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Plan de la presentation

« Historigue des etudes longitudinales

« Etudes longitudinales: I'état actuel des
ChoSEes

* Avantages des modeles multiniveaux
* Le modele multiniveau parametrigue
* Le moedele multiniveau non-parametrigue

« Extensions du modele multiniveau non-
parametrigue



IHisterique

LLes premiers recensements periodiques, au niveau
natienal, ont ete realises en Nouvelle-France et par la
suite aulQuebec de 1665 a 1754 (Menard, 2002)

Aux Etats-unis, depuis la premiére décennie de
fexistence officielle de |la fedération americaine, on
collecte des donneées longitudinales

LLes études longitudinales a long terme portant sur le
developpement des individus ont debutees apres la
premiere guerre mondiale

Dans les annees 70, les etudes longitudinales sont
devenues plus populaires en sciences sociales

Dans les annees 90, on assiste a la plus grande
croissance methodologigue avec le développement de
logiciels d’analyse puissants (SAS, HLM, STATA)



Definitions et terminologie

« Etude longitudinale

= Les données sont recuelllies au moins a deux
pPeriodes pour chague item, variable ou sujet

= Les sujets oul les cas analyses sont tous les mémes
ou du moeins comparables d’une période a l'autre

= Les données sont rétrospectives ou prospectives

« Les multiples synonymes des analyses
multiniveaux

= Parametrigues: random effects, growth curves,
hierarchical linear model, ...

= Non-paramétrigues: latent class, semiparametric
mixture, latent class growth mixture model, ...



Avantages et desavantages des
etldes longitudinales

« Avantages

= Devis permettant de décrire des changements
comportementaux et soeciaux a travers le temps

= Devis permettant d’identifier les causes
potentielles des phénomenes observes
« Desavantages

= La perte des sujets, changement dans I'équipe
d’évaluation

= Colts eleves en temps et en argent



AU cours des 20 dernieres annees, le
nembre d'etudes longitudinales a
augmente tres rapidement




A guoil ressemblent ces études
longitudinales?

L& psychologie a été arbitrairement choisie comme Nous dénombrons plus de 150 articles

theme et 10 articles relativement recents ont ete ” :

sélectionnés aléatoirement ( parus eni 1999 et 2003): par annee dont plusieurs comportent
des études longitudinales:

.3 de Developmental psychology ‘/Er_‘ 19_99’ 33 % d'études
+3 de Journallof Personnality and' Social Psychology: longitudinales
.2 de Journal of Applied Psychology. v'En 2003, 47 % d'études
-2 de'Journal of Consulting and Clinical Psychology longitudinales
1999 2003
: 2 vagues de
La bonn.e nouveIIe., | g 36% | 26%
Un pourcentage croissant des études dites U
longitudinales correspond a des études qui sont 3 vagues de
0 0
reellement longitudinales (i.e., elles comportent mesure 26% | 29%
plus de 2 vagues de mesure) i T
0 0
mesure 3 8 A) 45 A)




Une partie du prokleme pourrait etre
Fignerance des evaluateurs

Ex: Commentaires recus en 2003 critiquant un article portant sur le modele de croissance individuelle

defini sur 3 vagues de données.

Evaluateur A

« Jene comprend pas les statistigues de
cette etude suffisamment pour evaluer leur
Justesse. Jimagine gue 99% des lecteurs de
Developmental Psychoelogy se trouvent dans
le méme cas. ... Des éetudes precedentes
dans ce domaine ont utilisé des méthodes
simples de corrélation ouide regression qui
produisent des résultats plus faciles a
interpreter. ... Les auteurs sont felicités pour
leur étude longitudinale detaillee mais les
statistigues ne sont pas assez Intuitives. ...
Je trouve donc que cet article n'a pas
vraiment sa place dans Developmental
Psychology. »

Evaluateur B

« L'analyse ne réussit pas a mettre
en lumiere les éléments amorces
dans une introduction claire et
convaincante. ... Je dois reconnaitre
que j'ai debuté dans ce champ avant
I'arrivée des methodes sophistiquées
ainsi qu'avant I'ere des modeles de
croissance et que ceux-ci ont
toujours, dans une certaine mesure,
piqué ma curiosité. J'ai tenté de rester
ouvert, il n'en demeure pas moins
que certaines de mes observations
peuvent s'avérer naives, voir méme
Inappropriées. »




