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Multiniveau modellen voor panel data. Een vergelijking van multiniveau 

regressie- en structurele modellen met gesimuleerde gegevens 

J. J. Hox 

Samenvatting 

Voor de analyse van panel data wordt in toenemende mate gebruik gemaakt van multiniveau 
regressie modellen. Een van de voordelen daarvan is, dat het niet nodig is om personen uit de 
dataset te verwijderen bij wie van een van de meetpunten de gegevens ontbreken. Een recente 
ontwikkeling bij structurele vergelijking modellen is het zogenaamde latente curve model. Dit 
artikel laat zien dat zowel multiniveau regressie modellen als latente curve modellen effectief 
gebruikt kunnen worden bij de analyse van panel gegevens. Bij eenvoudige modellen komen 
de verschillen neer op een verschil in parametrisering. Een vergelijking van beide modellen 
bij een gesimuleerde dataset laat zien dat de overeenkomstige schattingen dan ook vrijwel 
identiek zijn, zowel bij volledige als onvolledige gegevens. 

J.J. Hox, Faculteit POW, Universiteit van Amsterdam, Wibautstraat 4, 1091 GM Amsterdam, hox@educ.uva.nl. 
Met dank aan David Rogosa voor het beschikbaar stellen van de gesimuleerde datasets, en een anonieme 
reviewer voor commentaar. 
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1. Inleiding 

Panel studies zijn studies waarin een steekproef een aantal malen wordt bevraagd, met de 

bedoeling om daardoor trends in de tijd vast te stellen. Voor de analyse van panel data zijn een 

groot aantal modellen ontwikkeld. Afhankelijk van het aantal meetpunten en variabelen 

kunnen onderzoekers kiezen uit variantie analyse voor herhaalde metingen, tijdreeksanalyse, 

structurele modellen, latente klasse analyse en Markovmodellen. Wanneer het aantal 

variabelen en het aantal meetpunten niet al te groot is, is een variantie analyse voor herhaalde 

metingen (ANOVA of MANOVA) een aantrekkelijke optie, onder andere omdat het een goed 

bekende techniek is die in standaard software zoals SPSS beschikbaar is. Bij een betrekkelijk 

klein aantal metingen en meerdere variabelen wordt veel gebruik gemaakt van causale 

modellen, die geanalyseerd worden met structurele modellen (vgl. Joreskog & Sorbom, 1977). 

Een overzicht van deze en andere klassieke modellen voor panel data wordt gegeven door 

Plewis (1985) en Engel & Reinecke (1994). 

Sinds enige tijd zijn de analysemogelijkheden uitgebreid met verschillende multiniveau 

modellen. In het meest simpele geval worden de individuen beschouwd als de eenheid van 

analyse op het tweede (hogere) niveau, en de metingen binnen de individuen als de eenheid 

van analyse op het eerste (lagere) niveau. Wanneer alle individuen op gelijke momenten 

gemetcn zijn (hctgeen bij panelonderzoek doorgaans het geval is) wordt wel gesproken van 

een fixed occasion of gcfixeerdc mcetmomcntcn model. Wanneer de individuen op vcrschil- 

lende tijdstippen gemelen zijn, wordt wel gesproken van een groeicurve model. Het gefixeer- 

de meetmomenten model kan beschouwd worden als een speciaal geval van het groeicurve 

model. Voor multiniveau regressie analyse is het onderscheid niet van groot belang. De 

meeste andere modellen voor panel analyse gaan uit van geftxeerde meetmomenten. De 

betreffende multiniveau modellen zijn besproken door o.a. Raudenbush & Bryk (1987), Bryk 

& Raudenbush (1987, 1992) en Goldstein (1987, 1989, 1995). Kenmerkend is dat doorgaans 

aangenomen wordt dat de regressiecoefficienten voor het verloop over de tijd random zijn, dat 

wil zeggen dat verschillende individuen gekenmerkt worden door verschillende groeicurven. 

