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Rad bych zde podékoval vsem, ktefi se mnou museli byt tak trpélivi.
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Od modelu rlstovych kfivek k modelu ristovych smési

Riistové modely jsou jednim ze zakladnich zplisobti analyzy vyvojovych dat. Popisuji
zmény psychologické charakteristiky v ¢ase a umoZziiuji modelovat vliv relevantnich
proménnych na podobu rastu. Vedle toho vSak umoZiuji kvantifikovat variabilitu
(heterogenitu) ristu mezi jednotlivci. Ta je mnohdy velmi vysoka. Jednotlivci se mohou
vyrazné lisit tempem rastu, stfedni ¢i pocatecni trovni sledované charakteristiky, tvarem
riistové trajektorie, nebo viemi témito charakteristikami najednou. Cim slozit&ji riistovy
model, tim vice je parametrd, v nichZ se jednotlivci mohou mezi sebou lisit. Tyto individualni
rozdily se v piistupu zaméfeném na proménné (variable-centered approach) snazime vysvétlit ¢i
predikovat pomoci kovariétti, které 1ze obvykle pfimo zatadit do modelu. V person-centered
pristupu (Bergman, Magnusson, Khouri, Magnusson, & Khouri, 2003) vyuzivame r@izné
Kklasifika¢ni techniky, jejichZ cilem je popsat heterogenitu/variabilitu jako vysledek existence
vice skupin (tfid, klastri, subpopulaci), uvnitt kterych bychom mohli povazovat vyvoj za
homogenni (tj. pro vSechny cleny pfiblizné stejny, liSici se pouze ndhodnou chybou).
Z Klasifika¢ni technik se k tomu tcelu dnes vice a vice pouzivaji rizné podoby modelovani
latentnich tfid, u kterych pak lze v naslednych analyzdch hledat kovariaty
pravdépodobnostniho ¢lenstvi v téchto tfidach a dalsi vztahy. Stale se také pouzivaji rtizné
podoby shlukovi analyzy, které nepracuji s pfedstavou latentnich t¥id. Nemohu na tomto
misté nezminit habilita¢ni praci Lidy Osecké o aplikaci shlukové analyzy v psychologii
osobnosti, kterd pfed mnoha lety mtj zdjem o klasifikaci podnitila (Osecka, 1999). Model
ristovych smésije jednou z moznosti, jak variable-centered a person-centered pfistup skloubit
do jednoho modelu (Muthén & Muthén, 2000).

Jednim je zakladnich cilti longitudinalnitho vyzkumu v psychologii je popis vyvoje
¢lovéka v rtizné dlouhych obdobich Zivota. Oproti priifezovym vyzkumiim, které umoznuji
identifikovat zménu ¢i vyvoj popula¢nich parametri zkoumanych charakteristik v ¢ase (tedy
srovnavat kohorty), umoziiuji longitudindlni designy zaznamenat zménu ¢&i vyvoj
sledovanych charakteristik v ¢ase u jednotlivct. Produktem longitudindlniho vyzkumu tak
jsou casové fady - vyvojové trajektorie - jednotlivych acastnikd vyzkumu. Vzhledem
k obvyklym charakteristikdm longitudindlniho vyzkumu v psychologii jde ve smyslu poctu
méieni obvykle o velmi kratké ¢asové fady; vyjimkou nejsou ani pouhd dvé méfeni. Tato
méfeni jsou v psychologii zatizena nezanedbatelnou chybou. Velmi ¢asto jsou predmétem
zajmu charakteristiky, které v pouzitych méfitcich ¢i ontologicky nabyvaji jen nékolika malo
hodnot. Vzhledem k uvedenym charakteristikdm, a také vzhledem k velkym individudlnim
rozdildm mezi lidmi v fadé charakteristik, jimiZ se psychologie zabyvé, jsou individualni
vyvojové trajektorie obvykle velmi rozmanité (viz napt. ristové kiivky autonomie v kapitole
3). Pfiznacné se spolecné zobrazeni vice ¢i vSech individualnich vyvojovych trajektorii nékdy
nazyva Spagetovy graf (spaghetti plot, Swihart et al., 2010), seriéznéji empiricky graf ristu
(empirical growth plot, Singer & Willett, 2003). Naplnéni ciléi longitudindlniho vyzkumu tak
znamena teoreticky opodstatnéné hledani pravidelnosti, vzorc v ziskaném souboru (a v
kone¢ném dusledku populaci) individudlnich vyvojovych trajektorii.

Etablovanym analytickym nastrojem k hledani pravidelnosti a souvislosti v souboru
individudlnich vyvojovych trajektorii jsou rtizné podoby analyzy rtstovych kiivek. Jde o
obecny pfistup, ktery je realizovdan bud vramci viceuroviiového (generalizovaného)
linearntho modelu, a pak se nazyva growth curve modelling (GCM, ¢esky lze modelovani
rastovych kiivek, Singer & Willett, 2003), nebo v rdmci strukturniho modelovani, a pak se
nazyva latent growth curve analysis (LGCA, ¢esky analyza latentnich ristovych ktivek, Muthén,
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2003). I kdyz se tyto dva piistupy v fadé konkrétnosti a moznosti li8i, snazi se v zdkladu
odpovédét na stejné zakladni otazky. Tou prvni otazkou je, jaké jsou vlastné individudlni
vyvojové trajektorie, zda linedrni, kvadratické ¢i vyssitho fadu, nebo zda jsou v nich
diskontinuity, a otazka, zda se jednotlivci mezi sebou lisi pouze v parametrech trajektorie téze
formy (napt. vyvoj vech je linedrni, lisi se jen tempem rhistu a poc¢ate¢nim stavem), nebo zda
maji rtzni jednotlivci vyvojové trajektorie liSici se i svou formou (nékdo lineérni, jini
kvadratickou). Ptdme se tedy po mife a konkrétni podobé heterogenity individualnich
vyvojovych trajektorii. Pokud se na zdkladé teorie a/nebo dat domnivame, Ze l1ze vSechny
individudlni vyvojové trajektorie popsat jako spojité vétsi ¢i mensi odchylky od populacni
pramérné rastové kiivky, dostdvame jednoduchy mnepodminény model riistovych kfivek
(unconditional growth curve model). Ten predpoklddd, Ze parametry rtstové kiivky jsou
nadhodné a normalné rozlozené. Jednoduchy nepodminény linearni model rastovych kfivek
1ze v rdmci vicetroviiového linedrnitho modelu formalné zapsat nasledovné:
Yij = mo; + 11Ty + &5

