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Samenvatting

In veel gegevens zit een hiérarchische of geneste structuur. Denk bijvoorbeeld
aan gegevens van scholieren verzameld op meerdere scholen; hier kunnen we twee
niveau’s (student-school) onderscheiden of zelfs drie (student-school-regio). Van-
uit inhoudelijk perspectief is deze hiérarchische structuur interessant omdat de
prestatie van de student niet alleen afhangt van kenmerken van de student zelf,
maar ook mede bepaald kan worden door de school waar hij of zij op zit. Voor
de analyse van geneste gegevens ligt het dan ook voor de hand om een multi-
niveaumodel te gebruiken dat expliciet rekening houdt met de geneste structuur.
Het specificeren van het multiniveaumodel wordt door gebruikers vaak als lastig
ervaren. Om tot een zorgvuldig gespecificeerd model te komen is het daarom
van belang om over ondersteundende specificatiemethoden te beschikken. Hier-
mee worden methoden of technieken bedoeld die misspecificaties detecteren en
indicaties geven voor modelmodificaties. In dit proefschrift worden een aantal
specificatiemethoden voorgesteld als aanvulling op reeds bestaande methoden.

In hoofdstuk 1 van het proefschrift wordt het multiniveaumodel beschreven
door een vergelijking te trekken met klassieke binnengroeps- en tussengroepsre-
gressiemodellen. De laatste modellen zijn nauw gerelateerd aan het multiniveau-
mode] en houden ook rekening met de multiniveaustructuur van de gegevens.
Een belangrijk verschil tussen het multiniveaumodel en de binnengroeps- en tus-
sengroepsregressiemodellen is echter dat in het multiniveaumodel wordt veron-
dersteld dat de groepen uit één onderliggende populatieverdeling komen. De
verschillen tussen de groepen worden beschreven door een verzameling van toe-
valsvariabelen die meestal worden aangeduid als random effecten of random co-
éfficiénten. In hoofdstuk 1 worden verder argumenten genoemd om de keuze
van een multiniveaumodel te motiveren en er wordt gewezen op de praktische
moeilijkheid van het specificeren van zo'n model in de praktijk.

Een belangrijk onderdeel van het specificeren van een multiniveaumodel is
het kiezen van de random coéfficiénten. Omdat de uiteindelijke keuze (sterk) van
invloed kan zijn op de conclusies van een multiniveauanalyse is het verstandig
om de schattingen voor verschillende multiniveaumodellen met elkaar te vergelij-
ken. Voortbordurend op deze aanbeveling worden in hoofdstuk 2 wiskundige
formules afgeleid die uitdrukken hoe de schatters van de parameters van het
multiniveaumodel veranderen als een random coéfficiént onterecht uit het model
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wordt weggelaten. Ook worden formules afgeleid die uitdrukken hoe de geschatte
standaardfouten van de vaste effecten dan veranderen. Deze formules kunnen van
dienst zijn wanneer men een multiniveaumodel specificeert. Verder kunnen ze
nuttig zijn bij het bestuderen van gerapporteerde resultaten van eerder gedaan
onderzoek. Hoewel men bij het lezen van een rapport of artikel vaak niet direkt
kan beschikken over de ruwe gegevens, zou men toch graag direkt inzicht willen
krijgen in de mogelijke consequenties van het onterecht weglaten van een random
coéfficiént.

Een aantal situaties worden in hoofdstuk 2 in detail besproken, te weten
(1) het weglaten van een random intercept in random-interceptmodel met twee
niveau’s, (2) het weglaten van een random helling in een tweeniveaumodel met
random intercept en random helling, (3) het weglaten van een random inter-
cept op niveau twee of drie in een drieniveaumodel, en (4) het weglaten van
een random effect in een kruisklassificatiemodel. De formules in hoofdstuk 2 zijn
gebaseerd op momentenschatters van de modelparameters. Omdat in de praktijk
meestal de meest aannemelijke schatters worden gebruikt, wordt in hoofdstuk 2
ook nagegaan of de afgeleide formules een nauwkeurige benadering geven voor de
verandering in de waarden van de meest aannemelijke schatters. Uit een analyse
van examengegevens bleek dat (1) de met de afgeleide formules berekende veran-
deringen in de schattingen van modelparameters soms verschillen van de veran-
deringen in de meest aannemelijke schatters en (2) de met de afgeleide formules
berekende veranderingen in de geschatte standaardfouten van de vaste effecten
goed overeenkomen met de veranderingen in de geschatte standaardfouten van
de meest aannemelijke schatters.

