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Objectifs de la recherche

Mise en place d’un programme de remediation
cognitive visant a ameliorer la performance de
memoire prospective chez la personne agée en
bonne santé.

Objectif intermédiaire : identification di
mecanismes pouvant sous-tendre le déclin des
performances observé chez la personne ageée
dans ce domaine.
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Tacheevent-baseed> basée sur
I'’évenement

- Indice
\‘é prospectif
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Dénommer des images et se souvenir ﬁ

d’appuyer sur une touche des qu’'un
fruit est presenté a I'écran.




Données analyséesacaracistipies es de
I’échantillon

. Participants

110 personnes agees de 65 a 92 ans (M=74,30, E.T.=7.62)
vivant a domicile ou en foyer-logement.

Niveatr d’étude:: 11 an< er moyenn..

Score supérieur ou égal a 27 MMSE (M=29.22; E.T.=
0.82)
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Materiel et procédure

Epreuves évaluant l@nding (adaptées d'Oberauer,
2005)

Sternberg modifiée
Reconnaissance globale
Reconnaissance locale

Deuxépreuveseven-basecde mémoire
prospective.
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Questionpossee

Les DI d’efficacité dans les processus de
couplage rendent-elles compte des DI dans le

domaine de la mémoire prospective?

Premieres analyses realisées sur la base de calcul
d’'indices de discrimination: absence de prise en

compte de la variabilité
Autres analyses: modeles a coefficients aléatoires



Position du probleme

e Analyse des effets de manipulations expérimentales
théoriquement « fondées » sur la performance de
personnes ageées : inférensabject-specific

e Plusieurs mesures repeétees au cours du temps : precision
(PR) et temps de réponse (TR), nomig@@uit d’essais.

e Assez classiquement : modélisation de la précision d’'une
part, du temps de reponse d’autre part.

e Modéliserconjointemenles relations entre les mesures
effectuées (binaires et continues) pour extraire des
mesures individuelles mises ensuite en relation avec des
variables distales.




Performance a la tache de reconnaissance
globale: données binaires et continues

‘ Evolution de la précision moyenne et du temps de réponse
. Individuel au cours des 40 essais (N=110).

Précision moyenne Temps de réponse (msec)
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Modélisation de données répétées
continue




Modeles pour données répétées

Vecteur denreponsesy;; = (Y3, Y,,...,% )" dusujet

- Modelemarginal: modélisation des distributions marginales des
composantes dé a partir d’'un ensembl¥ de variables
explicativegtemps, antécédents individuels, caractéristiques
situationnelles)

- Modele a effets aléatoire: variables explicatives ¢X + vecteul
aléatoirev (vecteur d’effets aléatoires non observes propres a
chague sujet).

Interprétatiorhiérarchique: I'interprétation des parametres
des effets fixes est conditionnée par un niveastemh du
parametre d’effet aléatoire.

1) Données continues : modele lineaire mixte ;

2) Données discretes : modele mixte linéaire gdisér
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Modele lineaire mixte (LMM)

Modele linéaire classique pour données répétées :
Y, = Lo + /81’5' + &
Modele lineaire mixte addition d’effet(s) aléatoire(s).
- Modele a intercept aléatoire :
Yij = (B, + ;o) + :811%1' t &,

U, écart individuel a l'intercept moyen (apres prisecempte des effets
des covariables).

- Modele a intercept et pente aléatoires
Yij = (B, +U,0) + (B, +0U;,) § +¢&

> effets aléatoire,, etu,,  de moyenneenelinormalement
distribues.



Modele lineaire mixte (LMM)

Représentation multi-niveawuku LMM a intercept aleatoire

Les mesures repétées (niveau 1) sont emboitéesldamgse individu
(niveau 2).

- Intra-sujets ou niveau 1 :

Yi =h, + bjE t 4§
& ~N(0,0°%)

- Inter-sujets ou niveau 2 ;|
by = By + Uy, :

b, = [,
Uip ~ ,/\/'(O,UUZ)

(vi

1000

g, ety independants.




