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* GLM

Modello Lineare Generale

vantaggi
® Consente di stimare le relazioni fra due o piu variabili
® Si applica ad una ampio spettro di tip1 di dati
® Consente di stimare vari tipi di effetti

svantaggi

@ Assume una struttura dei dati molto semplice

® Non consente di modellare una ampia serie di relazioni e dipendenza tra

unita di misurazione



* Assunzioni GLM

Modello Lineare Generale

Esiste un solo valore del y l l
parametro (e.g. media) nella
popolazione

™

I punteggi osservati diversi
da quelli predetti dal
parametro (e.g. media) sono
dovuti a variazioni casuali

N 7




* Assunzioni GLM

Modello Lineare Generale

a0 -

parametro (e.g. media) nella

Esiste un solo valore del
popolazione

Le variazioni casuali sono
indipendenti l'una dall'altra

3
H




* Assunzioni GLM

Modello Lineare Generale

a0

popolazione si definice

I1 valore stimato della
FISSO (fixed parameter)

y i at ei - ‘ Le variazioni casuali sono
/ indipendenti 1'una dall'altra

corr(ei,ej)ZO



Violazioni delle assunzioni

Le assunzioni di unicita degli effetti (effetti fissi) e indipendenza
delle misurazioni (errori indipendenti) non sono rispettate in tutti 1

seguenti casi:

® Misurazioni correlate

® Disegni a misure ripeture

® Disegni longitudinali

® Dati con strutture gerarchiche

® Dati con misurazioni multi-livello



* | modelli misti

Le variazioni casuali non
sono indipendenti l'una
dall'altra

Non esiste un solo valore
fisso che intendiamo stimare

I modelli misti consentono di estendere i1l modello lineare generale in
tutte quelle situazioni in cui le due assunzioni fondamentali del GLM
non sono rispettate




Il modello misto

Per capire 1 Modelli Misti basta capire come essi generalizzano 1l

GLM

Struttura dei dati

GLM MM
Non adatta al GLM




Estensione del GLM al
modello misto




Esempio “birre” 2

Consideriamo 1l caso in cul abbiamo ampliato 1l nostro campione di

“bevitor1 di birra”, avendo raccolto ulteriori dati in diversi bar della citta

Totale di 234 soggetti

bar
Curmulative
Freguency Fercent Walid Percent Fercent
Yalid a E: 1.2 1.2 1.2
a] 14 &0 .0 7.3
C 22 9.4 9.4 1.7
d 21 9.0 9.0 25.6
g 14 &0 .0 216
T 20 8.5 B.5 40,2
d 24 10.2 10.2 S04
h 12 5.1 5.1 556
i 1le 6.8 .8 &2.4
I 22 9.4 9.4 718
T 21 .0 .0 80.8
n 15 &4 &4 BY.2
a le .8 .8 Q4.0
a] 11 4.7 4.7 Qa8.7
0 E 1.2 1.2 1000
Total 234 1000 1000

Dati: beers_bars.sav



Esempio “birre” 2

Lo scatterplot mostra una distribuzione differente dall'esempio

precedente
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Esempio “birre” 2

La regressione semplice conferma 1l risultato assai differente

Coefficients?

15.00

10.00

smile

Unstandardized Coefficients

Standardized
i_oefficients

Model B std. Error Beta t S0,
1 (Constant) 9.303 327 28440 000
beer -432 0BG -312 | -5.014 000

a. Dependent Yariahle: smile

—

Relazione negativa




Possibili spiegazioni

I risultati potrebbero essere distorti (e c10
spiegherebbe 1l risultato inatteso) dal non aver
considerato la struttura de1 dati

® [ dati infatti:
* [ soggetti sono stati campionati in diversi bar

* Ogni bar potrebbe avere caretteristiche particolari (ambiente,
qualita della birra, etc) che condizionano la relazione tra le

variabili

* | soggetti in ogni singolo bar potrebbero essere piu simili tra

loro di quando lo siano soggetti in bar diversi



Scatterplot per Bar

Lo scatterplot, distinguendo per bar, offre indicazioni
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Scatterplot per Bar