Toi = Yoo + $oi

Tyi = Y10 +$1is

kde Y ; je odhadovand hodnota modelované proménné v ¢ase T, jednotlivce i.
Individudlni parametry linedrniho rastu m: (prasecik) a m; (smérnice, tempo rastu) jsou
v modelu reprezentovany tak, Ze maji normalni rozloZeni s priméry o a y0 a rozptyly ov? a
012. V souladu se zvyklostmi regresniho modelu predpokladdme také normélni rozlozeni chyb
odhadu &;. Formalné to miizeme zapsat:

2
&;i~N(0,02), [gol] N <[8] 00 0021>’
u 010 01

z ¢ehoz mimo jiné plyne, Ze priisecik a tempo ristu jako ndhodné proménné nemusi byt
nezavislé a v rdmci modelu se standardné odhaduje i jejich kovariance ov. Kdybychom chtéli
specifikovat kvadraticky model, pfibyl by kvadraticky ¢len 7 T2 a i zde by byl regresni
koeficient m; ndhodnym parametrem s normélni rozlozenim s prameérem jso a rozptylem o2

V jednoduchém nepodminéném modelu ristovych kiivek jsou tak individualni rozdily
mezi vyvojovymi trajektoriemi zachyceny vyhradné prostfednictvim nadhodnych regresnich
koeficientt. Rozdily mezi lidmi tak mohou byt v po¢ate¢nim stavu a v rychlosti rastu a tyto
rozdily maji normélni rozlozeni. Plati tedy, Ze nejvice lidi ma vyvojovou trajektorii blizkou té
priamérné, a ¢im vice je trajektorie vzdalend té primeérné, tim je méné pravdépodobn4, resp.
¢etna v populaci.

Redlné miize nastat fada situaci, kdy podminky, které popisuje nepodminény model
rastovych kfivek, nejsou splnény. Jednou z nich je situace, kdy vyvojové trajektorie, resp. jejich
parametry ¢i sledované manifestni proménné ve skute¢nosti nejsou normalné rozlozené. Dalsi
bézné nastavajici situaci je, Ze v populaci existuji skupiny, které se svymi pramérnymi
vyvojovymi trajektoriemi vyrazné lisi. Pokud tyto skupiny z teorie zname, mtizeme c¢lenstvi
ve skupiné zahrnout do modelu a umoznit riznym skupindm mit odlisné prameérné riistové
trajektorie se stejnymi ¢i rtznymi rozptyly rdstovych parametrd. Také vsak mtze byt
pozorované rozlozeni ristovych kfivek zptlisobeno tim, Ze v populaci existuje nékolik skupin,
které nezname, v nichZ se odehrava odlisny vyvoj. Tyto skupiny mohou byt rtizné velké a
kromé toho, Ze se mohou lisit v primérnych vyvojovych trajektoriich se mohou lisit i mite
individudlnich rozdilt metu trajektoriemi uvnitt skupin. Nékteré skupiny tak mohou mit fixni
vyvojovou trajektorii, kdy jsou jakékoli odchylky od této trajektorie povazovany za nahodnou
chybu méfeni, zatimco jiné skupiny mohou byt popsany tak, Ze jsou v nich vyvojové



trajektorie, které maji néjaky primeér, od kterého se ostatni 1isi s néjakym rozptylem
v norméalnim rozloZeni.

Z ur¢itého thlu pohledu je mozné za pfilis vysokou heterogenitu trajektorii povaZzovat i
situaci, kdy se rozptyl ndhodnych rtistovych parametri signifikantné 1isi od nuly (Wickrama,
Lee, O'Neal, & Lorenz, 2016, Jung & Wickrama, 2008). Z této perspektivy je pak cilem
vyzkumu identifikovat piic¢iny ¢i prediktory rozdilnosti trajektorii, k ¢emuz se daji vyuzit
dostupné teoreticky odéivodnéné kovariaty vysvétlujici v modelu rozptyl rhstovych
parametra. Pfesto mtZe zistat nevysvétleny nenulovy rozptyl.

V situaci, kdy teorie nenabizi proménné, které by vysvétlovaly rozdily v trajektoriich,
nebo pokud naopak teorie nabizi velké mnoZstvi nikoli nezavislych vliv{i, se nabizi myslenka
Cisté empirické klasifikace. Lze tedy hledat subpopulace rtiznych velikosti, které maji
specifické typické (primeérné) vyvojové trajektorie. Mezi subpopulacemi mohou byt rozdily
ve formé/tvaru vyvojovych trajektorii, pouze v nékterych parametrech trajektorii, ¢i ve
variabilité téchto parametrt. Jednim z pfistupti, ktery umoziiuje empirickou kategorizaci
rastovych kiivek je growth mixture modeling (GMM), tedy modelovéni ridstovych smési,
vychézejici z model kone¢nych smési normélnich rozlozeni (Nagin, 1999, 2009) a piibuzné
modely.