Multiniveau regressie analyse voor panel data is met name aantrekkelijk wanneer er sprake is 

van een of enkele afhankelijke variabelen en een betrekkelijk groot aantal achtereenvolgende 

metingen. Bij variantie analyse en de gebruikelijke structurele modellen wordt voor elke 

variabele op elk tijdstip doorgaans een individuele parameter geschat, terwijl in het multini- 
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veau model voor elke regressiecoefficient een verdeling wordt aangenomen waarvan het 

gemiddelde en de variantie geschat wordt. Bij een groter aantal metingen is het multiniveau 

model daardoor veel spaarzamer.1 Daarnaast heeft het multiniveau model duidelijke voordelen 

wanneer er ontbrekende data zijn doordat niet alle individuen op alle meetmomenten 

beschikbaar zijn. Bij klassieke modellen voor panel data zoals variantie analyse moeten 

dergelijke gevallen geheel uit de analyse verwijderd worden (listwise deletion), hetgeen tot 

een drastische reductie van de hoeveelheid gegevens kan leiden. Bij multiniveau modellen 

vervallen alleen de gegevens die betrekking hebben op dat specifieke tijdstip. 

Toepassing van het multiniveau regressiemodel op panel data heeft ook voordelen. In het 

grocicurve model is een bclangrijk voordeel dat niet ieder individu op dczclfdc tijdstippen 

gemeten hoeft te zijn. In onderwijskundig panel onderzoek is dit voordeel niet doorslagge- 

vend, omdat daar doorgaans op vaste momenten (bijvoorbeeld aan het begin of eind van ieder 

schooljaar) gemeten wordt. Voordelen die ook van toepassing zijn op het gefixeerde meet¬ 

momenten model zijn de reeds genoemde eenvoudige inpassing van personen die op een enkel 

meetmoment afwezig zijn geweest, en de direct aanwezige mogelijkheid om de multiniveau 

structuur uit te breiden met de gebruikelijke klas- en schoolniveaus. 

Hen nadeel van het multiniveau model voor panel data is dat het gefixeerde (nict- 

stochastische) deel van het model neerkomt op een standaard multipele regressieanalyse. Het 

meer gecompliceerde structurele vergelijkingen model (Structural Equations Model ofwel 

SEM, ook wel aangeduid als covariantie structuur analyse) laat zich met de standaard 

multiniveau software niet schatten.2 Muthen (1989, 1994) en McDonald (1994) beschrijven 

een structured model voor twee-niveau data (zie ook Hox, 1995). Dit model kan gebruikt 

worden om onderscheiden structurele modellen te schatten voor de individuele en de 

groepsgegevens. Een belangrijke beperking van dit model is dat het beperkt is tot over de 

groepen varierende intercepts; met andere woorden, variaties in de regressiehellingen kunnen 

niet gemodelleerd worden. Het modelleren van cross-level interacties tussen verklarende 

variabelen van verschillende niveaus is bij deze benadering een gecompliceerde zaak, vooral 

'De meeste modellen kennen ook covarianties tussen geschatte parameters. Ook wanneer daar rekening mee 
gehouden wordt, is het multiniveau model doorgaans spaarzamer. A1 bij drie meetpunten kan voor het multiniveau 
model een spaarzamere formulering gekozen worden (vgl. Snijders & Maas, 1996). 

"Bryk & Raudenbush (1992) en Goldstein (1995) beschrijven manieren om multivariate modellen te schatten, 
maar deze zijn het best op te vatten als een multiniveau analogon van MANOVA, en zeker niet als een padmodel. 
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wanneer het gaat om interacties tussen latente variabelen (vgl. Joreskog & Yang, 1996). Het 

resultaat is dat de toepassing van multiniveau structurele modellen op panel data beperkt is: 

enerzijds kunnen meer gecompliceerde padmodellen worden gespecificeerd, anderzijds is de 

random error structuur beperkter. 

Een interessant structured model voor panel data met geftxeerde meetmomenten is het 

Latente Curve Model (LCM). In het latente curve model, dat tot nu toe vooral is toegepast op 

ontwikkelingsdata (het staat ook wel bekend als het latente groei model), wordt de tijdsdimen- 

sie rechtstreeks opgenomen in de definitie van de (latente) afhankelijke variabelen in het 

structurele model (vgl. Meredith & Tisak, 1990; Muthen, 1991; Willett & Sayer, 1994). Het 

LCM modelleert de opeenvolgende metingen door een latente variabele voor de intercept en 

een latente variabele voor de helling van de regressie van de metingen op de tijdvariabele. De 

regressie van de metingen op de tijdvariabele is een random coefficienten model, hetgeen 

inhoudt dat zowel de intercepts als de regressiehellingen van de individuele curven kunnen 

verschillen. Het LCM kan geschat worden met standaard SEM software. In de context van 

structurele modellen bestaan geavanceerde oplossingen voor het analyseren van datasets met 

ontbrekende gegevens (Arbucle, 1996), waardoor het voordeel van multiniveau regressie wat 

dit betreft minder relevant is. 