Avantages Specifigues aux
approches multiniveaux

« Elles accommodent bieniles donnees continues,
catéegorielles et méme celles gui sont
manguantes

« Elles permettent I'introduction de ponderations
pour les echantillons complexes

« Elles ne necessitent pas gue les intervalles de
temps soient equivalents

* Elles accommodent les echantillons a cohortes
multiples

« Elles permettent de deriver des intervalles de
confiance pour 'ensemble des parametres
(methode de bootstrap)




Le modele multiniveau
parametrigue



Modele dulprocessus de changement:
\/ue d'ensemble

Ex: différence dans les comportements délinquants des
adolescents selon le sexe.

Assumons |'existence d’'un
modeéle statistique
hiérarchique a deux niveaux

L’ordonnée a l'origine
pour un sujet i

Au niveau 1: Le modele
présente la trajectoire
individuelle de

changement qui démontre

comment |'état de chaque
sujet dépend du temps.

Yij = [my; + nli(AGEij) +8;;
La pente pour un sujet i

Résidu pour un sujet i
a chaque période j

Au niveau 2: Le modele
présente les différences
interindividuelles du
changement. Décrivant
comment les trajectoires
des caractéristiques
Individuelles (i.e. 'ordonnée
a l'origine et la pente) varient
d’un sujet a l'autre.

Modele de niveau 2 pour les ordonnées
a l'origine du modéle de niveau 1:

Toi =Yoo T Yo MALE +(,

Modéle de niveau 2 pour les
pentes du modéle de niveau 1 :

T, =Y+ Y MALE+(,




Le changement dans la consommation d’alcool des adolescents en fonction de
I’alcoolisme des parents

*Question de recherche : Est-ce que les trajectoires individuelles de consommation
d’alcool durant I’adolescence sont influencées par: 1- I’alcoolisme des parents, 2- et la
consommation d’alcool des pairs?

«Source: Curran, Stice, et Chassin (1997)
Echantillon: 82 adolescents
«Déroulement;

—3 vagues balancées a intervalles égaux : a I’age de 14, 15 et 16 ans les adolescents
indiquent leur consommation d’alcool au cours de la derniere annee

—La consommation d’alcool a été évaluée par 4 items en utilisant une échelle a 8 niveaux
(boire de la biere ou du vin, boire de 1’alcool fort, boire 5 consommations ou plus d’un
coup, et €tre solil). Chaque item obtient un score sur une échelle de 8 points (0="pas du
tout” a 7="tous les jours”) pour un maximum de 32 points

Les variables analysées
—ALCUSE: Est la racine carré de la somme des 4 items
—COA: L’adolescent est-1l I’enfant d’un parent alcoolique?

—PEER: Une mesure de la consommation d’alcool par les pairs a I’age de 14 ans



Quelle serait la forme idéale de |la trajectoire de niveau-1?

3 caractéristiques de ces

tracés
1. Approximativement
linéaires, souvent
(mais pas tout le
temps) en croissance.

2. certaines trajectoires
OLS s’ajustent bien.

3. Certaines trajectoires
OLS affichent plus de
discontinuité.

\

Proportion des résultats
inexpliqués pour le sujet 1 a
’occasion j

Statut initial réel Taux de changement
(ie, quand TIME=0) réel par unité de temps

(TIME)



A quoi ressemblent les sous modeéles de niveau-2 pour I'évaluation des
differences dui processus de changement?