Lo scatterplot, distinguendo per bar, offre indicazioni

15.00— BET

10.00—

smile

5.007
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Scatterplot per Bar

Lo scatterplot, distinguendo per bar, offre indicazioni

Bar
15.00=— a

Le intercette nei
varl gruppi sono
diverse B o

smile

5.007

.00




Scatterplot per Bar

Lo scatterplot, distinguendo per bar, offre indicazioni

Bar
e~ Aotz a

10.00—

smile

Le rette nei vari
gruppi sono
diverse

5.007

Le rette sono tutte

positive

.00




Modello

® Sembrerebbe che considerando tutti 1 soggetti come equivalenti
ed indipendenti (assunzione della regressione) otteniamo un
risultato distorto

® Se stimassimo un modello in cui la retta di regressione
(intercetta e coefficiente B) sia diversa in ogni gruppo, avremmo
dei risultati piu soddisfacenti



Modello

® Definiamo dunque una regressione per ogni gruppo

ylj Numero di sorrisi del soggetto i nel gruppo j

yia:aa-l- ba.xia . B

A In queste regressioni, sia
y. =q.+ b 'X. l'intercetta che i coefficienti
ib b b Vib e A
. sono diversi (non fissi) nei
. =q+0D X vari gruppi
y i ac bc xzc " -

Vy=atb;x;



Coefficienti variabili

® Sec 1 coefficienti cambiano nei vari gruppi, ovviamente non
sono fissi (!!!)

1.20-

1.00—

. ™

I coefficienti avranno una
distribuzione rispetto ai bar
per 1 quali sono calcolati

. 7

80—

By

B coeficient

.40

.20

L00=




Coefficienti random

® | coefficienti che cambiano sono definiti coefficienti random

7 ™

I coefficienti avranno una
distribuzione random (cio¢
avranno una loro
variabilita)

.
T

Cioe, nella popolazione
esiste una variazione
random dei1 coefficienti

N 7
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Media dei Coefficiente

® Se 1 coefficienti sono delle variabili, avranno una loro media ed
una loro varianza

MEDIA

1.00+

_Zjbj £

b=

.20

B coeficient

00=




Coefficienti fissi

® [ .a media dei coefficienti per bar indica la relazione (media) tra
birre e sorrisi in tutto il campione

1.20

KLa media (come visto i
prima) € un parametro fisso
del modello che descrive la

distribuzione dei

coefficienti nei cluster (bar
NG (bar)

g

B coeficient

.40

.20

00=




Modello

® Definiamo ora un modello con le varie regressioni per cluster €
la loro media

]
Una regressione per cluster b / b [_)

Ogni coefficiente € espresso
come deviazione dalla media
dei coefficienti

Modello generale

A r r 1.
y;=a+a j+b j xl.j+b X



Modello Misto

® Definiamo ora un modello con le varie regressioni per cluster e
la loro media

A — / / 1
y=ata j+b ]. xl.j+b X;
S "

Coefficienti random Coefticiente fisso

I modelli che contengono coefficienti sia random
che fiss1 sono definiti modelli misti
(mixed models)



Modello Misto

®[nterpretazione

Modello generale

N — = r I 1.
y,=ata j+b].xl.].+b X;

i

Il punteggio della VD (i sorrisi)

di ogni soggetto in un dato
cluster (bar) ¢ influenzato da:




Modello Misto

® [nterpretazione

Modello generale

N r I 1.
y=ata j+b].xl.].+b X;

LLa media dei valori attesidi Y
per x=0

Per x=0, in media quanto ¢
grande y




Modello Misto

® [nterpretazione

Modello generale

N — = r I 1.
y=at g j+bjxl.j+b X;

I valori attesi di y per x=0 in
ogni cluster (bar)

o sottrarre al valore atteso medio

Per x=0, quanto devo aggiungere
per un cluster specifico




Modello Misto

® [nterpretazione

Modello generale

A — / / 1.
y,=ata j+b j xl.].+b X;