Modele lineaire mixte (LMM)

Représentation multi-niveaw LMM a intercept et pente
aléatoires

- Intra-sujets ou niveau 1 :

Yi = by + bjE t§
& ~N(0,0%)

8.0 7

Log(tr)

- Inter-sujets ou niveau 2 :

Dy = By + Uy,

b, =6, +tu,,

2
) Uy

0-50 Juoul
N(0,Z,) Z“:L }




Modele lineaire mixte (LMM)

‘ Formulation matriciell@lu LMM a intercept aléatoire
Yy = XyBty 4

- Profil de réponse moyen :
ECYG) =4 =X B

- Trajectoires individuelles :

E(Y; ‘Ui) = X; Bty




Modele lineaire mixte (LMM)

‘ LMM a intercept aléatoire : coefficient intra-classe

Var(y;)=VarX;8+u +§ ) Cov(y; .Y )= CovX;B+uv +§ X B+y +§ )

=Var(, +¢;) =Cov(y, +& v +§ )
= Var(, )+ Var(g; ) =Cov(v, ,v)
=g’+0°. = Var(,)
=g’
g,

ICC:Corr(yij Yoo ) = >

2
o, to

|CC : degré d’association intra des données, proporton d
variance attribuable aux individus.




Modele lineaire mixte (LMM)

Généralisationaird & Ware, 1982 ).

‘ Yy =X BtZy 5,
v, ~N(0,X)),
g ~N(0,0°Q)

f : vecteu de parametre inconnu: des effets fixes et X;; se matrice

d’incidence (fait correspondre a chaque observation la combinaison des
effets fixes qui la concerng)

U, . vecteur de parametres inconnus des effets aléatoir&s sa
matrice d’incidence(associe a chaque observation I'effet aléatoire de
I'individu qui a fourni I'observation)

& : vecteur aléatoire d’erreurs.

SAS v, ~ N (0G),e& ~N (OR)




Modele lineaire mixte (LMM)

‘ Sous ces hypotheses :

moyenne conditionnelle E Yi(\vi IX.L+Zuv
variance conditionnell¥ar Y(|o, 3R =07l
moyenne marginale EY (=X

variance marginale Var Y,(=)Z,GZ, +R

La variance deY, est modelisée en spécifiadf et les matrices de
covariances (effets aléatoires, integt R; (erreurs de mesure, intra)

E(Y)=X.8 =>les effets fixes peuvent étre interprétés marginalement.



Modele lineaire mixte (LMM)

Estimation des parametres

L'inférence est basée sur le modele marginalisé des’obtient par
intégration : la distribution marginale peut étleemue analytiquement.

Estimationdes effets fixe@ et des composantes de la variaaceetX,
par :

ML : maximisation de la vraisemblance des données d’échantillon (ajustéesent
effets fixes et aléatoires du mode

REML : maximisation de la vraisemblance des résidus d’échantillon (aprés
estimation par MCO ou généralisés des effets fixes) afin digepla sous-
estimation des effets aléatoires par ML.

Prédictionsspéecifiques a chaque personne : les estimatioréslznes
empiriques des effets aléatoires ou BLBSt Linear Unbiased Predictpr
sont derivées de la moyenne ou du mode de lalistvha posterioride

U sachany..



Modele lineaire mixte (LMM)

Stratéqgie de modélisation

« Choix d’'un modele « maximal » de la moyer{s@ la base du
modele saturé si c’est possible)

- Modélisation de la structure de covariaf@ecommencant par une
matrice non structurée pour G etd&b.

- Comparaison de modeles s’appuyant sur :
Déviance = indice de « mauvais » ajustement

—LL

modele estimé

Déviance= — ZELL

modele satl.]r'

Criteres pénalisant le log de la vraisemblancdeaombre de

parametres introduitsAlIC = deviance + 2 (#par) et BIC = deviance + In
N (#par).

Test de différence de déviance :
chi-deux = Dey,— Dev,, ddl=#pay, - #pak;,
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LMM appliqué aux TR

lllustration: log(tr) : modele a intercept aléeatoire

Code SAS

PROC MIXED DATA=nom METHOD=REML;

CLASS id;

MODEL tr =/ SOLUTION S;

RANDOM INTERCEPT / VCORR G TYPE=UN SUBJECT=id S;
RUN;

ICC = 0,543
BIC =1242.3

NB — Option REPEATED pour modéliser des résidusaésou
I’hétérogéncéité de la variance.
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LMM appliqué aux TR

lllustration: log(tr) : modele a intercept aléatoire, tous les
effets fixes

Code SAS

PROC MIXED DATA=nom METHOD=REML,;

CLASS id;

MODEL tr = rang age mat rang*mat rang*age age*mat
rang*age*mat / SOLUTION S;

RANDOM INTERCEPT / VCORR G TYPE=UN SUBJECT=id S;
RUN;

BIC = 1072
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LMM appliqué aux TR

lllustration: log(tr) : tous les effets fixes sauf rang*age
rang*age*mat, intercept aléatoire.

