rezidui danou clenstvim ve skupinach

Yi=bg +byX; + €; <1. uroven>
bOj — bOO + qu <2. uroven >
Alternativne (dosazenim slouceno)

Yii= (Do + Ug) +byX;; + €

Yij = boo +byXi; + (€5 + Ug)




Random-intercepts model

Y.= by, +b1:-5[. + (el-:- + u0j)

Y predikovana promenna

Efekty (fixed effects)

by, prumerny prusecik napric skupinami

b;; efekt pro vsechny skupiny (neni random)
Struktura rezidui (kovariancni parametry)
Var(ug) rozptyl pruseciku, ug ~N(0, &)
Var(e;) rozptyl rezidui, e; ~N(O, o’,)

Model ma 4 odhadovane parametry.




Priklad — Skotske zkousky

Lisi se holky a kluci ve vysledku testu?
0 Ano, mg-ms=-5,5 (£(1903)=5,57, d=0,25)

Pruméry bodu z testu podle pohlavi (s 95%CI)
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Priklad — Skotske zkousky

Lisi se holky a kluci ve vysledku testu?
O Ano, mg-me=-5,5 (t(1903)=5,57, d~0,25)

[0 Jenze ruzné skoly se lisi jednak primeérnou vykonnosti,
tak zastoupenim pohlavi.
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Priklad — Skotske zkousky

Lisi se holky a kluci ve vysledku testu?
O Ano, mg-me=-5,5 (t(1903)=5,57, d~0,25)

[0 Jenze ruzné skoly se lisi jednak primeérnou vykonnosti,
tak zastoupenim pohlavi.

[0 Pokud by nahodou bylo ve skolach s vysokou
vykonnosti vice klukt, mohli by kluci vyjit lépe jen diky
tomu.

[0 Navic, Durbin-Watson = 1,4




Unstandardized Residual
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Priklad — Skotske zkousky

Lisi se holky a kluci ve vysledku testu?

[0 Multilevel model, kde je zohlednéeno to, jaké skoly zaci
pochazi

[0 Random-intercept model = predpokladame, ze
B skoly se lisi primeérnou vykonnosti v testu (random Intercept)

B rozdil mezi pohlavimi je ve vSech skolach stejny (fixed Slope/effect)
B ID jsou vnorena do skol — skola je L2 promeéenna

Test; = bz +b;Gender,; + e; <1. uroven>
bOS"' — bOO + UOS"' <2. L/IrOveh/>




Specifikace ML modelu v SPSS

[0 Analyze -> Mixed models -> Linear
0 1. okno: L2 proménnou do Subjects

B School do Subjects
0 2. okno
B 7P do Dependent variable, kategorické do Factors, spojité so
Covariates
B Fixed:
O Vlozit vsechny prediktory (a pripadné interakce), zaskrtnout Include intercept
B Random:
O Covariance type: VC, nebo UN
O Zaskrtnutim ,Include intercept”, ma-li byt prisecik random
O Ty efekty, které maji byt random, vloZzime do Model
O L2 proménnou dame do Combinations
B Estimation: ML




Prmer vykonu kluku v primerné skole je 79,18

Rozdil mezi pohlavimi korigovany na prumernou
uroven skol ji -3,99 (-5,5 pred korekci).

Rezidua maji M=0 a SD=17,84

Skolni préimérné vykony klukd maji normalni
rozlozeni s prumerem 79,18 a SD=11,19

Skolni prmérné vykony holek jsou o 3,99 niZsi.




ODBOCKA

Nepodmineny model prumeru
Unconditional means model, variance components

[0 Model bez prediktort zohlednujici strukturu dat

[0 Pouze déli rozptyl na rezidualni rozptyl a rozptyl prumeru
skupin
B ICC=rozptyl pruméru/(rozptyl priméru+rezidualni rozptyl)

B ICC= jaka cast rozptylu vykonu je vysvetlitelna pouze rozdily
mezi skolami?