/

L'effetto specifico di x su y per il

cluster j

aumenta (o diminuisce) I'effetto

In un dato cluster, quanto
dixsuy




Modello Misto

® [nterpretazione

Modello generale

A = r I 1.
y,=ata j+b].xl.].+b X

L'effetto medio di x su 'y

In media, quanto aumenta y per
ogni unita in piu di x




GLM come sottocaso

La corrispondenza logica tra le varie tecniche inerenti al Modello
Lineare Generale con le tecniche inerenti ai Modelli Misti ¢ data dal

fatto che 11 GLM puo essere pensato come sottocaso det MM

A — / / 1.
MM y=ata j+b j xl.].+b X;

i y=atbx,




Notazione

Per chiarezza, useremo questa notazione

y;=ata+ bj-xl.j+ b-xl.].+ 2

X x . Variabili osservate per caso i nel cluster
y7 oy

a y b Effetti fissi

a b Effetti random calcolati nel cluster j
] ) ] espressi come deviazione dalla loro media
e X Errore associato al singolo caso i

J



Varianze

Per chiarezza, useremo questa notazione

y,=a+a+ bj-xl.j+ b-xl.].+ 2

O a Varianza dei coefficienti a
O b Varianza dei coefficienti b
G Varianza di errore

O q b Covarianza tra i coefficientiae b




Modelli Misti

® |n sostanza, 1 modelli misti consentono di stimare gli effetti di
VI suuna VD, consentendo a tali effett1 di variare in diverse unita
di misurazione (cluster).

® Gl1 effetti che variano sono detti effetti random

® Gl1 effetti che non variano (cioe gh effetti medi uguali per tutto
il campione) sono detti effetti fissi



Modelli Misti

® Per stimare correttamente un modello misto, si deve
semplicemente capire quale siano gl effetti random, e per quali
unita variano (quali sono 1 cluster)

® Una volta stimato il modello, gli effetti fissi si interpretano
esattamente come nel GLM (regressione/anova etc)

® Gli effetti random generalmente non si interpretano, ma se ne
puo studiare la variabilita

® [.a definizione corretta del modello, consente di ottenere stime
e errori standard (e dunque test inferenziali) corretti



Birre al Bar

Definiamo i1l modello

Bar
15.00- -
e ;
=]
o o o ® ':“'-. f
Le intercette nei ® ~9
vari gruppi sono ' g
. M
diverse A =

smile

5.007

Gli effetti nei vari
gruppi sono diversi

.00 , |

6.00 8.00



Birre al Bar

Definiamo un modello dove le intercette e 1 coefficient1 di regressione

possono variare nei diversi bar,

=at+a+bx+tbxte.
y l J l I U
® (Quali sono gli effetti fissi? Intercetta e effetto di birre
® Quali sono gli effetti random? Intercetta ed effetto di birre

® Quali sono 1 cluster su cui variano gli effetti random? bar

Vari autori e libri definiscono questo modello:
Random-coefficients regression
Altri come
Intercepts- and Slopes-as-outcomes model



Modell1 Mist1 in SPSS

SPSS Statistics Data Editor

Analyze  Graphs  Utilities Extensions Window  Help

| o 41 e
' == el

Descriptive Statistics »

Tables v

Compare Means ; & Zextra & Zsmile
General Linear Model » -,69045 :
Generalized Linear Models S -2.65764 1.1
Mixed Models > Linear.. -y
SEPE S : | Generalized Linear... fl
Regression 3 :
Loglinear N -1,31370 |
Neural Networks » -1,68277 1.




Modell1 Mist1 in SPSS

Linear Mixed Models: Specify Subjects and Repeated =

Click Continue for models with uncorrelated terms.

Specify Subject variable for models with correlated random effects.

Specify both Repeated and Subject variables for models with correlaied

residuals within the random effects. Cluster

Subje

[% case ] g4 bar
smile
& beer
& Zscore(extra) [Zextra]

& Zscore(smile) [Zsmile]

& Zscore(beer) [Zbeer]

f Zscore(smile) by bar [Zs ...
f Zscore(beer) by bar [Zbee_ ..