Code SAS

PROC MIXED DATA=RGmultivar NOCLPRINT NOITPRINT
COVTEST METHOD=RENM

class id ;

MODEL tr = rang age mat rang*mat age*mat

/ISOLUTION S ;

RANDOM intercept/ TYPE=un SUBJECT=id G S;

RUN;

BIC = 1045
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LMM appliqué aux TR

lllustration: log(tr) : tous les effets fixes sauf rang*age
rang*age*mat age*mat, intercept aléatoire.

Code SAS

PROC MIXED DATA=RGmultivar NOCLPRINT NOITPRINT
COVTEST METHOD=REN

class id ;

MODEL tr = rang age mat rang*mat /SOLUTION S ;
RANDOM intercept/ TYPE=un SUBJECT=id G S;

RUN;

BIC = 1034




LMM appliqué aux TR

lllustration: log(tr) : tous les effets fixes sauf rang*age
rang*age*mat,age*mat, intercept et pente_rang aléatoires.

Code SAS

PROC MIXED DATA=RGmultivar NOCLPRINT NOITPRINT
COVTEST METHOD=REN

class id;

MODEL tr = rang age mat rang*mat /SOLUTION S ;
RANDOM intercept rang / TYPE=un SUBJECT=id G S;
RUN;

BIC =999



LMM appliqué aux TR

lllustration: log(tr) : tous les effets fixes sauf rang*age
rang*age*mat,age*mat, intercept, pente_rang et pente_mat
aléatoires.

Code SAS

PROC MIXED DATA=RGmultivar NOCLPRINT NOITPRINT
COVTEST METHOD=REML,;

class id;

MODEL tr =rang age mat rang*mat/SOLUTION S ;

RANDOM intercept rang mat/ TYPE=un SUBJECT=id G

S;

RUN;

BIC =932



LMM appliqué aux TR

lllustration: log(tr) : tous les effets fixes sauf rang*age
rang*age*mat,age*mat, intercept, pente_rang, pente_mat et
pente_rang*mat aléatoires.

Code SAS

PROC MIXED DATA=RGmultivar NOCLPRINT NOITPRINT
COVTEST METHOD=REML,;

class id;

MODEL tr =rang age mat rang*mat/SOLUTION S ;
RANDOM intercept rang mat rang*mat / TYPE=un
SUBJECT=Id G S;

RUN;

BIC =916



LMM appliqué aux TR

lllustration: log(tr) : tous les effets fixes sauf rang*age
rang*age*mat,age*mat et mat; intercept, pente_rang,
pente_mat et pente_rang*mat aleatoires.

Code SAS

PROC MIXED DATA=RGmultivar NOCLPRINT NOITPRINT
COVTEST METHOD=REML,;

class id ;

MODEL tr =rang age rang*mat /SOLUTION S ;

RANDOM intercept rang mat rang*mat / TYPE=un
SUBJECT=Id G S;

RUN;

BIC =913




LMM appliqué aux TR

The Mixed Procedure

Informations sur le modéle

Data Set WORK .. RGMULTIVAR

Dependent Variable tr

Covariance Structure Unstructured

Subject Effect id

Estimation Method REML

Residual Variance Method Profile

Fixed Effects SE Method Model -Based

Degrees of Freedom Method Containment

Dimensions

Covariance Parameters 11
Columns in X 4
Columns in Z Per Subject 4
Subjects 110
Max Obs Per Subject 40
Observations Used 4193
Observations Not Used 207

Total Observations

4400
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LMM appliqué aux TR

Covariance Parameter Estimates

Erreur 7
Cov Parm Subject Estimation type Value Pr Z
UN(1,1) id 0.1034 0.01638 6.31 <.0001
UN(2,1) id -0.00068 0.000269 -2.54 0.0112
UN(2,2) id 0.000022 6.562E-6 3.35 0.0004
UN(3,1) id -0.01947 0.002041 -2.15 0.0313
UN(3,2) id 0.000225 0.000181 1.24 0.2140
UN(3,3) id 0.03190 0.008186 3.90 <., 0001
UN(4,1) id 0.000618 0.000342 1.80 0.0711
UN(4,2) id -0.00001 7.442E-6 -1.93 0.0335
UN(4.3) id -0.00083 0.000287 -2.87 0.0040
UN(4,4) id 0.000037 0.000012 3.09 0.0010
Residual 0.06013 0.001389 43 .29 <.0001
Fit Statistics