Podobné jako jiz v socidlnich védach dobte etablovana analyjza latentnich tiid (latent class
analysis, LCA, popf. latent profile analysis, LPA, napf. Marsh, Liidtke, Trautwein, & Morin,
2009) jde o ptistup, ktery predpoklddd, Ze pozorovana heterogenita individudlnich réistovych
kiivek v populaci je vysledkem toho, Ze populace se skldda ze dvou ¢i vice subpopulaci, uvnitf
kterych mutZeme ristové kiivky povazovat za homogenni (at jiz ve smyslu normdélné
rozlozené, nebo s nulovym rozptylem - konstantni). Tyto subpopulace mohou byt realné
existujici, nebo (a to patrné ¢astéji) jen heuristickymi nastroji zastupujicimi komplexitu, kterou
v rdmci provadéné analyzy, probihajictho vyzkumu nemtizeme nebo nechceme podrobnéji
modelovat. Takovym zptisobem postupovali napiiklad Luoma, Korhonen, Salmelin,
Helminen, & Tamminen (2015) pfi identifikaci typt vyvoje depresivnich symptom u matek.
Kromé piistupu zaloZeného na latentnich tfidach ¢i modelech smési 1ze uvaZzovat i aplikaci
shlukové analyzy na riistové parametry. Tento pfistup navrhovali naptiklad Dumenci &
Windle (2001), ale p#ilis se neujal.

Modelovani rastovych smési ma pomérné dlouhou historii (Duncan, Duncan, &
Strycker, 2006). Navazuje na pokroky v oblasti aplikace mixture piistupu na modely
kovarian¢nich struktur, specificky Yung@iv CFA mixture model (Yung, 1997) a mixture
strukturnich regresni model Armingera a Steinové (1997). Dals$im vyraznou inspiraci byl
Nagin (Nagin, 2009), ktery aplikoval LCA na ristové trajektorie a pojmenoval sv(ij model
semiparametric group-based trajectory model. (Vermunt & Dijk, 2001) jej piejali pod nazvem latent-
class regression model a zaclenili so svého software Latent Gold (Vermunt & Magidson, 2008).
Bengt Muthén a jeho kolegové aplikovali tento piistup na latentni réistové modely a navrhli
obecny rdmec pro modelovani rastovych smési (general growth mixture modeling framework,
GGMM) a zéroven jej zpiistupnili badateldm tim, Ze jej zaclenili do jimi vyvijeného a hojné
uzivaného software Mplus (Muthén & Muthén, 2000, Muthén, 2001)

Cilem této prace je podobnéji predstavit model riistovych smési a pfibuzné modely,
aplikovat je na dostupnd data zlongitudindlnich vyzkumt realizovanych na Institutu
vyzkumu déti, mlddeze a rodiny a zvazit jejich potencidl pro tento typ dat. Na fadu
proménnych jsme v minulosti s kolegy aplikovali analyzu rastovych kfivek (napf. Beranov4,
Jezek & Sirticek, 2011, Jezek, Masopustova & Bousa, 2011), aniz bychom v datech nalezli



proménné, které by uspokojivé vysvétlovaly variabilitu pozorovanych rtstovych kfivek. Na
tato data jsem nyni aplikoval model ristovych smési.



|. MODELY HETEROGENITY RUSTOVYCH KRIVEK

Modely rtstovych kiivek typicky pfedpokladaji, Ze riistové parametry kiivek (troveri, tempo
ristu) jsou v populaci normdlné rozlozené. Maji tedy néjaky pramér, ktery mtze byt pouzit
pro uréeni sttedni, priimérné vyvojové kfivky v dané populaci, a rozptyl, ktery udavé, jak moc
se jednotlivci v populaci v daném rhstovém parametru lisi. Pokud je rozptyl ristovych
parametri relativné maly, pak "primérna" riéistovd kfivka pomérné dobfe reprezentuje
populaci, 1ze o ni uvaZzovat jako o prototypické. Takovy model se jevi snadno
interpretovatelnym. Pfikladem by mohly byt rtstové kiivky BMI ditéte (napf. Cimino et al.,
2016). V psychologii, s ohledem na charakter modelovanych proménnych a pfesnost jejich
méieni, je vSak heterogenita rtstovych parametrti ¢asto tak vysoka, Ze zahrnuje jedince, u
kterych sledovana charakteristika roste i klesa a tento riist a pokles se odehravaji na rdznych
arovnich rysu, kde pak mohou mit i odlisné konsekvence (je néco jiného, kdyz 10leté dité
hubne z 80 kg, nez kdyz hubne z 30 kg). V takové situaci je pak porozuméni heterogenité
(parametrt) rastovych kfivek hlavnim cilem, jehoZ naplnéni umoziiuje interpretaci modelu a
jeho mozné dalsi vyuziti.

Modelovani heterogenity miize mit dva teoreticky velmi odlisné davody, jak uvadéji
(Bauer & Curran, 2003). Tim prvnim, teoretickym, je identifikace subpopulaci, jejichz vyvoj
sledované veli¢iny se kvalitativné lisi. Druhym ddvodem je modelovani rozloZeni riistovych
parametrt, kterd nejsou normdlnj, jejich kategorickou aproximaci. Mezi témito dvéma cili je
dtlezité rozliSovat, zejména pfi interpretaci tfid. Latentni tfidou tak mutZeme minit jak
skutec¢né existujici subpopulaci, kterou se zatim nepodafilo identifikovat a popsat, tak pouze
ad-hoc identifikovanou skupinu, kterd usnadruje analyzu a tvorbu teorie.