Repeated:

Repeated Covariance Type: [ o003 -




Modelli Misti in SPSS

Linear Mixed Models X
Dependent Variable:
@) case % [ & smile
& . Factor(s):
& Zscore(extra) [Zextra] = '
& Zscore(smile) [Zsmi... @
& Zscore(beer) [Zbeer] M
f Zscore(smile) by ba... _ M
& Zscore(beer) by bar ... Covariate(s):
@ & veer __sawe. |
@ Residual Weight:
Lok J{ Baste || Reset || Cancel|[ Help |




Modelli Misti in SPSS

Linear Mixed Models: Fixed Effects

~ Fixed Effects
©E Build terms Build nested terms
Factors and Covariates: Model:
| beer beer
Factorial ¥ |
+ By* (Within) Clear Term Add Remove
Build Term

¥ Include intercept ~ Sum of squares: |Typelll

(Gontinue [ Cancel J{_Help |

T = ryrTe Las T T rTTrTT

TTTTA A




Output SPSS

In primo luogo riceviamo la definizione del modello dato in input

Model Dimension?
Murmber of Cowvariance Mumber of Subject
Lenils structure Parameters Yariables
Fixed Effects Intercept 1 1
biear 1 1
Randorm Effects  Intercept + heerd 2 | Unstructured 3 | bar
Fesidual 1
Total 4 &
a. As of wersion 11.5%, the = rules for the RANDOM subcommand have changed. Your

command syntax may yield re
using wersion 11 syntax, please
. Dependent Yariable: smile.

hiat differ from those produced by prior wersions. [If wou are

Corretto!

the current ssntax reference guide for mare information.




Output SPSS

Poi1 guarderemo la variabilita degli effetti random, per capire se €

abbiamo fatto bene a settarli come tali

Covariance Parameters

Estimates of Covariance Parameters®

953 Confidence Interval

Parameter Estimate stol. Error rald 7 510 Lower Bound | Upper Bound
Residual 1258808 | 125848 | 10.003 | 000 | 1034814 | 1531292
Intercept + beer UM (LD | 9334205 | 4379192 | 2131 | 033 | 3721616 | 23.411169
[subject = bar] UN 21y | - 446262 | 434661 | -1027 | 305 | -1298181 405657

UNE,2) | 034518 | 053446 | 646 | 518 001660 717792

a. Dependent Yariable: smile.

La varianza dei b non ¢ diversa da zero,
dunque 1 b variano molto poco, dunque
potremmo tenere 1l modello precedente




Output SPSS

Guarderemo gli effetti fissi per valutare ed interpretare la relazione tra

VD e VI
Estimates of Fixed Effects®
45% Confidence Interyal
Parameter | Estimate | 5td. Error oif 1 4. Loweer Bound | Upper Bound
Intercept 5373312 | B50810 | 11597 5.315 000 2512154 7.234465
beer B41676 | 0923395 4336 6945 000 4337596 844555

a. Dependent Wariable: smile.

Intercetta: In media, per zero

birre ci attendiamo 5.37 sorrisi




Punti notevoli

1) Notiamo come 1n questo modello abbiamo tre stime relative alle

varianze degli effetti random
2) Notiamo che la varianza dei b non ¢ significativa

Covariance Parameters

Estimates of Covariance Parameters?

5% Confidence Interval
Parameter Estimate stol. Error rald 7 S5iq. Lower Bound | Upper Bound
Residual 1258809 | 125848 | 10.003 | 000 | 1034814 | 1531292
Intercept + beer UM (L1 | 9334205 | 4379192 | 2131 | 033 | 3721616 | 23.411169
[subject = bar] UNR1) | - 446262 | 434861 | -1027 | 305 | -1.298181 405657
UN22) | 034518 | 053446 | 646 | 518 001660 717792

a. Dependent Yariable: smile.