2. Probleemstelling 

In dit artikel wordt een vergelijking gemaakt tussen multiniveau regressie modellen en latente 

curve modellen voor panel data. Er zijn drie onderschciden sub-probleemstellingen: 

1) In hoeverre kunnen parameters in beide modellen in clkaar vertaald worden, en welke 

parameters zijn uniek voor het betreffende model? 

2) In hoeverre leiden de beide analysemethoden tot gelijke schattingen? 

3) Hoe effectief kunnen gegevens met ontbrekende data worden geanalyseerd? 

Beide modellen worden vergeleken op gesimuleerde data met bekende kenmerken, waarbij ter 

vergelijking ook een klassieke variantie analyse voor herhaalde metingen wordt uitgevoerd. 
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3. Het multiniveau regressie model voor panel data 

In het multiniveau regressiemodel wordt de meting van persoon j (j=l,...J) op T meetmo- 

menten i (i=l,...T) aangeduid als Y,,. De score op de responsvariabele Y wordt doorgaans 

voorspeld uit een polynoomfunctie van het tijdsverloop t op meetmoment i (andere functies 

zoals splines zijn uiteraard ook mogelijk, maar worden in de praktijk weinig gebruikt) sinds 

een bepaalde gebeurtenis, bijvoorbeeld geboorte, begin van een schooljaar, of eenvoudig 

vanaf de eerste meting. Het model op het eerste niveau is: 

Yy = fioj + Bij ty + B2j tij2 + ... B,j tijT + ejj (1) 

Dit model is een Random Coefficient model, waarin ieder individu een eigen groeicurve heeft, 

gerepresenteerd door de individu-specifieke regressiecoefficienten BPj. Goldstein (1995) 

beschrijft een aantal uitbreidingen van dit model. Zo is het mogelijk verklarende variabelen 

toe te voegen op beide niveaus (meetmoment en individu). Voorbeelden van verklarende 

variabelen op meetmoment niveau (d.w.z. binnen individuen varierend over verschillende 

tijdstippen) zijn treatment-variabelen (bijvoorbeeld in een longitudinaal N=I design); 

voorbeelden van verklarende variabelen op individueel niveau zijn sekse en SES. Zo leidt 

toevoeging van een verklarende variabele Xy op het eerste niveau en een verklarende 

variabele Z, op het tweede niveau tot het volgende model: 

Yy = p0j + Ptj ty + p2j ty2 + ... pTj ty7 + Pt+i j Xij + ey (2) 

waarbij 

Pa = Ypo + YpiZj + uPJ, p=l,...T (3) 

Substitutie van (2) in (1) leidt tot: 

Yy = Yoo + Yio ty + Y20 ty2 +...+ Yro ty7 + Yr+1,0 Xy + 

+ Y01 Zj + Yi 1 Zj ty + Y21 Zj ty2 +...+ Yri Zj ty7 + Yr+1.1 Zj Xy + 

+ U0j + Ulj ty + Ujj ty2 +...+ Ufj ty7 + Ux+lj Xy + By (4) 

In dit model worden individuele verschillen in groeitrajecten gemodelleerd door een interactie 

met de individuele eigenschap Z. De variatie tussen de individuen is een functie van de tijd, 

en de responsen binnen een individu zijn gecorreleerd. Het gebruikelijke multiniveau 

regressiemodel (cf. Bryk & Raudenbush, 1992; Goldstein, 1995) veronderstelt geen specifieke 
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covariantiestructuur voor de metingen op verschillende tijdstippen, hoewel dit in principe wel 

mogelijk is (cf. Gibbons et al., 1993; Hedeker & Gibbons, 1995). 

Het fixed-occasions model veronderstelt dat een groep personen j (j=l..J) is gemeten op 

opeenvolgende vaste meetmomenten i (i=l..T). De T meetmomenten kunnen dan gerepresen- 

teerd worden door T indicatorvariabelen, waarna op het laagste niveau een model wordt 

gepostuleerd analoog aan model (1) hierboven, maar zonder intercept (cf. Goldstein, 1995). 

Ook dit model kan worden uitgebreid zoals hierboven in model (2) tot (4) geschetst is. 

Snijders en Maas (1996) laten zien hoe langs de weg van de multiniveau analyse van data met 

gefixeerde meetmomenten toetsen kunnen worden geconstrueerd die bij volledige data 

equivalent zijn aan de gebruikelijke toetsen bij multivariate variantie analyse voor herhaalde 

metingen. Bij incomplete gegevens treden er verschillen op. 