Analyza latentnich ristovych krivek a model rlstovych krivek

Vychozi variantou je heterogenitu akceptovat v té podobé, v jaké je modelovana v
modelu rtstovych kiivek (GCM) ¢i latentnich riistovych k¥ivek (LGMA). Tedy s ohledem na
teorii pfijmout to, Ze vyvoj charakteristiky je velmi rozmanity, pficemz ¢im vzdalenéjsi je
ristova kiivka od stfedni riistové kfivky, tim je méné pravdépodobna, popt. v populaci méné
prevalentni. RozloZeni ristovych kfivek je spojité a teorie nedava davod k néjaké kategorizaci.
Nepodminény normdlni kvadraticky model rtstu 1ze v rdmci latentnich rtistovych modela dle
Kreuter & Muthén (2008) zapsat nasledovné:

Yy = no; + nuTy + T + &5,
Noi = o +$oi
Mi =+ 81,
N2i = Az + &5,

kde 7 jsou ndhodné rlistové parametry s popula¢nimi priaméry a. Individualni odchylky
od téchto primeérnych hodnot popula¢nich parametrd &pak maji v rdmci tohoto modelu
normalni rozloZeni s rozptyly o - praveé tyto rozptyly zde reprezentuji heterogenitu riistovych
kiivek. Tuto heterogenitu se muzeme pokusit vysvétlit, predikovat pomoci spojitych i
kategorickych prediktorti, které mohou byt do modelu zafazeny a mohou predikovat
kterykoli z ndhodnych rastovych parametrti. V podobé strukturniho modelu, ktery je az na
prediktor P ekvivalentni nepodminénému modelu zapsanému vicetroviiovymi regresnimi
rovnicemi vy3e, je to zndzornéno na Obrazku L.1.



Obrazek I.1. Kvadraticky model latentnich rastovych kfivek s
manifestnim prediktorem parametrt rastu.

Analyza latentnich tfid rdstovych krivek

Jinak budeme k heterogenité piistupovat, pokud existuji divody domnivat se, Ze
rozlozeni rtistovych kfivek neni spojité, ze odlisnosti pozorovanych individualnich rdstovych
trajektorii jsou vysledkem toho, Ze v populaci je nékolik skupin, které se lisi svym vyvojem,
pricemZ uvnitt skupin se vsichni jejich ¢lenové vyvijeji shodné. Zdanliva spojitost rozlozeni
rastovych kiivek je pak pfipsdna jen chybé méfeni. Z tohoto pfedpokladu vychéazi modely
latentnich t7id riistovych kfivek (latent class growth analysis, LCGA, Muthén & Muthén, 2000)
zndmé téz jako modely skupinovych trajektorii (group-based trajectory models, Nagin, 1999).
Model latentnich riistovych t¥id vychazejici z vyse uvedeného nepodminéného normaélniho
kvadratického modelu riistu bychom Ize zapsat nasledovné:

Yij|Ci=k =TNok + 771ij + nZijz + Eij

Nok = Qok »
Nk = A1k,
N2k = A2k,

kde kreprezentuje ¢islo latentni tfidy, do které jednotlivec s pravdépodobnosti
implikovanou modelem spada. Kazda skupina k tak mé svou hodnotu riéistovych parametrt
o0-02, a ta je v ramci skupiny konstantni. Jakékoli odchylky se tak stavaji soucasti ;.

Je-li cilem déle analyzovat (predikovat, hledat kovariaty) parametry riistovych kfivek,
mame pii pouziti LCGA jedinou moZnost, a to zafadit prediktory ¢i efekty latentni tridy,
protoze riistové parametry samotné jsou uvnitt latentnich tfid konstantni. Model latentnich
tfid kvadratickych normalnich rtstovych kiivek sjednim prediktorem c¢lenstvi v tfidé a
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jednim efektem c¢lenstvi v tf¥idé je v podobé strukturniho modelu zobrazen v Obrazku 1.2.
Latentni kategorickd proménnd reprezentujici ¢lenstvi ve tfidé je zde oznacena c.

Obrazek 1.2. Model latentnich tfid ristovych kiivek s prediktorem tiidy a efektem
tridy.

Stejné jako u latent-class ¢i latent-profile analysis obvykle nevime z teorie, kolik
subpopulaci v populaci existuje a jak jsou velké. Vysledkem analyzy pak je argumentace pro
urcity pocet skupin (tfid) s jejich specifickymi rtstovymi trajektoriemi a pravdépodobnostni
¢lenstvi jednotliveh v téchto skupinach, néhoz mutzeme usuzovat i na velikost skupin.
Otéazkou zde je, nakolik povazovat vysledné latentni tfidy za skute¢né a nakolik za analyticky
artefakt, heuristickou pomitcku, ¢i aproximaci. Raudenbush (2005, cit dle Kreuter & Muthén,
2008) dochazi k zavéru, Ze bychom méli vychézet z pfredpokladu spojité variability ristovych
trajektorii, a pouze jasné teoretické déivody by nas mély vést ke kategorizujicimu piistupu.

Nezapominejme vsak, Ze typickym, a ne zcela snadno zménitelnym predpokladem
GCM/LGMA je normélni rozloZzeni parametrti. Vime-li z dat, Ze rozloZeni parametr( je
vyrazné nenormalni, jevi se ti¢elné pokouset se popsat toto rozloZeni aproximujici kategorizaci
- tedy latentnimi tfidami réistovych kiivek - ktera je navic relativné parametricky tsporna.

RUstovy mixture model

Pfistupem, ktery kombinuje vyse uvedené, jsou riistové mixture modely (growth mixture
models, GMM, Muthén & Muthén, 2000; Ram & Grimm, 2009). V ristovém mixture modelu
modelujeme také latentni tfidy? s jejich typickymi rstovymi trajektoriemi. Rtistové parametry
vSak nejsou uvnitf latentnich tfid konstantni - jsou nahodné a maji normalni rozloZeni s
nenulovym rozptylem. Celkova heterogenita riistovych kfivek je tak modelovana jako smés

1V tradici mixeture modelti (modelti smési) se mist terminu latentni tfida pouziva spiSe
komponenta smési.
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spojitych pravdépodobnostnich rozlozeni. Normalni kvadraticky rdstovy mixture model
vychézejici z vyse uvedeného nepodminéného normélniho kvadratického modelu ristu lze
zapsat nasledovné:

Yijiei=k = Moki + NiiTy + Nari T + &5,

Noki = ok + Soki -

Mki = A1k + 1k

Naki = A2k + $2ki -

Toto fedeni je flexibilngjsi neZ vyse uvedené moznosti, avsak kvili velkému mnoZstvi
parametrt méné stabilni, naro¢néjsi na mnozstvi dat a htre identifikovatelné. V obrazku 1.3,
ktery zobrazuje rastovy mixture model s kovariaty, silze povS§imnout, Ze subskripty k ptibyly
ke vSem parametriim rtistovych kfivek - k primérnym hodnotam, rozptyltim i kovariancim.
To znamend, Ze s rostoucim poctem tiid roste v plné specifikovaném GMM modelu pocet
odhadovanych parametrt velmi rychle. Proto napt. Mplus v tomto modelu defaultné fixuje
rozptyly a kovariance riistovych parametra na stejnou hodnotu nap#i¢ skupinami.