Matrice di covarianza tra effetti random

1) Notiamo come 1n questo modello abbiamo tre stime relative alle

varianze degli effetti random

Covariance Parameters

Estimates

Parameter Estimate
Fesidual 1.25HE09
Intercept + beer UM (1,10 | 9.334205
[subject = bar] N1 | - 446262
UM (2,27 034518

Intercetta B (beer)

Intercetta (1,1)

B (beer)

a. Dependent Yariabte=mile.
Varianze degli effetti random

(21) (2,2)
Ou O




Matrice di covarianza tra effetti random

1) Notiamo come 1n questo modello abbiamo tre stime relative alle

varianze degli effetti random

Covariance Parameters Intercetta B (beer)

Estimates

Barameter caimate INTErcetta (1,1) -

Resicual 1.258809 a

Intetjrpept +hbeer UM (1,10 | 9.334205

t =
[subject = bar] NG | -446262 5 (poery (2.1) (2.2)
UM 2,2 | 024518 ’ ’
a. Dependent Variable: smile. Oab

Covarianzatraaeb




Varianze

La varianza degli effetti random c1 indica quanta variabilita c'e tra 1

cluster nell'effetto

® Sc non significativa, I'effetto random puo essere tolto (con cautela,
vedi oltre nel corso)

® Se ¢ zero (esattamente), l'effetto random deve essere tolto dal modello

Covariance Parameters

Estimates of Covariance Parameters?

A5% Confidence Interval

Pararmetar Estimate std. Error Wald 7 Sig. Lower Bound | Upper Bound
Residual 1258809 | 125848 | 10.003 000 1034814 1531292
Intercept + heer UM L1y | 9234205 | 4379192 | 2.131 033 2721616 | 23.41116%
[subject = bar] UM 2,1 | - 446262 | 434861 | -1.027 205 | -1z98181 405657

UM (2,27 | 034518 | 053446 545 518 001660 717792

a. Dependent Yariable: smile.



Covarianze

La covarianza tra gli effetti random ci1 indica la relazione tra 1

coefficienti tra 1 cluster

Puo essere interessante per capire 1 dati

Covariance Parameters

Estimates of Covariance Parameters?

5% Confidence Interval
Parameter Estimate stol. Error rald 7 S5iq. Lower Bound | Upper Bound
Residual 1258809 | 125848 | 10.003 | 000 | 1034814 | 1531292
Intercept + heer UM L1 | 9334205 | 4379102 | 2131 | 033 | 2721616 | 23.411169
[subject = bar] N D | -446262 | 434661 | -1.027 | 305 | -1.298181 405657
N2y | 034518 | 053446 | 646 | 518 001660 717792

a. Dependent Yariable: smile.



Morale

® ][] modello misto consente di estendere 1l modello lineare generale a

cui problemi d1 analisi dei dati in cui la struttura dei dati non s1 adatta

naturalmente

® [ semplici concetti visti oggi, combinati alle conoscenze relative al
GLM, ci consentiranno di stimare modelli misti per (quasi) tutte i

problemi di ricerca (plausibili)



Esempio di ANOVA con modello misto

@ Una ricerca ¢ volta a I’efficacia di due approcci terapeutici (che chiameremo approccio A e B)
nel recupero di pazienti con diagnosi di disturbo di sostanze. I pazienti sono re-clutati in comunita
di recupero differenti, ognuna gestita da un terapeuta appartenente ad uno dei due approcci (o A o
B). I pazienti di una comunita condividono lo stesso terapeuta. In ogni comunita sono presenti sia
pazienti con diagnosi di dipendenza da droghe pesanti che pazienti con abuso di alchol. Ad ogni
paziente ¢ stato somministrato un questionario che misura la resilienza (capacita di adattarsi a
situazioni avverse) € 1’outcome terapeutica, cio¢ una misura (continua) di miglioramente delle

condizioni psicologiche del paziente.

® Lo scopo della ricerca ¢ di studiare gli effetti dell’approccio terapeutico, della resilienza e del

tipo di disturbo del soggetto sull’outcome della terapia.