, ALcUsE Tcuse ™ Niveau 2: ordonnée a I’origine
La moyenne du statut initial et le
taux de changement de la
population pour les non-COA

) ) —— ) Niveau 2: pentes
S L effet d’étre COA sur
- \ - le statut initial et le taux
: ; > - - de changement
AGE AGE
- Low PEER - High PEER
4 ALCUSE 4 ALCUSE
: = y

Examinons les variations dans les trajectoires OLS
de niveau-1 par:

1. COA: Les COA ont des ordonnées a I’origine 4 Résidus du modéle )
plus élevées mais des pentes moins abruptes de niveau-2

2. PEER (cut-off a la moyenne): les adolescents qui Deéviations des
ont des amis qui boivent a 14 ans ont des trajectoires individuelles
ordonnées a I’origine plus élevées mais des \_autour des moyennes prédites )

pentes plus prés de zéro et mémes déclinantes



Comment evaluer I'effet de |la variable COA avec une variable controle?

L’effet de COA
Parameter  Model C ~ Model D * L’estimé différentiel pour ALCUSE entre les
fni’_‘:i‘:l Etfaf:“ e ) 05160 os1es COA et les non-COA, en controlant pour PEER,
I status, nterce bo . ks .2

T P x (0.181) 0 148 est de 0.579 (p<001)

coA Yor gqgg** m * Pas de différence significative pour le taux de

PEER , (0-195) changement.

Interccpt " 0.298*** 0.4929%** L’Cffet de PEER

con (0.084) s * Les adolescents qui ont des pairs qui boivent plus

?3;‘{3?,} ?‘1 14 ans, boivent eux aussi plus a 14 ans (statut
PEER initial).
° » Effet négatif modeste sur le taux de changement
g g

Variance Components ) ( < 10)
Level 1 Within- 2 0.387%%% p<.10).

person (0.053) . "y ;
Level 2 In initial 0.488%* 241% * Pas différent (comme escompté)

SIATUS (0.128)

In rate of i 0.151* . * Pris ensemble, PEER et COA

Change (0000 expliquent:

ovariance On . 5
(0.066) * 61.4% da la variance du statut initial,

Pseudo R? Statistics and Goodness-of-fit * 7.9% de la variance pour le taux de

R -150 291 changement.

R: 40 40

£
R} .218 614
R} .000 079
Deviance 621.2 5BB.7
AIC 637.2 608.7
BIC 656.5 632.8

~p< 10; *p < .05; ** p < .01; ***p < 001
Simplifions le modéle?

E e Si nous avions d’autres variables prédictives . . \
p nous les ajouterions parce que les Puisque la variable COA n’est pas
suivante? composantes de la variance sont encore associ€e au taux de changement,

statistiquement significatives Pouvons nous I’enlever du mode¢le?



Comment repréesenter les réesultats? Les traces prototypiques

Commengons simplement par interpréter le
Modéle C, qui contient les effets principaux de
COA autant sur le statut initial que sur le taux

de changement au niveau 2

7, =0.316 + 0743 COA

7 =0.293-0.049 COA

Substituons les valeurs observées de COA (0 etl)

7 =0.316 +0743(0)=0.316

7, =0.293-0049(0)=0.293
7 =0.316 +0.743(1) =1.059

A, =0293-0.049(1) = 0.244

When COA =0 {

When COA =1 {

Substituons les parametres de croissance estimés au modele
de croissance individuelle:

Tracé des trajectoires de croissance prototypiques




Comment representer les trajectoires prototypigues de changement quand les
variables préedictives ne sont pas toutes dichoetomigques?

Substituons les valeurs intéressantes des estimateurs au modele
et tracons les trajectoires prototypes:
= Choisissez des valeurs pertinentes (ex., 12, & 16 ans de
scolarité).

= Utilisez une gamme sensée de percentiles (e.g., 107/501/90™ ),

= Utilisez la moyenne simple + .5 (ou 1) écart-type.

= Utilisez seulement la moyenne simple si vous voulez
simplement contrdler pour I’impact d’une variable prédictive
au lieu de représenter son effet.