Obrazek I.3. Kvadraticky rtstovy mixture model s prediktorem a efektem latentni
tridy.

2
Caps Tk

V ristovém mixture modelu mohou prediktory/kovaridty vyvoje predikovat jak ¢lenstvi
v latentni t¥idé, tak variabilitu rastovych parametrt uvnitt t¥idy.

Jak uvadi Kreuter a Muthén (2008), predpoklad normality rozlozeni ndhodnych
parametri je uvnitt tfid spiSe naplnén nez u celé populace. Pfesto je nékdy toto rozlozeni
vyrazné nenormalni a je tfeba hledat dalsi cesty, jak variabilitu vyvojovych trajektorii
modelovat. Jednou z moznosti je neparametricky GMM (Muthén, Asparouhov, 2008).
Rozlozeni ndhodnych parametrtt uvnitt tfid je v ném aproximovdno pomoci "subtfid".
"Pramérné" trajektorie uvnitt t¥id se nezméni, pouze se k nim ptidé informace o Dk subttidéch,
které se budou lisit v nahodnych parametrech (uvnitf subtfid jsou parametry konstantami).
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Rlstové parametry a jejich zobrazovani

Pro tcely interpretace a vizualizace je vhodné si umét predstavit, jak se parametry
modelu projevuji vrozpéti kiivek popsané tfidou, resp. komponentou smési.
V publikovanych mixture analyzach se 1ze béZné setkat s velmi elaborovanymi modely, které
jsou vsak graficky prezentované tim nejjednodussim moZnym zptsobem, tedy grafem
primérné riistové kiivky v kazdé jednotlivé tfidé (viz napi. Robinson, Perez, Nuttall, Roseth,
& Linnenbrink-Garcia, 2018). To snadno vede k nadhodnocené piedstavé o rozdilech mezi
latentnimi tfidami, ¢i o jejich separaci.

Jiz u bézného modelu latentnich rtistovych kiivek s jednou tfidou neni vzdy snadné si
predstavit, jaké pfipady individudlniho rtstu model dobfe reprezentuje, a které bychom
z hlediska modelu vnimali spiSe jako outliery nebo i chyby v datech. V pfipadé trividlniho
modelu latentnich prhsecikt je to relativné snadné, protoze ristové kiivky jsou paralelni a lisi
se pouze svym umisténim na dimenzi modelované charakteristiky (ose Y). Rozpéti paralelnich
kiivek je ddno rozptylem latentnich priseciki, coz je pfimo parametr modelu. Neni tedy
obtizné si pfedstavit stfedni réistovou kfivku a nad ni a pod ni paralelni kiivky vzdalené 1 ¢i
2 smérodatné odchylky priseciku. Tim Ize ziskat pfedstavu o rozpéti riistovych kiivek. Neni
to vsak jesté aplny obrazek dat, které model popisuje, protoze takovy graf neobsahuje
rezidualni rozptyl, tedy ndahodné odchylky naméfenych hodnot od jednotlivcovy individualni
rustové kfivky.

Pokud model rtstovych kiivek obsahuje vice ndhodnych parametri kiivek nez prisecik
amezi témito parametry jsou nenulové kovariance, je pomérné obtizné si pfedstavovat rozpéti
poloh a tvart rastovych kfivek popsanych modelem. V takovém piipadé se zaméfujeme na
modelem implikovany primeér a rozptyl sledované charakteristiky v rtiznych ¢asech (obvykle
v ¢asech méfeni zahrnutych v designu studie), pficemz individudlni riastové kiivky si
predstavujeme v rdmci pasma vytvoreného zhruba jednu ¢i dvé SD nad a pod pramérnou
hodnotou v kazdém case meéfeni. To vSak ponékud zakryva mozné individudlni tvary
individuélnich rtstovych kfivek, a proto miizeme interpreta¢ni vizualizaci toho, co model
reprezentuje, vytvofit také mnohonasobnym nahodnym losovanim parametrti podle
kovarianéni matice riistovych parametrii a vykreslenim jim odpovidajicich rtstovych kiivek
(at jiz s pri¢tenim nahodného rozptylu nebo bez). Pfiklady takovych grafi jsou v kapitolach
II. a IlI. pro rasty uzivani navykovych latek a prozivani autonomie.