Esempio di ANOVA con modello misto

[ dati presentano le seguenti variabili:

e center : codice numerico della comunita a cui appartiene il paziente
e approach: approccio del terapeuta/comunita, con 0=A e 1=B
e diagnosis: diagnosi del paziente, con O0=abuso di sostanze e 1=abuso di alchol
® resilieomaoo: ennla hoeata e annctinnarig gylla resilienza
o outc U™ . . sull'efficacia della terapia
diagnosis
Drugs Alchol Total
center 1 4 6 10
2 5 10 15
3 9 7 16
4 4 8 12
5 9 5 14
6 7 6 13
7 9 10 19
8 6 9 15
9 10 7 17
10 4 10 14
11 7 6 13
12 7 7 14
13 7 6 13
14 5 14 19
15 8 8 16



Disegno di ricerca

Esempio per 1 primi 15 centri

® Ogni centro ha tutti 1 tip1 di diagnosi ma un solo tipo di approccio

Count
diagnosis Count
Drugs Alchol Total approach
center 1 4 6 10 A B  Total
2 5 10 15 center 1 10 0 10
3 9 7 16 2 15 0 15
4 4 8 12 3 16 0 16
5 9 5 14 4 0 12 12
6 7 6 13 5 0 14 14
7 9 10 19 E 0, 13 13
8 6 9 15 7 19 0 19
9 10 7 17 1> | 0 IS
10 4 10 14 /| 9| 17
11 7 6 13 10 14 0 14
11 0 13 13
12 ! ! 14 12 14 0 14
13 ! 6 13 13 0 13 13
14 5 14 19 14 19 0 19
Le 8 8 16 15 0 16 16



Modello misto

Il disegno prevede una ANOVA 2X2 con effetti di approach,

diagnosis e interazione

Count
approach
A B  Total

diagnosis Drugs 198 141 339
Alchol 203 131 334
Total 401 272 673

Questi saranno gli effetti fissi



Modello misto

Il disegno prevede che 1 soggetti siano raggruppati in clusters (gruppi),

che sono 1 center

® Ogni center puo avere una media di outcome diversa: intercetta puo

variare da centro a centro: intercetta random

® Ogni center ha tutte e due le diagnosi: ogni centro puo mostrare un

effetto diverso di diagnosi: effetto di diagnosi random

® Ogni center non ha 1 due approcci: nussun effetto random di approach

Questi saranno gli random



Modello misto

Definiamo un modello dove le intercette e gli effetti possono variare

da centro a centro

® (Quali sono gli effetti fissi? Intercetta, approach, diagnosis e
interazione

® Quali sono gli effetti random? Intercetta e diagnosis

® Quali sono 1 cluster su cui variano gli effetti random? center

ANOVA con modello misto



Modell1 Mist1 in SPSS

SPSS Statistics Data Editor

Analyze  Graphs  Utilities Extensions Window  Help

| o 41 e
' == el

Descriptive Statistics »

Tables v

Compare Means ; & Zextra & Zsmile
General Linear Model » -,69045 :
Generalized Linear Models S -2.65764 1.1
Mixed Models > Linear.. -y
SEPE S : | Generalized Linear... fl
Regression 3 :
Loglinear N -1,31370 |
Neural Networks » -1,68277 1.




Modell1 Mist1 in SPSS

Definiamo un modello la variabile cluster € 1l “center”

Linear Mixed Models: Specify Subjects and Repeated

Click Continue for models with uncorrelated terms.
Specify Subject variable for models with correlated random effects.

Specify both Repeated and Subject variables for models with correlated
residu als within the random effects.

Subjects:
&1 & center
& outcome
& resilience
&5 diagnosis
&5 approach
Repeated:
Y
Spatial Covariance Coordinates:
-
™
%3
Repeated Covariance Type: -

[Cnntime” Reset ” Cancel ” Help




Modell1 Mist1 in SPSS

Definiamo le variabili come in una ANOVA

Dependent Variable: F— )
2V | fixed.

& outcome
& center Random...

. Eactor(s): —_—
& resilience & diagnosis Estimation...
&> approach || statistics...

Covariate(s): EM Means.._1

' Save...

- .
Bo ntstraE .