[0 3 parametry — prumerny prumer skol (b,,), rozptyl
prumeru skol, rozptyl rezidui (variabilita uvnitr skol)

Test; = bys + e <1. uroven>
boe = by + Upe <2. uroven>




Random-intercepts model

Predpoklada,

B Ze jednotky vyssiho radu se lisi svym
prumerem,
[0 a ze pruméry maji normalni rozlozeni,

B Ze efekty prediktoru jsou stejné (fixed) napric
vsemi jednotkami vyssiho radu

B Ze rezidua jsou napric jednotkami vyssiho radu
stejna




Random-slopes model

Predpoklada,

B Ze vSechny jednotky vyssiho radu maji stejny
prumer,

B ze efekt prediktoru je v kazdé jednotce vyssiho
radu jiny a

B Ze tyto efekty maji ngjakou prumernou
hodnotu a néejakou variabilitu




Random-slopes model

Yi=bo +bX; + € <1. uroven>

by = by + Uy <2. uroven>

Alternativne (dosazenim slouceno)
)/l_/ — bO +(b10 + ul_/)XU + ey
)/l_/ — bO + blOle + (ey + ul_/)

Jen zridka ma smysl predpokladat, nahodne

v/ Ve

efekty pri fixovanych prusecicich!



Random intercept and slope model

Predpoklada,

[0 ze jednotky vyssiho radu maji ruznée prumery(pruseciky),

[0 ze efekt prediktoru je v kazdé jednotce vyssiho radu jiny,

[0 Zze tyto pruseciky i efekty maji nejakou prumernou
hodnotu a néejakou variabilitu napric skupinami,

[0 ze rezidualni rozptyl je napric skupinami konstantni.

[0 Lze uvazovat i to, ze mezi hodnotou pruseciku a efektu je
nejaka korelace.




Random intercept and slope model

Yi= by +b;X; + € <1. uroven>
bOj — bOO + qu <2. uroven >
blj — blO + ulj <2. UFOV6ﬁ>

Alternativne (dosazenim slouceno)

Y= boo +b10Xl-j + (e; + Ug + Uy))




Random intercept and slope model
Yii=bg +b;X;; + (e; + Uy + Uy))

%

Efekty (fixed effects)

by, prumerny prusecik napric skupinami

b,, prumerny efekt pro vsechny skupiny
Struktura rezidui (kovariancni parametry)
Var(ug) rozptyl pruseciku, ug ~N(0, &)
Var(uy) rozptyl efektu, u;; ~N(O, o° )

Var(e;) rozptyl rezidui, e; ~N(0, o°,)

Model ma 5 odhadovanych parametru.

Sesty Cov(ug, uy) kovariance pruseciku s efekty



Priklad — Skotske zkousky

Lisi se holky a kluci ve vysledku testu?
[0 Zvazme, zda se mohou lisit | efekty napric skolami




Priklad — Skotske zkousky

[l Test; = (79+12)—(4,0+2,7)Gender; £17,8

Jsou-li kluci 0 a holky 1, pak...

O Vykon prumeérneho kluka v prumeérne skole je 79, pricemz skoly
se lisi tak, ze vykony prameérnych klukd maji SD=12.

0 Primeérna holka ma v prumérné skole o 4,0 bodu min.

O I kdyz napfric¢ skolami maji rozdily mezi primérnou holkou a
prumernym klukem SD=2,7, rozptyl efektl neni signifikantné
odlisny od 0.

O Cim vy$si je pramér klukd ve $kole, tim nizsi (vétsi) je rozdil jejich
prameéru od primeru holek, r=-0,3




Shrnuti

Multilevel modely nam umoznuji modelovat
to, ze nekteré parametry regresniho modelu se
mohou pro ruzné skupiny lisit.

Od moderace se to lisi tim, ze ruznost
parametru ma podobu normalniho rozlozeni.
Nezajimame se o hodnoty pro jednotlive
skupiny — ze vzorku skupin usuzujeme na
populaci skupin

S tim je spojen predpoklad, ze vzorek jednotek
druhé urovneé (skupin) je reprezentativnim

vzorkem populace skupin



LipDido
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LiDlao

10= Dose of Viagra
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Prediktor na urovni skupin

Zatim jsme meli prediktor na L1 - pohlavi

Do modelu Ize vlozit i prediktor, ktery
vysvetluje rozdily mezi skupinami.