Interprétons le Mode¢le E, qui contient I’effet
principal de COA et PEER., pour I’échantillon.
PEER =1.018, sd ..z =0.726

Low PEER =1.018 —.5(0.726 ) = 0.655
High PEER =1.018 +.5(0.726 ) = 1381

Initial status (7,;) Rate of change (7))

-0.314 + 0.695(0.655) + 0.571(0) = 0.142  0.425 - 0.151(0.655) = 0.326
-0.314 + 0.695(0.655) + 0.571(1) =0.713  0.425 — 0.151(0.655) = 0.326
—-0.314 + 0.695(1.381) + 0.571(0) =0.646  0.425 - 0.151(1.381) = 0.216
-0.314 + 0.695(1.381) + 0.571(1) = 1.217  0.425 - 0.151(1.381) = 0.216



Comment utiliser la déviance pour évaluer simultanement les effets de I'ajout
de variables predictives aux deux modeles de niveau 27?2

Comparons le Modéle C (qui inclut les effets de COA autant pour le
statut initial que pour le taux de changement) au Modéle B.

Parameter Model B Model C

Fixed Effects
Initial status, Intercept Yoo 0.651%%* 0.316***

o, (0.105) 0.131
. A ok N A 1
coA (g-igg) Nous obtenons le Modéle B a partir du

PEER Modele C en ajoutant 2 contraintes
indépendantes (seulement sur I’effet

Intercept 0.9271%*%* 0.293%*%* fi .
1X€):
(0.062) 0.084 )

Ho:y01=0,711=0

coA —0.049
{0.125)
PEER :

Variance Components
Level 1 Within- : 0.337%** 0.337%**

person {0.053) (0.053)

Level 2 In initial 3 0.624%** 0.488%% Diffé _
ifféren ns | ian
status (0.148) (0.128) érence dans la déviance

In rate of i 0.151#** 0.151%* o
change (0.056) (0.056) 636.61-621.20=15.41 (2 df, p<.001)

sance s 068 —0.059 . : »
Covariance For _(g g‘;{)) (0.066) Le modéle de croissance conditionnelle

Pseudo R’ Statistics and Goodness-of-fit procure un meilleur ajustement que le
seudo K S[1C S5-OI-

R . .150 modele de croissance inconditionnelle.
R: - .40

R} 218 Notons que le test n’implique pas que

R{ 000 chaque pente de niveau 2 soit elle-méme
Efgancc i statistiquement significative.

BIC

~p<.10; *p < 05; **p < 01; *** p < .001



Le modele multiniveau
noeN-parametrgue



Théorie postiant sur les trajectoeires
developpementales discretes

t » Hétérogénéité qualitative dans
Late ons P
le developpement des

‘ W trajectoires de delinguance

% = Moffitt (1993) & Patterson

o . (1989) Early onset vs. Late
onset




ldentification de trajectoires déeveloppementales

crime

distinctes: Une! lllustration

Adolescent

Adolescent onset (50%o)

limited (50%)

Pop. Total

age



L utilisation; de groupes; pour permettre
Fappreximation drune distrbution Inconnue

Panel A

2
u

Panel B




Pourguol une appreximation?
Parce gue tous les modeles sont des
approximations

“‘Un modele bien fait n’est, apres tout, gu’une
serie de mensonges judicieusement choisis, ou
plus préecisement, de verités partielles
concernant une realite. Ce modele a eté choisi
parce guiil nous permet de concevoir un
probleme d’une maniere plus appropriée gu’en
utilisant un autre modele

Willram Baumol (1997:55)



e lien entre I'age et le
comportement




Avantages de I'appreche methodolegigue
par regreupement de trajectoires

« Elle identifie au lieu de préesumer la présence de
trajectoires developpementales distinctes

« Elle estime |a proportion de la population suivant une
trajectoire specifigue

« Elle permet d'identifier les caractéristigues particulieres a
chague regroupement de trajectoires



MoyEennes des scores de vielence durant
Fadolescence

Moyennes
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Tirajectolres individuelles de 10 enfants
participant a l'etude

Trajectoires individuelles
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Trajectoires developpementales des
comportements vielents

10
£ HR 5%
MD 12%
Q6
= —=— LD 26%
.<_>3 4 —=— LR 12%
L2 16%
2 L1 29%
0
1 2 3 4 5 6 7

Lacourse, E., Cot¢, S., Nagin, D. S., Tremblay, R. E., Vitaro, F., & Brendgen, M. (2002). A
longitudinal-experimental design to test developmental theories of antisocial behavior.
Development and Psychopathology, 14, 909-924