De beslissing om een random coéfficiént aan het model toe te voegen wordt
gewoonlijk bepaald door inhoudelijke argumenten en toetsingsresultaten. Met
betrekking tot het laatste kan men kiezen uit een aantal bestaande statistische
toetsen. De meest gangbare zijn de aannemelijkheidsratiotoets, de (asymptoti-
sche) Wald toets en een exacte toets gebaseerd op geschatte kleinste kwadraten-
hellingen per groep (Wald’s variantiecomponententoets). De voor- en nade-
len van deze toetsen worden uitvoerig besproken in hoofdstuk 3. Belangrijke
conclusies zijn dat de asymptotische Wald toets (zeer) conservatief is en dat
Wald’s variantiecomponententoets beperkt toepasbaar is. Als aanvulling op de
bestaande toetsen worden drie algemeen toepasbare scoretoetsen voorgesteld.
Deze scoretoetsen zijn niet exact en verschillen met betrekking tot de manier
waarop de nulverdeling wordt benaderd. Uit een Monte Carlo studie (waarin
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de significantie van een random helling in een tweeniveau model met random
intercept en random helling werd getoetst) bleek dat scoretoetsen minder con-
servatief zijn dan de aannemelijkheidsratiotoets. Verder bleken de scoretoetsen
een minstens even hoog en dikwijls hoger onderscheidingsvermogen te hebben dan
Wald’s variantiecomponententoets. Het onderscheidingsvermogen van de score-
toetsen en de aannemelijkheidsratiotoets was moeilijk te vergelijken aangezien
het onderscheidingsvermogen van de aannemelijkheidsratiotoets (in tegenstelling
tot dat van de scoretoetsen) sterk afhangt van de correlatie tussen het random
intercept and de random helling.

In hoofdstuk 4 en 5 wordt een bepaald type multiniveau model onder de loep
genomen, namelijk het herhaalde metingen- of longitudinale model. Dit model
is ontworpen om longitudinale gegevens van een groep subjecten te analyseren.
Drie doelstellingen van een herhaalde metingenanalyse zijn (1) het schatten van
het algemeen gemiddelde van de responsevariabele over de tijd, (2) het schat-
ten van de tijdsafhankelijke effecten van een verzameling van predictoren op de
responsvariabele (net zoals het algemeen gemiddelde zijn deze tijdsafhankelijke
effecten funkties van de tijd), en (3) het schatten van de residuele individuele
verschillen die door de in het model opgenomen covariaten worden beschreven
(deze individuele verschillen zijn wederom funkties van de tijd).

Het specificeren van het herhaalde metingenmodel begint vaak met het kiezen
van een familie van funkties waarvan de funkties genoemd in (1), (2) en (3)
speciale gevallen zijn. Soms is er theoretische kennis aanwezig over de fami-
lie van funkties (bv. logaritmische groei). Indien dit niet het geval is kiest
men meestal voor polynomen. Helaas kunnen sommige processen niet accu-
raat worden beschreven door polynomen van een lage graad (bv. een spurt in
lichaamslengte tijdens de puberteit). Een mogelijkheid is dan om de graad van
de polynoom op te voeren maar dit kan ernstig ten koste van de gladheid van de
funkties gaan.

In dit proefschrift wordt voorgesteld om in plaats van polynomen kubische
“smoothing splines” te gebruiken. De vorm van deze spline funkties wordt niet
gerestricteerd door te eisen dat ze tot een bepaalde parametrische familie van
funkties moeten behoren. Gladde funkties worden verkregen door te midde-
len over (in de tijd) dichtbij elkaar gelegen waarnemingen. Spline funkties zijn
daarom soms beter dan polynomen in staat om bepaalde groeiprocessen accu-
raat te schatten. In hoofdstuk 4 worden alleen splines geformuleerd voor (1) het
algemeen gemiddelde en (2) de tijdsafhankelijke effecten van predictoren. De
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residuele individuele verschillen (3) worden nog steeds beschreven met polyno-
miale funkties. Deze aanpak lijkt zinvol als alleen het algemeen gemiddelde en
de tijdsafhankelijke effecten het onderwerp van studie zijn. In hoofdstuk 4 wordt
voorgesteld om het model met “smoothing splines” te schatten met het iter-
atieve ECM-algoritme (Meng en Rubin, 1993). Dit levert gepenalizeerde meest
aannemelijke schatters voor de spline funkties. Een voordeel van het ECM-
algoritme in vergelijking met andere algoritmes zoals Fisher scoring is dat het
schatten van het model ook goed mogelijk als het aantal tijdspunten zeer hoog is.
Voor het bepalen van de gladheid van de funkties kunnen verschillende criteria
worden gebruikt. Drie criteria worden vergeleken, te weten de kruisklassificatie
aannemelijkheidsfunktie, Mallow’s C,, en Akaike’s informatiecriterium. Uit een
van de voorbeelden blijkt dat ze ongeveer even gladde funkties opleveren.

In hoofdstuk 5 wordt een model voorgesteld met “smoothing splines” voor
het algemeen gemiddelde, de tijdsafhankelijke effecten van predictor en de residu-
ele individuele verschillen. Met name in groeicurvestudies zijn de laatstgenoemde
verschillen vaak van groot inhoudelijk belang. Een exploratief model met “smooth-
ing splines” in het random gedeelte van het model kan daarom zinvol zijn. Hoewel
het model gebruikt kan worden voor voorspellingsdoeleinden, wordt in hoofdstuk
5 het exploratieve karakter van het model benadrukt. Zo wordt in een voorbeeld
getoond dat het model kan worden gebruikt om uitbijters op te sporen. De
spline funkties worden geschat met een iteratief algoritme waarvan de conver-
gentie wordt bewezen in het geval er geen missende gegevens zijn. Aan het eind
van het hoofdstuk worden de resultaten van een Monte-Carlo simulatiestudie
gepresenteerd waaruit blijkt dat het “smoothing splines” model goed in staat is
onderliggende logaritmische en trigonometrische funkties terug te schatten.