Kdyz od modelu riistovych kfivek pokro¢ime k modelu latentnich tiid réistovych kiivek
nebo ristovému mixture modelu, situace se jesté zkomplikuje. Na jednu stranu bychom mohli
kazdou jednotlivou latentni tfidu vykreslit samostatné stejné jako u LGCM. Tak bychom
ziskali pfedstavu o tom, jak by vypadaly rtstové kiivky v jednotlivych latentnich ttidach. To
je pro porozumeéni a interpretaci toho, v ¢em se rast vraznych latentni tfidach lisi.
Kdybychom vsak chtéli takovou vizualizaci porovnat se zobrazenim hrubych dat, nemusely
by se tato zobrazeni nutné dobfe prekryvat tak, abychom méli dobry pocit, Ze model i vizualné
odpovidd datim. Dtvodem je to, Ze <¢lenstvi v tfiddch je v mixture modelech
pravdépodobnostni, a i v piipadé pomeérné vysoké oddélenosti tfid a tim i vysokych
pravdépodobnosti ¢lenstvi v nejpravdépodobnéjsi tfidé (entropie) jsou v datech obtizné
kategorizovatelné piipady, které maji podobnou pravdépodobnost ¢lenstvi ve vsech
modelovanych tfidach. Pokud tedy chceme vykreslit, jaké réistové kiivky lze na zakladé
modelu v populaci o¢ekévat, je potfeba v odhadu priméru a rozptylu jednotlivych indikéatort
latentni tfidy zohlednit i klasifika¢ni nejistotu. Protoze to jiz je matematicky pomérné
komplikované, vychazi Mplus uzivateldm vstfic a pomoci pfikazu TECH7; vypisuje odhad

13



vybérovych statistik manifestnich proménnych vazenych pravdépodobnostnim c¢lenstvim
v latentnich tfidach (Muthén & Muthén, 2017). Vykresleni této variability jiz Mplus
neposkytuje, a proto je potfeba grafy s rozpétimi kiivek vytvofit v pomoci jiného software,
napf. R.

RUstové modely vyssich radu

Modely latentnich tfid riistovych kfivek a rdstové mixture modely je moZzné pomérné
pfimocare rozsifit na modely riistu latentnich proménnych, tzv. ristové modely druhého fadu
(second-order/higher-order latent growth models, Wickrama et al., 2016). I kdyZ jsou totiz
tyto modely z psychometrického hlediska velmi Zzadouci a pomérné dlouho zndmé
(psychologtim je pfedstavil jiz McArdle, 1988), v publikované empirické literatuie se ani dnes
prilis nevyskytuji (Geiser, Keller, & Lockhart, 2013).

Ritistové modely vyssich fadh se vyskytuji pod mnoha nézvy a zkratkami (SO-LGM,
Wickrama et al., 2016, SGM, Geiser et al., 2013) a jejich konkrétni podoby pod jesté dalsimi
nézvy, takze nemusi byt na prvni pohled patrné, ze jde o jednu rodinu modelti. Zakladnim, a
z hlediska psychometriky nejatraktivnéjsim, rysem téchto modelt je to, zZe analyzuji vyvoj
nikoli manifestni proménné, sou¢tového skéru reprezentujictho zkoumany konstrukt, ale
latentniho skoéru, faktoru spolu s jeho modelem méfeni. Z toho plynou nasledujici vyhody, jak

je shrnuji Geiser et al. (2013, s. 480):

oddéluji chybu meéfeni od ristu ¢i zmény rysu a reliabilntho ¢asové specifického
rozptylu, ¢imz umoznuji rozliSeni vyvoje rysu od stavu ve smyslu latent state-trait teorie,
- umoznuji testovat pfedpoklad longitudinalni invariance méfeni,

- maji veétsi statistickou silu pro detekci individualnich rozdila v ristu,

- diky praci svice indikatory konstruktu (polozkami, subtesty, metodami) umoziiuji
oddeélit konstruktovy rozptyl od specifického metodového rozptylu.

Rtistové modely vyssich fadh tak davaji moZnost se mnohem lépe ujistit, Ze modelujeme
pravé a pouze vyvoj konstruktu, o ktery se zajimdme, a ne rtiznych nahodnych ¢i stabilnich
rusivych vlivii, které se podileji na omezené validité a reliabilit¢ méfeni. Davaji moZnost
ovéfovat pfedpoklady, které plati i v ristovych modelech prvniho fddu, kde v8ak ¢asto viibec
nejsou ani vyslovovéany, protoze tam neni zptisob, jak posoudit jejich platnost. Konkrétné
invariance méfeni je takovym obvykle nevyicenym predpokladem. I v béznych GCM ¢i
LGMA modelech se pedpoklddd, Ze proménnd, jejiz vyvoj modelujeme, reprezentuje ve véech
¢asech méfeni konstrukt naseho zdjmu stejné, Ze pouzité méfitko méfi stile totéz, stejné
vyvazeny mix facet konstruktu. Tento pfedpoklad vsak nemusi byt nutné naplnén - s vékem
¢i s opakovanym pouzitim méfitka se miize proméniovat, jak funguje, jak respondenti rozumi
polozkdm, ¢i hodnoti svou pozici na polozkach (Meredith & Horn, 2001). Prostfednictvim
simulovanych zmén v modelu méfeni zjistili (Cole, Bauer, Hussong, & Giordano, 2017), Ze i
malé zmény v modelu méfeni ovliviiuji jak enumeraci latentnich tfid, tak jejich parametry
v analyze latentnich tiid a factor mixture modelu (Lubke & Muthén, 2005).
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RUSTOVY MODEL FAKTORU

Nejpfimocarejsim zobecnénim LGCA modelu je model nazyvany curve of factor scores
model (CUFFS, McArdle, 1988) nebo curve of factors model (CFM, Wickrama et al., 2016, Isiordia
& Ferrer, 2018). Ve zjednodusené podobé je zndzornén na obrazku 1.4. Namisto toho, aby
latentni prisecik n0 a latentni smérnice nl determinovaly vyvoj pfimo manifestniho métitka
zkoumaného konstruktu, determinuji vyvoj skorti latentni proménné n1-nt. Ta reprezentuje
zkoumany konstrukt prostfednictvim modelu méfeni, v némz je latentni skér specifikovany
jako spole¢ny faktor polozek Y1-Y4. Model méfeni je ve vSech ¢asech identicky, coZ zarucuje
srovnatelnost latentnich skortt napfi¢ casy. V tomto modelu parametry latentni riistové
primky 70 a nl determinuji urc¢itou ¢ast rozptylu latentnich skért - to je systematicky rysovy
rozptyl. Zbyvajici ¢ast rozptylu latentnich skért (disturbance £1-&t) je reliabilni situacni
rozptyl méfeného konstruktu - mohli bychom fici, Ze to je stavova komponenta zkoumaného
konstruktu. Koneéné rezidua jednotlivych poloZek (¢11- e4t) reprezentuji z hlediska méfeného
konstruktu nahodny ¢i irelevantni rozptyl.