-2 Res Log Likelihood 861.3

AIC (smaller is better) 883.3

AICC (smaller 1s better) 883.4

BIC (smaller is better) 913.0

R

g



LMM appliqué aux TR

Solution for Fixed Effects

Erreur

Effet Estimation type DDL Valeur du test t Pr = |t]

Intercept 5.4932 0.2649 109 20.74 <.0001

rang -0.00300 0.000593 109 -3.06 <.0001

age 0.02479 0.003536 3752 7.01 <.0001

rang*mat -0.00239 0.000516 109 -4.63 <.0001

Solution for Random Effects
Std Err

Effet id Estimation Pred DDL Valeur du test t Pr > |t
Intercept 1 -0.5543 0.08978 3752 -6.17 <.0001
rang 1 0.002263 0.003303 3752 0.68 0.4934
mat 1 0.01842 0.1131 3752 0.16 0.8706
rang*mat 1 0.003691 0.004452 3752 0.83 0.4072
Intercept 23 0.3027 0.09191 3752 3.29 0.0010
rang 23 -0.00203 0.003303 3752 -0.61 0.5392
mat 23 -0.2653 0.1131 3752 -2.35 0.0190
rang*mat 23 0.007150 0.004453 3752 1.61 0.1084




LMM appliqué aux TR

Number of obs: 4193, groups: sujet, 110

Fixed effects:

Sortie R Linear mixed model fit by REML
Formula: tr ~ age + rang + rang:mat + (rang | sujet) + (mat |
sujet) + (rang:mat | sujet)
Data: mydata
ARIC BIC logLik deviance REMLdev
913.2 1021 -439.6 837.8 879.2
Random effects:
Groups Name Variance Std.Dev. Corr
sujet (Intercept) 1.1303e-02 0.10631669
rang:mat0 1.8585e-05 0.00431098 -0.914
rang:matl 1.7146e-05 0.00414073 -0.472 0.790
sujet (Intercept) 4.8664e-02 0.22059976
matl 1.1576e-02 0.10759102 -0.470
sujet (Intercept) 4.1264e-02 0.20313439
rang 7.8824e-07 0.00088783 -0.983
Residual 6.1029e-02 0.24704022

Estimate Std. Error t wvalue
(Intercept) 5.4955137 0.2652198 20.721
age 0.0242131 0.0035407 7.008
rang -0.0030179 0.0005%941 -5.080
rang:matl -0.0026426 0.0005258 -5.026

Correlation of Fixed BEffects:

(Intr) age rang
age -0.994
rang -0.048 0.003

rang:matl 0.010 -0.004 -0.499
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LMM appliqué aux TR

Interprétation

Diminution du TR au cours du temps.
TR plus élevé pour les items positifs que pour les items négatifs.
Augmentation du TR avec l'age.

Diminution du TR au cours du temps plus importante pour les
items positifs que négatifs.

DI dans le niveau initial de réponse, dans I'’évolution des TR au
cours du temps et dans la sensibilité a la manipulation
expérimentale.
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Modélisation de données répétées
binaire:




Rappel : modeles pour données binaires

Deux fonctions de répartition classiguement employées dans
la modelisation d’une variable binaire :

X

Lol IOQiStique F(X) = , moy.=0, Var_:?

1+¢e"

fonction inverseF ™ t( ¥ Iogft—t ) (fonction loDi

2

L o7 gx

eV

fonction inverseF ™ t( ¥ @™ t( ) (fonction probi

Loi normalecentrée réduiteF (x) = ®(x) = _[_X



Rappel : modeles pour données binaires

‘ Modele de régression logistique
. exi,B
T = |:)|‘(YI = 1):

1+e57

1
T = =yP(X
C 1+e NP (% )

W(.) fonction de distribution cumulative logistiq

logit = IogLﬂi} =X, B.
—JT

Modele de régression probit
i =PrY; =1)=® (X, B),

@(.) fonction de distribution cumulative normale.

®7(m) = X, 8



Rappel : modeles pour données binaires

Formulation en modele a variable de réponse latente
Seuil 7 sur une variable continyg telle que :

y - 1 SI y* 2 r S — pdfnormale  ——  pdf logistique
y=0siy <r
y, =X, B+¢

Logistique & ~ L’(O,%), E

Probit: & - A7(0,1). N

y' n’étant pas observée,
I'échelle des erreurs est fixée
(i.e., non estimée).