Etapes recommandées dans
|a selection du modele final

« |I'faut decider du nombre de trajectoires et
de leurs formes

= Modeliser des courbes quadratiques au
depart et ajouter un groupe a la fois

« Ultiliser le BIC (si possible)

= Raffiner |la forme des trajectoires en fonction
de la signification statistigue des parametres
estimes

= Ultiliser les diagnostics d'ajustement
(probabilites posterieures)



Irajectoires drappartenance a un groupe
de pairs deviants

=

Enfance 12.8%
—— Adolescence 12.8%

«— Jamais 74.4%

© 0 o 00
Ul N 0 ©

©
N

Probabilités d'appartenance

= = e
P N W

—

o

11 12 13 14 15 16 17
Age

Lacourse, E., Nagin, D., Tremblay, R. E., Vitaro, F., & Claes, M. (2003). Developmental
trajectories of boys delinquent group membership and facilitation of violent behaviors during
adolescence. Development and Psychopathology, 15, 183-197.




Etablir les liens entre les caractéristigues
Individuelles et les; trajectoires

« Faire des comparaisons univariees au
depart

« [ntroduire les covariables simultanément
pour considerer l'incertitude dans la
classification

= Les liens multivariés sont faits a I'aide d’une
regression logistigue multinomiale



Exemple de facteurs dans I'enfance
assoecies a l'affiliation a des pairs deviants

« Hyperactivite

* Prosocialite

« Anxiete

« Adversite familiale



Prohanilites de transition au sein des trois
trajectolres conditionnelles aux profils
compoertementaux en maternelle

@ Early adolescence
m Middle late adolescence
O Newver
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1. hyp+ 2. hyp+ 3. hyp+ 4. hyp+ 5. hyp- 6. hyp- 7. hyp- 8. hyp-
fearless+ fearless+ fearless- fearless- fearless+ fearless+ fearless- fearless-
prosoc- prosoc+ prosoc- prosoc+ prosoc- prosoc+ prosoc- prosoc+

deviant peer group trajectory

Profiles

Lacourse, E., Nagin, D., Vitaro, F., Cote, S., Arseneault, L. & Tremblay, R. E., (in press).
Prediction of early onset deviant peer group affiliation: a 12 year longitudinal study. Archives

of General Psychiatry




Prohanilites de transition au sein des trois
trajectolres conditionnelles aux profils
comportementaux en maternelle (suite)
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hyp+ hyp+ hyp+ hyp- hyp- hyp-
fearless+ fearless+ fearless+ fearless- fearless- fearless-
prosoc- prosoc- prosoc- prosoc+ prosoc+ prosoc+

Early Middle late Never Early Middle late Never

Profiles

Lacourse, E., Nagin, D., Vitaro, F., Cot¢, S., Arseneault, L. & Tremblay, R. E., (in press).
Prediction of early onset deviant peer group affiliation: a 12 year longitudinal study. Archives
of General Psychiatry




Extensions du modele multiniveau
non-parametrigue

« Analyser des trajectoires jointes

« Insérer des covariables a lI'intérieur des
trajectoires



Trajectoires drappartenance a un groupe de
palrs deviants (amis arretes par la police)

—«— Never 46.9%
—e— Adolescence 35.5%
—e— Childhood 17.6%
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Irajectolres d'agression avec une arme

—x—Low 74.8%
—e—Low rising 11.3%
—+—Declining 8.7%
——High rising 5.2%
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Trajectoires d’agression avec une arme
conditionnelles aux trajectoires de pairs déviants

\WWeapon use
Group
[Deviant peers Low Low rising Declining High rising
Group
Never .08 .09 100)
Adolescence 51 10 10]0)

Childhood .18 13




Trajectoires de pairs déviants conditionnelles aux
trajectoires d’agression avec une arme

\Weapon use
Group
[Deviant peers Low LLow: rising Declining High rising
Group
Never .02 .03 100)
Adolescence .29 31 10]0)

Childhood .06 15




IIrajectolres aragression avec une arme en

ncluant la variable pairs deviants (lagged) auisein
des trajectoires
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