Wanneer een individu op enig meetmoment afwezig is, is de gebruikelijke procedure bij een 

variantie analyse dat het betreffende individu uit de datamatrix verwijderd wordt. Bij 

multiniveau regressie analyse is er geen eis dat de aantallen waamemingen op het laagste 

niveau steeds gelijk zijn; ongebalanceerde data worden door de schattingsprocedure 'vanzelf 

correct geanalyseerd. Dit geldt uiteraard niet voor ontbrekende gegevens bij de verklarende 

variabeien; wanneer die zich voordoen is de gebruikelijke procedure eveneens het verwijderen 

van het betreffende individu. Bij dit type ontbrekende gegevens onderscheidt multiniveau 

analyse zich dus niet van de klassieke variantie analyse. 

4. Het latente curve model voor panel data 

Figuur 1 bevat het pad diagram van een eenvoudig latente curve model voor panel data met 

een afhankelijke variabele en drie meetmomenten.1 

'De figuur volgt de SEM notatie van Bentler (1993), waarin de residuele variantie van een latente vareiabele 
wordt weergegeven als d (disturbance) en de residuele variantie van de geobserveerde variabeien als e (error). 
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Figuur 1. Pad diagram voor het Latente Curve Model 

In hel model van figuur 1 zijn Tl, T2 en T3 de observaties van do afhankelijke variabele op 

opeenvolgende meetmomenten. In het latente groei model wordt de verwachte score van een 

individu weergegeven door een latente intercept factor. De intercept is constant over de tijd. 

De verandering over de tijd wordt weergegeven door een latente helling (slope) factor; deze 

rcpresentcert het gemiddelde en de variantie van dc individuele regressiehellingen. Uit het pad 

diagram in figuur 1 is niet zonder meer af te lezen dat het model tevens de gemiddelden en 

intercepts van zowel de geobserveerde als de latente variabelen bevat. De intercepts van de 

geobserveerde variabelen worden gefixeerd op nul. Deze restricties leiden ertoe dat de 

geobserveerde gemiddelden op de opeenvolgende meetmomenten worden vertaald in een 

factorgemiddelde voor de latente intercept en hellingfactor. Het gemiddelde en de residuele 

variantie van de intercept factor representeren het gemiddelde en de variantie van de individu¬ 

ele intercepts van de individuele groeicurves. Individuele afwijkingen ten opzichte van het 

algemeen gemiddelde worden vertaald in de variantie van de intercept factor, en individuele 

verschillen in de ontwikkeling op de drie meetmomenten worden vertaald in de variantie van 
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de hellingfactor. Uit de gefixeerde ladingen van de slope factor (0,1,2) blijkt dal de gemiddel- 

de groeicurve bier als een rechte lijn word! gemodelleerd. Wijzigingen van de gefixeerde 

ladingen van de slope factor impliceren een verandering in de tijdschaal of non-lineaire 

groeicurves. Zowel de intercept als de slope factor kunnen op bun beurt gemodelleerd worden 

door verklarende variabelen op individueel niveau. Het LCM is een volledig random 

coefficienten model, dat wil zeggen dat zowel de intercepts als de hellingen van de individue- 

le groeicurven kunnen verschillen. 

Uit figuur 1 valt eenvoudig af te leiden dat het ontbreken van een individu op een van de 

meetmomenten leidt tot het ontbreken van de gegevens op een van de variabelen. Bij de 

klassieke variantie analyse leidt dat tot verwijdering van die persoon uit de datamatrix. Voor 

structurele modellen zijn krachtiger methoden beschikbaar. Een mogelijkheid is het toepassen 

van het EM algoritme om de covariantiematrix en de gemiddelden volgens een maximum 

likelihood methode te schatten (vgl. Little & Rubin, 1989), en deze vervolgens in een 

standaard SEM programma in te voeren. Een efficientere methode is het gebruik van 

gefactoriseerde likelihood (Little & Rubin, 1989) om de parameters van het model direct te 

schatten op basis van de beschikbare data (Arbucle, 1996). Tenminste twee SEM- 

programma's kennen deze mogelijkheid: Amos (Arbucle, 1995) en Mx (Neale, 1994). 