Residual Weight:

| Ok I Paste | Beset || Cancel | HElE




Modell1 Mist1 in SPSS

Definiamo le variabili come in una ANOVA

Linear Mixed Models
S

Dependent Varia
& V1 & outcome ~
andom...
& cer"!tler Eactor(s): ‘
& resilience - ; Estimation...
. &> diagnosis : 1
E &> approach | | Statistics...

Covariate(s): EM Means.._1

' Save...

- .
Bo ntstraE .

Residual Weight:

| Ok I Paste | Beset || Cancel | HElE




Modell1 Mist1 in SPSS

Definiamo gli effetti fissi

& Linear Mixed Models: Fixed Effects

rFixed Effects
@ Build terms

Build nested terms

Factors and Covariates:

Model:
| diagnosis diagnosis
| approach approach
diagnosis*approach
Factorial - |
¥ B W 8 T

¥ Incude intercept  Sum of squares: [ Type lll =

[antimen Cancel ” Help ]




Modell1 Mist1 in SPSS

Definiamo le variabili come in una ANOVA

: Linear Mixed Models

Dependent Variable:

2 o,
andom...
ﬁ center EECtGrl:S}: - -
. &> diagnosis :
E &> approach | | Statistics...

& resilience
Covariate(s): EM Means.._1

' Save...

- .
Bo ntstraE .

Residual Weight:

| Ok I Paste | Beset || Cancel | HElE




Modell1 Mist1 in SPSS

Definiamo intercetta e effetto di diagnosi come random

X Linear Mixed Models: Random Effecks

rRandom Effect 1 of 1

Mext

/r Intercetta

Covariance Type: |Variance Components x |
Random Effects
@ Build terms Build nested terms [+ Include intercept —]
Eactors and Covariates: Model:
| diagnosis diagnosis
| approach
Factorial =

v

Subject Groupings
Subjects: Combinations:

& center & center RS

| Effetto di diagnosi

[] Display parameter predictions for this set of random effects

’LVariabile Cluster

[guntime” Cancel H Help }




Modell1 Mist1 in SPSS

Risultati, prima guardiamo se il modello ¢ ok, con varianze degli

effett1 random diverse da zero

Covariance Parameters

Estimates of Covariance Parameters?®

Parameter Estimate Std. Error
Residual 17.618961 1.032600
Intercept [subject = Variance 7.624187 2.031591
center]
diagnosis [subject = Variance 913141 760465
center]

a. Dependent Variable: outcome.

OK, sono tutte
maggiori di 0




Modell1 Mist1 in SPSS

Risultati, guardiamo gli effetti come se fosse una ANOV A normale

Due effetti

principali

Fixed Effects
Type 11l Tests of Fixed Effects®

Source Numerator df Denominator df F Sig.
Intercept 1 43.467 856.610 .000
diagnosis 1 41.097 32.301 .000
approach 1 43.467 11.108 .002
diagnosis * approach 1 41.097 25918 .000

a. Dependent Variable: outcome.

Cnvarianra Paramatarc Una interazione




Modell1 Mist1 in SPSS

Risultati, guardiamo le medie

diagnosis * approach®

Couble-click to
activate

95% Confidence Interval
diaghosis approach Mean Std. Error df Lower Bound Upper Bound

Drugs A 11.833 650 57.949
B 12.889 162 58.448
Alchol A 12.068 648 57.235
B 17.156 767 59.985

10.531
11.363
10.770
15.622

13.136
14.415
13.366
18.689

a. Dependent Variable: outcom

B ¢ migliore di A, soprattutto per chi ha
problemi di alchol




Modell1 Mist1 in SPSS

Risultati, guardiamo le medie

= Grafico

Media Valori previsti fissi

18.00

16.00

14.00

12.00

Drugs Alchol

diagnosis

approach

A
—B



Morale

® [] modello misto consente di estendere 1l modello lineare generale a

cui problemi di analisi dei dati in cui la struttura dei dati non si adatta

naturalmente

® | semplici concetti visti oggi, combinati alle conoscenze relative al
GLM, c1 consentono di stimare Regressioni o ANOVA anche quando 1

dati sono raggruppati in cluster di soggetti non indipendenti
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