Modele mixte lineaire généralisé (GLMM)
pour donnees binaires

Introduction des effets aleatoires dans I'expression du
predicteur linéaire des modeles de régression logistique ou

probit.
i = Xij/8+zijv|’ y ~N(0,X,)

GLMM logistique

1

—(XjB+Zjy)

7T; :Pr(Yij ::u'). )=

1+e

GLMM probit

7T; :Pr(Yij :]4’). ):(D(Xijﬁ-l_Zj D)




Modele mixte lineaire généralisé (GLMM)
pour donnees binaires

Interprétation des parametres

Le vecteurf de parametres inconnus des effets fixes doit étre int&pret
conditionnellement aux effets aléatoires (interprétatsnbject-specific)
L'interprétation marginale des parametres n’est en gépasapossible.

Moyenne¢ conditionné pai les effets aléatoire :

E(Y,[0) = P(Y, =1X.Z Bw,)= .

Moyenne au niveau de la population déduite du E
modele mixte :

exijlg"'zijq
ELY, |= B[ PCY, =1X.Z B.0)] = ELex,m,q }t

=> modeles GEE pour I'évolution marginale.



Modele mixte lineaire généralisé (GLMM)
pour donnees binaires

Estimation des parametres

L'inférence est basée sur le modele marginalisé des’obtient par
intégration numériquear la distribution marginale ne peut pas étre
obtenue analytiguement.

n

L(B.G)=T] T (y;]|8.G)

=1

Différents types d’approximation de la vraisembkntarginale :

SAS : NLMIXED (calcul approché de lI'intégrale, intiu par individu,
par quadrature gaussienne adaptative avec Q pmrgaadrature).

R: nlme; Ime4; gimmML (ajuste un GLMM avec ordonr@éorigine
aléatoire par ML) ; gilmmPQL (équivalent GLIMMIRenalized quasi-
likelihood); MCMCglmm (méthode bayesienne).

Mplus: quadrature gaussienne adaptative , MCMC, etc
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GLMM appliqué a la précision
lllustration: vide - GLMM logistique avec intercept aléatoire
Code SAS

PROC NLMIXED DATA=RGmultivar QPOINTS=25;
PARMS beta0=11 varu=1;

z = beta0 + u;

IF (pr=1) THEN

p=1/(1+EXP( - 2));
ELSE

p=1- (1/(1+ EXP(-2)));
Il = LOG(p);

MODEL pr ~ GENERAL(I):

RANDOM u ~ NORMAL(0,varu) SUBJECT=id;
ESTIMATE ‘icc' varu/(varu+(((ATAN(1)*4)**2)/3));
RUN;

BIC = 2066
ICC=0.307




GLMM appliqué a la précision

lllustration: M1 - GLMM logistique avec intercept aléatoire:
effets fixes age, mat et age*mat

Code SAS
PROC NLMIXED DATA=RGmultivar QPOINTS=25;
PARMS beta0=11 betal=-.10 beta2=-3.5 beta3=.03 varu =1;
z = beta0O + betal*age + beta2*mat + beta3*age*mat + u;

IF (pr=1) THEN
p=1/(1+ EXP(-2));
ELSE
p=1- (1/(1 + EXP(-2)));
Il = LOG(p);
MODEL pr ~ GENERAL(ID;
RANDOM u ~ NORMAL(0,varu) SUBJECT=id;
ESTIMATE ‘icc' varu/( (((ATAN(1)*4)**2)/3) + varu);
RUN;

BIC = 1964



GLMM appliqué a la précision

lllustration: M2 - GLMM logistique avec intercept aléatoire:
effets fixes age et mat

Code SAS

PROC NLMIXED DATA=RGmultivar QPOINTS=25;
PARMS betaO=11 betal=-.10 beta2=-3.5 varu=1;
z = beta0 + betal*age + beta2*mat + u;
IF (pr=1) THEN
p=1/(1+ EXP(-2));
ELSE
p=1- (1/(1 + EXP(-2)));
Il = LOG(p);
MODEL pr ~ GENERAL(ID;
RANDOM u ~ NORMAL(0,varu) SUBJECT=id;
ESTIMATE ‘icc' varu/( (((ATAN(1)*4)**2)/3) + varu);
RUN;

BIC = 1962



GLMM appliqué a la précision

lllustration: M3 - GLMM logistique avec intercept et pente
mat aléatoires: effets fixes age et mat