5. Multiniveau regressie en het latente curve model, bij gesimuleerde data 

De basis voor de vergelijking is een gesimuleerde dataset die door Rogosa en Saner (1995) 

eveneens gebruikt is om verschillende analysetechnieken met elkaar te vergelijkcn. De dataset 

heeft de volgende structuur: 1 afhankelijke variabele (Y), 5 gefixeerde tijdpunten (t=0,...4), 

200 individuen, en 1 tijdonafhankclijke covariaat Z op individueel niveau. De data zijn 

gegenereerd volgens een lineair groeimodel met meetfouten in de afhankelijke variabele. 

Naast een volledige dataset is ook een dataset gecreeerd waarin 7% van de datapunten at 

random is verwijderd. Voor het genereren van deze data is gebruik gemaakt van het program¬ 

ma TPSIM (Rogosa & Ghandour, 1986). Verschillende kenmerken van deze gesimuleerde 

dataset worden besproken door Rogosa en Saner (1995). De belangrijkste worden hieronder 

kort samengevat. 

Parameters van gesimuleerde data 
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De latente variabele h wordt gegenereerd volgens het regressiemodel 

9ii = Pn. + Pm* 

met geobserveerde variabelen 

Y,i = r|ti + e„ 

en 

Pm = Yoo + YoiZj + uo 

Pn = Yio + YiiZi + Ui 

zodat 

Tlii = Yoo + Yio* + YoiZi + Yi i*Zj - 

en 

Yu = Yoo + Yio* + YoiZj + Yi i*Zj 

Hierbij zijn rio~N(44,52), 

t|3~N(59,67), 

Z~N(10,4), 

po~N(5,5), 

u0 + u,/ 

- Uo + U|f + 8ii 

ril~N(49,47), ti2~N(54,52), 

r|4~N(64,52), 

e~N(0,12). 

r(joz= r|jiz= 0.60. 

Het voor ons belangrijkste kenmerk is dat het verband tussen het tijdstip en de ongemeten 

voorspelde variabele lineair is met regressiecoefficient 5, en dat de geobserveerde variabele 

een normale meetfout heeft waarvan de variantie een functie is van de ongeobserveerde 

waarde. 

5.1 Variantie analyse voor herhaalde metingen 

Op de Rogosa/Saner data is een variantieanalyse uitgevoerd met de variabele Z als covariaat. 

Het programma MANOVA van SPSS eist in zo'n geval dat van de covariaat Z in totaal vijf 
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identieke kopieen gemaakt worden, voor leder tijdstip een.1 De resultaten van de analyses 

worden hieronder weergegeven in label 1. 

Tabel 1. Resultaten ANOVA op Rogosa/Saner data (volledige gegevens) 

tijdstip 
gemiddelde 
st. afw. 

0 
44.5 

8.0 
48.4 

8.1 

2 
53.7 

8.7 

3 
59.2 

8.8 

4 
63.9 
10.4 

Effecten 
tijdstip 
covariaat 

F4,,96=218.3, 

Fi,198=229.8, 

p=0.00 
p=0.00 b=2.7 6=0.73 

Toetsingen voor polynome trends levert op dat de lineaire trend significant is (^95=6.16, 

p=0.00), terwijl de hogere trends alle niet significant zijn. De Tukey test voor non-additiviteit 

is eveneens significant (F[,795=37.2, p=0.00). Het gemiddelde verschil tussen twee opeenvol- 

gende tijdstippen is 4.9; vrijwel gelijk aan de bekende regressiehelling van 5. 

De resultaten bij ontbrekende data zijn vrijwel identiek. Kenmerkend voor ‘listwise deletion’ 

is wel het grote verlies aan data. Bij dc onvolledige data is 7% van de data at random 

vervangen door een 'missing value' code. SPSS' MANOVA verwijdert alle personen met een 

of meer missing values, waama er nog maar 126 personen ovcrblijven voor de analyse, ofwel 

63% van de oorspronkelijke 200 personen. De resultaten van de analyses op de onvolledige 

data worden weergegeven in tabel 2. 

Tabel 2. Resultaten ANOVA op Rogosa/Saner data (onvolledige gegevens) 

tijdstip 0 12 3 4 
gemiddelde 44.5 48.2 53.8 59.1 64.1 
st. afw. 7.6 7.6 8.6 8.6 10.3 

Effecten 
tijdstip 
covariaat 

p=0.00 
p=0.00 b=2.7 6=0.75 

F4,,22=144.2, 
F,.,24=158.2, 

'Deze omslachtige procedure maakt in ieder geval op heldere wijze duidelijk wat bedoeld wordt met een 

’tijdonathankelijke covariaat.' 
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Toetsingen voor polynome trends levert op dat de lineaire trend significant is (f5oo=4.99, 

p=0.00), terwij] de hogere trends alle niet significant zijn. De Tukey test voor non-additiviteit 

is eveneens significant (Fi,543=28.2, p=0.00). Het gemiddelde verschil tussen twee opeenvol- 

gende tijdstippen is 4.9, gelijk aan het overeenkomstige resultaat bij de volledige gegevens en 

vrijwel gelijk aan de bekende regressiehelling van 5. 