Napriklad ,nébléznost” spadové oblasti
skoly — nbrhd




Random intercept and slope model
s prediktorem na urovni skupin G

Yi= by +b;X; + €; <1. uroven>
bOj — bOO + bOlGij + qu <2. uroven >
by = by + by;G; + uy;; <2 uroven>

[0 G muze byt prediktorem nahodneho
pruseciku, smérnice, nebo obojiho

[1 Jeho zarazeni pak vysvetluje rozptyl
daného nahodného parametru




Priklad — Skotske zkousky

Lisi se holky a kluci ve vysledku testu?
A lisi se | efekt skoly, pokud je v chudém sousedstvi?

Test; = bys +b;Gender; + e <1. droven>
boe = by, + by; Nghbre +u,¢e  <2. uroven>

Teste= b,y + b,; Nghbre +b,,Gender;s +
(€ + Ugg + U3g)







Shoda modelu s daty

Podobne jako u logisticke regrese vyjadruji
celkovy fit modelu informacni kritéria
zalozena na -2LL

B AIC, AICC, CAIC, BIC

Vnorene modely Ize srovnavat LRT - rozdil
-2LL dvou vnorenych modelu ma chi-
kvadrat rozlozeni s df rovnym rozdilu v
poctu parametri mezi srovhavanymi
modely (nefunguje s REML)




Multilevel alternativy R2

ICC — vnitrotridni korelacni koeficient
B Random means model déli rozptyl na rezidualni rozptyl a rozptyl
zpusobeny rozdilnymi primery skupin
B ICC=rozptyl interceptl/(rozptyl interceptu+rezidualni rozptyl)
B ]CC= jaka cast rozptylu vykonu je vysveétlitelna pouze rozdily mezi
L2 skupinami (pr. skolami)
[0 Kdyz pridame L1 prediktor, mel by klesnout rezidualni
I’OZpty| 2 szithinzl_(gze (s prediktorem)/ Gze(bez pred[ktoru))
B Interpretujeme jako R? v bézné regresi
[0 L2 prediktor by mél snizit rozptyl nahodného efektu -

2 —1-
R between_l (O'zu (s prediktorem)/ O'2u(bez prediktoru))
B Interpretujeme: prediktor vysvetlil x% rozptylu prusecikd




Typy kovariancnich struktur

Ve vyse popsanych modelech jsou
smysluplné jen 2 volby a hraje to roli, jen,
kdyz mame v modelu vice nez 1 nahodny
koeficient

VC — Variance components — nahodné
koeficienty nekoreluji

UN — Unstructured — nahodné koeficienty
mohou korelovat

Ctéte opatrné, Andy tu nejisté miZi. (i v 5. vydani)



Predpoklady

Jako linearni regrese

Je-li zavislost rezidui modelovatelna (=je to
skupinami), vyléeci se tim problem

Dostatecny pocet jednotek i na druhé a
vyssi urovni (priblizne >20) pro dobry
odhad &2,







Longitudinalni, repeated data

1. droven: mereni
2. uroven: jednotlivec

[1 Cas, Ci poradi mereni je promennou na
1. urovni.

B Cas mdzZe nabyvat riizné hodnoty pro rdizné
lidi v ruzné casy mereni
[0 Charakteristiky jednotlivcu jsou
promennymi na 2. urovni.

LATENT GROWTH-CURVE MODELING



SIROKA VS. DLOUHA DATA

101A Klid 1
101A Stresl 2
101A Stres?2 3
102A Klid 4
102A Stresl 5
102A Stres?2 6
199A Klid 5

199A Stresl 3
199A Stres2 5




Prevod sirokych dat na dlouha a
zpet

SPSS >> Data >> Restructure
(VARSTOCASES)