Code SAS

PROC NLMIXED DATA=RGmultivar QPOINTS=25;
PARMS beta0=10 betal=-.10 beta2=-1.5 v0=1 c01=0.1
v1=0.1;
z = beta0 + betal*age + beta2*mat + u0 + ul*mat;
IF (pr=1) THEN

p=1/(1+ EXP(-2));

ELSE
p=1- (1/(1 + EXP(-2)));
Il = LOG(p);
MODEL pr ~ GENERAL(ID;
RANDOM u0 ul ~ NORMAL([0,0], [vO,c01,v1]) SUBJECT=i d
OUT=blup;
ESTIMATE ‘re corr' cO1/SQRT(vO*vl);
RUN;

BIC = 1938
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GLMM appliqué a la précision

Fit Statistics

-2 Log Likelihood 1909.7

AIC (smaller is better) 1921.7

AICC (smaller is better) 1921.8

BIC (smaller is better) 1937.9

Erreur

Paramétre Estimation type DDL Valeur du test t Pr > |t
betal 10.5333 1.3325 108 7.90 <.0001
betal -0.08632 0.01721 108 -5.02 <.0001
betal -1.3197 0.2791 108 -4.73 <.0001
v0 1.4853 0.5078 108 2.92 0.0042
cll1 -0.9067 0.5118 108 -1.77 0.0793
vl 1.9257 0.6788 108 2.84 0.0054

M4 : covariance entre les 2 effets aléatoires cO1 fixée &D=RA944

Erreur
Libellé Estimation type DDL Valeur du test t Pr > |t

re corr -0.5361 0.1613 108 -3.32 0.0012
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GLMM appliqué a la précision

Code R : m3 <- Imer(pr~1+mat+age+(mat|sujet),fanityromial”,data=mydata,
REML = FALSE)

Generalized linear mixed model fit by the Laplace
approximation
Formula: pr ~ 1 + mat + age + (mat | sujet)
Data: mydata
AIC BIC loglLik deviance

1921 1959 -954.5 1909
Random effects:
Groups Name Variance Std.Dev. Corr
sujet (Intercept) 1.5585 1.2484
matl 2.0622 1.4360 -0.584

Number of obs: 4400, groups: sujet, 110

Fixed effects:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z]|)
(Intercept) 10.57142 1.31154 8.060 7.61le-16 ***
matl -1.36228 0.22660 -6.012 1.84e-09 ***
0

age -0.08629 .01650 -5.104 3.32e-07 ***
Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**' 0.01 **" 0.05 '.” 0.1
Al r 1

Correlation of Fixed Effects:
(Intr) matl

matl -0.201

age -0.98% 0.089



GLMM appliqué a la précision

Interprétation

Moindre niveau de précision aux items positifs par rapport
aux items négatifs.

Diminution de la précision avec 'age.
Absence d’évolution de la précision au cours du temps.

DI dans le niveau moyen de précision et de sensibilité a la
manipulation expérimentale.



A

GLMM appliqué a la précision

M3 : solution pour les effets aléatoires

StdErr
Obs id Effect Estimate Pred DF tValue Probt
1 1 ul -0.03721 1.04369 108 -0.03565 0.97163
2 1 ul -0.74863 1.14850 108 -0.65184 0.51589
37 19 ul -2.97850 0.54956 108 -5.41980 0.00000
38 19 ul 2.27909 0.77719 108 2.93249 0.00411
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Modélisation jointe de données répétees
continues et binair




Modeles joints pour données longitudinales

‘ Soient deux vecteurs aléatoires de mesures rep¥tastsy.,,

. comment construire une densité de probabilité joi(yey.)
de (Y., Y,) ?

Modeles multivariés spéecification directe de la distribution
jointe f(y,,y,).

Avantages: inférences sur les caractéristiques marginales de

Y, etY, et de leurs associations, traitement symeétriqu&' de
ety..

Difficultés quandY, etY, sont de type différent.



Modeles joints pour données longitudinales

4
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Modeles conditionnelsfactorisation de la densité jointe

F(yn ¥o) = FOY| W) f(y) = f(y W (Y

Avantage: spécificatiol separe du model¢ margina et du
modele conditionnel

Difficultés: spécification du modele conditionné(yl\ Y,)
(relation entreY, et la covariableY, variant avec le
temps), factorisations différentes de la distribution jointe.