5.2 Multiniveau regressie analyse 

Bij de multiniveau regressie analyse is een sequentie van modellen geschat. Tabel 3 bevat het 

eindmodel voor beide datasets. 

Tabel 3. Resultaten multiniveau regressie (Z gecentreerd, Min, IGLS) 

volledige data 

interc 44.0 (.51) 
tijd 5.0 (.14) 
Z 1.5 (.25) 
Z*tijd .62 (.07) 

s2„ 11.9 (.69) 
s2ml 45.3 (5.26) 
s2„jd 2.7 (.40) 
Si., -7.7(1.25) 
r,.t -.70 

onvolledige data populatie 

44.2 (.52) 44 
4.9 (.14) 5 
1.4 (.24) 1.4 

.61 (.07) .67 

12.4 (.79) 12 
40.8(5.16) 47 

2.5 (.41) 3.2 
-6.6(1.24) -9.0 

-.66 -.73 

vcrklaarde variantie (vergcleken met intercept-only model) 
s2,,,, 20% 19% 
s2,ijd 39% 39% 

Bij de onvolledige dataset worden personen met een ontbrekende waarde op de covariaat Z 

altijd verwijderd. Bij personen die een ontbrekende meting hebben op een bepaald tijdstip, 

worden alleen de gegevens voor dat specifieke tijdstip verwijderd. Dit leidt tot een dataset met 

866 observaties voor in totaal 186 personen, dat is 73% van de oorspronkelijke 1200 

observaties voor 200 personen. Dat is beter dan de 635 bij MANOVA, maar nog steeds 

worden 27% van de waarnemingen niet gebruikt terwijl er slechts 7% ontbreken. Bij de 

gevolgde methode, die neerkomt op Tistwise deletion’ voor personen met ontbrekende 
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waardea voor Z, is dit verlies onvermijdelijk. Ook hier geldt dat de resultaten voor beide 

datasets stcrk op elkaar lijken. De verschillen zijn overal kleiner dan de standaardfout. 

Opvallend is dat bij de onvolledige data de standaardfouten nauwelijks verschillen van de 

standaardfouten bij de volledige dataset. Bij de volledige dataset wordt de regressiehelling van 

het tijdstip correct geschat, bij de onvolledige data is de afwijking echter klein. De 'verklaarde 

variantie1 is berekend door vergelijking van het eindmodel met een model zonder de betref- 

fende termen. 

5.3 Het latente curve model 

Het pad diagram voor het LCM voor de Rogosa/Saner data is weergegeven in figuur 2. 

Figuur 2. Latente Curve Model voor Rogosa/Saner data 

De schattingen van de regressiecoefficienten en covarianties voor het LCM voor beide 

datasets zijn weergegeven in label 4. De analyses zijn uitgevoerd met het programma Amos, 

dat bij de onvolledige gegevens de analyses uitvoert op basis van alle 1119 aanwezige 

waarnemingen, ofwel de voile 93% die beschikbaar is. Het enige nadeel is dat de chi- 

kwadraatwaarde niet door het programma kan worden berekend, en daarom handmatig 

berekend moet worden op basis van de likelihood functie voor het getoetste en het verzadigde 

model (vgl. Arbucle, 1995, 1996). De resultaten voor beide datasets staan in label 4. 
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Tabel 4. Resultaten LCM (Z gecentreerd, Amos, ML) 

volledige data 

interc 44.1 (.51) 
tijd 4.9 (.14) 
Z 1.5 (.24) 
Z*tijd .61 (.07) 

onvolledige data populatie 

44.2 (.50) 44 
4.9 (.14) 5 
1.5 (.24) 1.4 
.58 (.07) .67 

gem. s2e 

S2inl 

Sj*, 

r,*t 

12.4 
45.1 (5.26) 

2.9 (.41) 
-8.0(1.28) 