Rtistovou ¢ast modelu 1ze samoziejmé specifikovat i slozitéji, pokud je tfeba. Miize byt i
kvadraticky s dals$im latentnim rastovym ¢lenem.

Obrazek 1.4. Rustovy model faktora (CFM).

Vzhledem k tomu, Ze v modelu jsou dvoji rezidudlni rozptyly - disturbance a rezidualni
rozptyly poloZek - je potfeba stanovit dvé rezidudlni struktury - strukturu disturbanci a
strukturu rezidualnich rozptyla polozek. Pro rezidua polozek je béznym predpokladem, ze
vedle ndhodného rozptylu obsahuji jedine¢ny polozkovy rozptyl, a proto je vhodné nechat
rezidua téZe polozky napfi¢ ¢asy korelovat. Pro tyto longitudinéIni korelace rezidui je mozné
zvolit i parametricky tspornéjsi struktury, jako jsou AR, Toeplitz. Pfi vétsim poctu méteni je
mozné namisto korela¢ni struktury specifikovat polozkovy/metodovy faktor, ktery syti
vsechny instance téze polozky/metody - jeden pro kazdou polozku (Wickrama et al., 2016).
(Geiser & Lockhart, 2012) uvadi, Zze i kdyz muze specifikace polozkovych faktortt pomoci
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osvétlit faktorovou strukturu meéfictho nastroje, je na misté je pouZit aZ po ovéfeni
longitudinalni invariance a ovéfeni dostatecné velikosti longitudinélnich korelaci mezi rezidui
- ty by mély mit alespori stfedni velikost.

Obrazek 1.5. CFM s autokorelaé¢ni strukturou rezidui a CFM s polozkovymi
faktory

Yiy Yoo || Va1 || Yau Y1z Yo [| Yoz || Yar | ™= Yar Yar Yar Yt
i T ot 1 vt

1 & & En fp &2 B & gy & By

o,
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Podobné struktura disturbanci mtize mit Sirokou paletu podob od nekorelovanych
disturbanci, kdy stavovd komponenta sledované charakteristiky nemé Zddnou setrvacnost,
pfes jednoduchou strukturu korelaci mezi sousednimi méfenimi, aZ po slozitéjsi korela¢ni
struktury.

Z hlediska interpretace rtstovych parametra rastového modelu faktorti se zde oproti
béznému LGC modelu mnoho neméni. Latentni prisecik a smérnice s jejich priméry, rozptyly
a kovarianci nesou stejny vyznam a popisuji rozlozeni individualnich rtstovych kiivek -
tentokrat vSak reliabilniho faktorového skéru sledované veliciny.

Stejné jako u LCGA modell 1ze heterogenitu rlistovych kfivek modelovat pomoci
kovariétti, popf. pomoci kovariata vysvétlovat ¢asové specificky rozptyl sledované veli¢iny,
nebo aplikovat analyzu latentnich tfid, ¢i mixture model pro hledani kategorické proménné
vysvétlujici rozdily mezi individudlnimi réstovymi kfivkami. Pfikladem je nedavna studie
(Robinson et al., 2018) modelujici vyvoj pfijiméani identity p¥irodniho védce u univerzitnich
studentd.

MODEL FAKTORU KRIVEK

Konceptuélni alternativou k rastovému modelu faktort je model faktora kiivek - factor
of curves model (FCM, Wickrama et al., 2016) ¢i FOCUS (McArdle, 1988). Namisto specifikovani
ristového modelu nad latentnimi méfitky je rGstovy model specifikovan pro kazdou
opakovanou polozku/indikétor a latentni proménné vyssiho fadu pak specifikuji vztahy mezi
rastovymi parametry jednotlivych polozek. Pokud vSechny polozky ¢i indikatory méfi tentyz
vyvijejici konstrukt mély by byt jejich riistové parametry vysoce korelované. Vsechny latentni
priseciky by tak mohly byt vysoce syceny latentnim priisecikem vyssiho fadu podobné jako
vSechny latentni smérnice latentni smérnici vyssiho fadu. Zjednoduseny diagram modelu
faktort kiivek pro ¢tyfpolozkovou 8kélu a tii méfeni je na obrazku L.6.

Model faktort kiivek je vlastné zobecnénim modelu paralelnich procestt (PPM, parallel-
process model ¢i associative LGM, Muthén & Curran, 1997), ktery uvadi do vztahu parametry
dvou rastovych ktivek modelujicich dva jevy. Ve FCM nejde o dva piibuzné jevy, ale vice
polozek ¢i indikatort jevu, ktery je pfedmétem naseho zajmu. Na rozdil od ristového modelu
faktortt (CFM) zde neni soucasti modelu model méfeni. To je zhlediska v psychologii
prevladajictho reflektivniho méfeni zjevna nevyhoda. Na druhou stranu, pokud jde o
formativni méfeni, vnémz ddavaji polozky vzniknout sou¢tovému skéru, byl by CFM
misspecifikaci. Model faktor kfivek je tak vhodny tehdy, kdyz modelujeme vyvoj indext, nebo
kdyz modelujeme vyvoj jevu, ktery je reprezentovan nékolika samostatnymi konstrukty.
Naptiklad (Wickrama et al., 2016) popisuji model, kde je mira patologie modelovana pomoci
méfitek depresivity a tizkosti.