Modeles joints pour données longitudinales

4
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Modeles a parametres partagésit v un vecteur d’effets
aléatoires commun aux modeles\eet deY, avecY, et
Y, indéependantes conditionnellement.a

f(y ¥5) = | F(%)0) f(wlo) f0) v

Avantages, etY, n’'ont pas besoin d’étre du méme type.
Méme interprétation des parametres des modeles de

f(y1Y,) , def(yy) et def(y,).




Modeles joints pour données longitudinales

. Modeles a effets aléatoiregariables latentes distinctes
et corrélees pouy, etY,. Soienty, et v, des vecteurs
d’effets aléatoires de densité joirife,, v,)

(v o) = [[ f(ulo) f(alv) fu,0) drd

Mémes avantages que les modeles a parametres partages
avec des hypotheses moins strictes sur la relation &qtre
ety.,.




Modele linéaire genéralisaixiedmvairnie

Réferences Faeset al. (2008, 2009)

Vecteur de reponse bivariey, = (Yll,Yi'Z)

Avec les mémes notations que préecédemment:

Yi=wm)rg =h(XB+Z;4)+¢g

La moyenne et le terme d’erreur different selon le type déobations
ainsi que la fonction de lien inver$.) : identité pour données continues,
logit pour données binaires.

Vi=Var(Y;) = A Z GZiA‘ +2,




GLMM bivané

Modele a intercepts aléatoir@ses, Geys & Catalano, 2009)

SoientY;;; continue et;, binaire au tempgpour l'individu i :

Y :810"'181Xij Ty, £
[ m)_ s [ mj
= eﬂzo 22§ TY 2 + ,
Yilj +ﬁ X + i2j
1+ eﬁzo 22 TY 2

avec effets aleatoires normalement distribues et errgyset &y
indépendantes,

Sl 7]
Uiz 0)\pr,, T,

et p corrélation entre effets aléatoires.

Approximation depy,y,
PLT,

772
JIf+0%, T2+
3

leYZ =




GLMM bivané avec NILMIDXED

Code SAS (adapté deaes et al. 2008)

PROC NLMIXED data=RGunivar QPOINTS=5;

parms betall=5.35 betal2=-0.002 betal3=0.02 betal4=0 .04 betal5=-0.004
beta21=10.57 beta22=-1.36 beta23=-0.08

sigma=0.5

taul=0.25 tau2=0.25;

if distvar = "Normal" then do;

mean = betall + betal2*rang + betal3*age + betal4*m at+ betal5*rang*mat + ul; 1 _;( ﬂjz
dens = -0.5*log(2*3.14159265358) - log(sigma) -0.5%( rep-mean)**2/(sigma**2); F (X) =—F—¢€ 2@

II = dens; J\/ZT

end;

if distvar = "Binary" then do;

eta = beta2l + beta22*mat + beta23*age + u2;

p = exp(eta)/(1+exp(eta)); 1

Il = rep*log(p) + (1-rep)*log(1-p); Pr(x=1)= [X) p* (1~ p)H(

end;

model rep ~ general(ll);

random ul u2 ~normal([0,0],[taul**2,rho*taul*tau2,t au2**2]) subject=id out=upsilon;

estimate "taul”2" taul*taul;

estimate "tau2/2" tau2*tau2;

estimate "sigma”2" sigma*sigma;

estimate "rho_1 2" rho*taul*tau2/(sqrt(taul*taul+si gmarsigma)*sqrt(tau2*tau2+(3.141592653**2/3)));
predict eta out=eta;

Run;




GLMM bivaneé avec NILWIDKED

Specifications

Data Set WORK . RGUNIVAR
Dependent Variable rep
Distribution for Dependent Variable General
Random Effects ul u
Distribution for Random Effects Normal
Subject Variable id
Optimization Technique Dual Quasi-Newton
Integration Method Adaptive Gaussian
Duadrature
Dimensions
CObservations Used 8593
Cbservations HNot Used 207
Total Observations 8800
Subjects 110
Max Obs Per Subject B0
Parameters 12
Cuadrature Points 25

Fit Statistics

-2 Log Likelihood 2859.1
AIC (smaller is hetter) 2923.1
AICC (smaller is better) 2923.1
BIC (smaller is hetter) 2855 .5