-.71 

12.4 12 
42.0(5.19) 47 

2.6 (.42) 3.2 
-7.1 (1.27) 9.0 

-.68 -.73 

X2 33.8 31.4 
df 13 13 
p .00 .00 
TLI .99 .99 

SMC 

voor intercept . 18 .20 
voor tijd .36 .37 

Opnieuw geldt dat de resultaten voor beide datasets sterk op elkaar lijken. De verschillen zijn 

overal klcincr dan de standaardfout. Ook bij de SEM aanpak blijken de standaardfouten voor 

de onvolledige dataset nauwelijks te verschillen van de standaardfouten bij de volledige 

dataset. De bekende regressiecoefficient voor de factor tijd word! dicht benaderd. Een verschil 

ten opzichte van de multiniveau benadering is dat we bij structurele modellen informatie 

krijgen over de passing van het model als zodanig. Volgcns de x2-test moet het model 

verworpen worden, maar de Tucker-Lewis goodness of fit index (TLI) is de passing voldoen- 

de. Bij de analyse van structurele modellen kan de passing exploratief verbeterd worden op 

basis van een inspectie van de zogenaamde modificatie-index die aangeeft welke restricties in 

het model problematisch zijn. Alle modificatie-indexen zijn echter kleiner dan 10, hetgeen 

aangeeft dat er niet een simpele modificatie van het model is die de passing statistisch sluitend 

maakt. In het LCM is de meest voor de hand liggende aanpassing het toestaan van covarian- 

ties tussen naastgelegen crror-termen et, waarmee dan aangegeven wordt dat er nog onver- 

klaarde covarianties zijn tussen dicht bij elkaar gelegen tijdstippen. Omdat volgens de TLI 
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goodness of fit maat de passing op zich bijzonder goed is, is van verdere raodelexploratie hier 

afgezien. 

5.4 Een vergelijking van het multiniveau en het latente curve model 

Het regressiemodel voor de individuele curven voor de Rogosa/Saner data, met een intercept 

en een lineair verband over de tijd, wordt geschreven als: 

Yjj = Poj + Plj ty + eij- (5) 

Na substitutie van de regressie op persoonsniveau, waarbij voor de eenvoud de covariaat Z 

wordt weggelaten, levert dit (zie ook vgl. 3) het multiniveau regressiemodel: 

Yjj = Yoo + YtO tlj + U0j + U|j ty + ey (6) 

Voor dit model schatten we de intercept en slope en de varianties van de storingstermen: auo2, 

a„i2 en ae2- 

Voor het latente curvemodel in Figuur 2 geldt dat de factormatrix A geheel gefixeerd is, en als 

volgt gespecificeerd: 

A = 

1 

1 

1 

1 

1 

O' 

1 

2 

3 

4 

De vijf rijen van de factormatrix zijn de vijf tijdstippen; eerste kolom represenleert de 

intercept, en de tweede de slope. De specifieke waarden voor de slope-factor impliceren een 

lineair verloop over de tijd. De scores van individu j op de intercept en slope factor zijn r|oj en 

r|ij. Dan kunnen we de vergelijking voor de score Y van persoon j op tijdstip i schrijven als: 

Yij = Tl0j + ^| Tiij (7). 

In aanmerking genomen dat de factorladingen ^.j, in vergelijking (7) gelijk zijn aan de 

tijdstippen t=0,...4 in vergelijking (5), zal duidelijk zijn dat de modellen vrijwel identiek zijn. 

Het latente curve model bevat ook de geobserveerde gemiddelden. Wanneer we de intercepts 
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van de regrcssies van de geobscrvecrde variabelen op nul fixeren, is het gevolg dat het 

gemiddelde van de intercept factor de geschatte intercept Yoo en het gemiddelde van de slope 

factor is de geschatte regressiehclling Yio- De variantie van de intercept factor is gelijk aan 

Guo2 en de variantie van de slope factor is gelijk aan aui2 (voor details zie MacCallum et al., 

1997). Het enige verschil in de standaard parametrisering van het multiniveau regressie model 

en het latente curve model is de individuele errors op de onderscheiden tijdstippen. In het 

multiniveau regressiemodel wordt doorgaans aangenomen dat deze constant zijn over de tijd, 

met variantie oe2. In het latente curve model wordt doorgaans aangenomen wordt aangenomen 

dat deze niet constant zijn over de tijd, met variantie CTe(i)2. Dit is echter een triviaal verschil. 