_

GLMM bivaneé avec NILWIDKED

Paramétres estimés

Erreur
Paramétre Estimation type DDL Valeur du test t Pr = |t
betall 5.3589 0.2666 108 20.11 =.0001
betall -0.00240 0.000507 108 -4 .72 =.0001
betall 0.02627 0.003587 108 7.37 =.0001
betald 0.04704 0.01647 108 2.8¢ 0.0051
betals -0.00385 0.000658 108 -5.51 <.0001
betaZl 10.5400 1.2784 108 g.24 <.0001
beta2Z2 -1.2740 0.1409 108 -9.04 <.0001
betaZl -0.08B30Z2 0.01663 108 -5.35 =.0001
sigma 0.2586 0.0028B62 108 90.36 =.0001
taul 0.2802 0.015328 108 14.46 =.0001
taul -1.0380 0.1178 108 -8.81 =.0001
rho 0.4948 0.0%477 108 5.22 =.0001
Additional Estimates
Erreur
Libellé& Estimation type DDL Valeur du test t Pr = |t
taul”2 0.07BE3 0.01086 108 7.23 =.0001
tau2”*2 1.0774 0.2447 108 4.40 =.0001
sigma”2 0.06686 0.001480 108 45.18 =.0001
rho 1 2 -0.1808 0.04049 108 -4.4¢ =.0001
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GLMM bivané avechjpliss
TITLE: modéle de croissance & 2 niveaux

define: lntr=logl(tr);
rm=rang*mat;

DATA: FILE IS Rglob cleaned.txt;

VARIABELE: NAMES ARE id mmse age rang temps mat pr tr;
usevar are id rang age mat pr lntr rm;

categorical is pr;

WITHIN =rang mat rm;

BETWEEN = age;

CLUSTER = id;

missing are .;

ANALYSIS: TYPE = TWOLEVEL RANDOM;
estimator=bayes;

MODEL:

SWITHIN%

Imodélisation lntr niveau 1
Intr ON rang rm;

g lntr|lntr ON mat;
Imodélisation pr niveau 1
pr ON rang rm;

8 pr| pr on mat;

*BETWEEN%

lcovariance entre effets aléatoires . . . : :

Intr with s lntr s pr pr; _Eg.tlmatlon de la dls,trlbl_Jtlon
s_Intr with s pr pr; jointe degp effets aléatoires :

s_pr with pr; méthode d’intégration numérique

Irégression des effets aléatoires sur 1'&ge

Intr s_lntr s_pr pr on age; tres colteuse quand p >3 ou 4.



_

GLMM bivané avechjpliss

MODEL RESULTS

Posterior One-Tailed 95% C.I.
Estimate 5.D. P-Value Lower 2.5% Upper 2.5%
Within Level
LNTR CN
RANG 0.001 0.001 0.110 -0.001 0.004
EM -0.003 0.001 0.000 -0.005 -0.002
FR oN
RANG -0.021 0.008 0.003 -0.036 -0.004
EM 0.014 0.005 0.003 0.003 0.024

Residual Variances
LNTE 0.053 0.001 0.000 0.051 0.055




_

GLMM bivane avecWholiss

MODEL RESULTS

Posterior One-Tailed 95% C.I.
Estimate 5.D. P-Value Lower 2.5% Upper 2.5%
Between Level
S_LNTR ON
AGE 0.000 0.002 0.463 -0.004 0.005
S PR ON
AGE -0.015 0.012 0.120 -0.038 0.008
LNTR ON
AGE 0.021 0.004 0.000 0.013 0.030
PR ON
AGE -0.017 0.018 0.157 -0.056 0.018
LNTR WITH
S _LNTR -0.020 0.006 0.000 -0.032 -0.009
S PR 0.032 0.031 0.143 -0.026 0.0897
S_LNTR WITH
S PR -0.025 0.016 0.037 -0.062 0.003
PR 0.031 0.025 0.097 -0.013 0.085
S PR WITH
PR -0.668 0.217 0.000 -1.170 -0.398
LNTR WITH
PR -0.051 0.051 0.027 -0.199 0.001
Intercepts
LNTR 5.660 0.317 0.000 4.981 6.264
S_LNTR 0.029 0.172 0.440 -0.297 0.322
S PR 0.253 0.876 0.357 -1.578 1.895
Thresholds
PRS1 -4.410 1.378 0.000 -7.224 -1.577
Residual Variances
PR 1.205 0.341 0.000 0.729 2.042
LNTR 0.093 0.015 0.000 0.070 0.125
S_LNTR 0.024 0.004 0.000 0.019 0.032
S PR 0.500 0.150 0.000 0.296 0.872