In het latente curve model is het eenvoudig om een constraint op te leggen die specificeert dat 

de error-varianties van de geobserveerde variabelen gelijk zijn. Anderzijds, in multiniveau 

regressie is het mogelijk voor de verschillende tijdstippen verschillende varianties te laten 

schatten (vgl. Hedeker & Gibbons, 1995). Het kleine verschil in parametrisering is een 

verschil uit gewoonte, en niet een fundamenteel verschil. 

Gegeven dat de verschillen tussen de beide modellen neerkomen op een andere parametrise¬ 

ring van fundamenteel vrijwel identieke modellen, mogen we bij een vergelijking van beide 

modellen sterk gelijkende uitkomsten verwachten. In label 5 worden de overeenkomstige 

schattingen van het multiniveau regressie model en het latente curve model voor de volledige 

data naast elkaar gepresenteerd, voorafgegaan door de bekende populatiewaarden van de 

gesimuleerde dataset. 

Tabel 5. Vergelijking MRM en LCM voor volledige data 

populatie MRM LCM 

interc 
tijd 
Z 
Z*tijd 

44 
5 
1.4 
.67 

44.0 (.51) 
5.0 (.14) 
1.5 (.25) 
.62 (.07) 

44.1 (.56) 
4.9 (.17) 
1.5 (.24) 
.61 (.07) 

12 
47 

3.2 
-.73 

11.9 (.69) 
45.3 (5.26) 
2.7 (.40) 
-.70 

9.0-14.5 
45.1 (5.26) 
2.9 (.41) 
-.71 
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Uit label 5 blijkt inderdaad dat de schattingen van bet MRM en bet LCM dicht bij elkaar 

liggen, en eveneens de bekende populatiewaarden nauwkeurig schalten. 

5.5 Conclusies 

De algeraene conclusie wat betreft bet toepassen van (M)ANOVA op deze gegevens is dat 

ANOVA op zich correcte resultaten oplevert, maar de aanwezige informatie erg onvolledig 

weergeeft. ANOVA detecteert dat er sprake is van een pure lineaire trend en een significante 

covariaat. De interactie tussen de covariaat en de tijd factor wordt door de standaard procedure 

niet opgespoord; door de aanwezigheid van deze interactie wordt in feite een assumptie van 

bet covariantie analyse model geschonden. De test voor non-additiviteit detecteert dat er een 

interactie is tussen de personen en de tijd factor, hetgeen wijst op heterogene individuele tijd- 

curven, maar deze heterogeniteit wordt niet in bet model opgenomen. Onvolledigheid van de 

gegevens leidt niet tot duidelijk andere schattingen, maar wel tot een emstig verlies aan 

gegevens. 

Het multiniveau regressie model en bet latente curve model leveren vrijwel identieke 

schattingen op, die ook dicht liggen bij de bekende populatiewaarden. In beide modellen 

kunnen alle gesimuleerde effecten (tijd-effect, effect van covariaat op zowel intercept als 

regressiehelling, residuele heterogeniteit) efficient gemodelleerd worden. Multiniveau 

regressie modellen zijn duidelijk eleganter wanneer er sprake is van een groot aantal tijdpun- 

ten die voor de verschillende personen ongelijk zijn; bij latente curve modellen is elk tijdpunt 

een aparte variabele, terwijl bij multiniveau regressie modellen elk tijdpunt een nieuwe 

waarneming is voor een enkele tijdvariabele. Bij latente curve modellen is het echter 

eenvoudiger om restricties op te leggen, of om het model juist uit te breiden met ingewikkelde 

padmodellen of multipele groep analyse. 

Wanneer het latente groei model wordt gecombineerd met het eerder beschreven multiniveau 

covariantie structuur model, dan kunnen ook multiniveau effecten van klas en schoolvariabe- 

len in het model worden opgenomen. Multiniveau effecten van schoolvariabelen op de 

intercept factor zijn te interpreteren als directe effecten van deze variabelen, terwijl effecten 

op de slope factor zijn te interpreteren als cross-level interacties. Het een en ander leidt tot 

tamelijk complexe modellen, waarbij sprake kan zijn van multigroep SEM analyses met 
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verschiliemle aantallen variabelen (Het programma EQS van Bentler (Bentler. 1993) kan 

zulke modeller! schatten). Het is echter op voorhand niet inzichtelijk in hoeverre dit 

gecombineerde model in staat is cross-level interacties nauwkeurig weer te geven, en of de 

betreffende specificatie tot modellen leidt die empirisch ge'fdentificeerd zijn (het LCM 

model met drie meetmomenten is juist ge'identificeerd, zodat we mogen verwachten dat 

variaties op dit model instabiel zullen zijn). 
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