I u tohoto modelu je potfeba uvézlivé specifikovat rezidualni strukturu. Nenulové
korelace disturbanci ukazuji, Ze dvé polozky se vyvijeji spole¢né podobnéji, nez by implikoval
spole¢ny prisecik ¢i smérnice druhého fadu. Z této perspektivy jsou tyto korelace
nezadoucim, rusivym prvkem modelu a je dobré otestovat, zda jejich fixovéani na 0 zhorsuje
shodu modelu s daty. Kovarian¢ni struktura polozkovych rezidualnich rozptyld mtize
predstavovat vyzvu. Je totiz potieba zvazit jak kovariance v ramci rstovych modela
jednotlivych polozek, které mohou mit vSechny podoby uvedené v kapitole o latentnich
rastovych modelech, tak kovariance rezidualnich rozptylt raznych polozZek v témze ¢ase - ty
by reprezentovaly ¢asové-specificky rozptyl modelovaného jevu. Takto slozita struktura mtize
snadno narazit na problémy s identifikaci a konvergenci.
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Obrazek 1.6. Model faktora kfivek

Dalsi pfibuzné modely

Konfirmaéni modely s latentnimi tfidami. Finch a Bronk (2011) referuji o konfirma¢ni
LCA. Ta je analogii CFA. Jde tedy o testovani hypotézy o tom, Ze v populaci je urcity pocet
tfid a tyto tfidy maji urcité charakteristiky. Do urcité omezené miry jsou konfirmaéni prvky
soucasti obvyklého priibéhu modelovani latentnich tfid ¢i smési, protoZze v souladu
s teoretickymi ocekdvanimi se uvolnuji ¢i omezuji parametry tfid a také se voli pocet tfid.
V podéni Finchea a Bronk (2011) jde tedy spiSe o zddraznéni nutnosti konfirmac¢niho
uvazovani. V prvni fadé navrhuji nastaveni startovacich hodnot parametra tiid (ne velikosti
tfid) na hodnoty ocekavané teorii. Algoritmus odhadu se ovsem od startovacich hodnot maze
libovolné vzdalit, a tak je posouzeni miry shody odhadnutych parametrti s o¢ekdvanymi
(startovacimi) ryze subjektivni. Finch a Bronk (2011) zvazuji i pevné fixovani alespor
nékterych parametra téid. To vSak ma pomérné zdsadni dopad na ukazatele shody modelu
sdaty (jako bychom pevné fixovali hypotetizované naboje polozek v CFA), a pokud
nefixujeme vSechny parametry tfid miize to velmi ovlivnit podobu tfid s nezafixovanymi
parametry. Patrné konfirmacné nejuzitecnéjsi technikou je zde vyuziti omezeni parametra
v podobé nerovnosti (pomoci MODEL CONSTRAINTS). Ty mohou byt vyuzity i u modela
smési, a tedy i u GMM modeld. Pramér (pravdépodobnost) indikéatoru t¥idy mtize byt omezen
tak, aby byl vjedné tfidé vyssi nez v jiné tiidé, popt. aby byl ndsobkem (napt. -1). Tak lze
dosdhnout dostatecného omezeni volnosti parametri reflektujici teorii, aby pak bylo
smysluplné porovnavat shodu takto omezeného modelu sdaty se shodou modelu
neomezeného. Konfirmacni postup pouzili naptiklad Donovan a Chung (2015) pro klasifikaci
uzivani alkoholu v adolescenci.

Modely s latentnimi tfidami ¢i modely smési na vicetaroviiovych datech. Stejné jako u
béznych linearnich model@ pfedpokladaji vyse popsané modely lokalni nezévislost rezidui,
tedy to, Ze pfi zohlednéni v8ech vztahti mezi proménnymi explicitné zahrnutych do modelu
podminka ohroZena ¢i narusena, jsou vicetroviiova data, tedy data ziskand na vzorcich
zahrnujici vnofené klastry tc¢astnikd. I pro tato data existuji rozsifeni modelu latentnich t¥id -
MLCA modely. Sva feSeni a implementace nabizi jak (Vermunt, 2008) za Latent GOLD, tak
(Muthén & Asparouhov, 2009) za Mplus. Pouziti vicearoviiovych modelt s latentnimi tfidami
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vede k presnéjsim odhadim parametrdi, pfesnéjsim smérodatnym chybam a spolu s tim i
presnéjsim testim hypotéz o jednotlivych parametrech i celém modelu. Razné zpisoby
parametrizace MLCA modelt porovnavaji (Finch & French, 2014). Takové modely pak
nabizeji feSeni zajimavych ot4dzek, napifiklad Van Horn et al. (2016) modeluji, jak latentni tfidy
na drovni jednotlived (Groveii 1) mohou moderovat vztahy mezi proménnymi na vyssi Grovni.

Dynamicka LCA. Asparouhov, Hamaker, & Muthén (2017) neddvno pfedstavili zcela
odlisny ramec pro analyzu intenzivnich longitudinalnich dat, tedy dat s velkym mnoZstvim
opakovanych méfeni. Model zachycuje vyvoj kazdého jedince jako postupné ménici se
¢lenstvi v latentnich t¥idach, pficemz zmény mezi jednotlivymi méfenimi jsou povazovéany za
Markovsky proces.

Pristupem, ktery kombinuje analyzu latentnich tfid s principy tradi¢ni hierarchické
klastrové analyzy, jsou latent class growth trees (van den Bergh, Schmittmann, & Vermunt,
2017). Tento piistup nepiedpokladd, ze subpopulace, tfidy jsou latentni a podle prvnich okust
o jejich uziti se zdaji byt perspektivni alternativou mixture modelt (Jacobucci, Grimm, &
McArdle, 2017). Kone¢né, modely s latentnimi tfidami mohou pracovat s vice jez jednou
latentni kategorickou proménnou, jak ukazuji Akushevich, Kovtun, Manton, & Yashin (2009).
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Il. ZAKLADNI POSTUP ANALYZ HLEDAJICI LATENTNI TRIDY

Zakladnimi cili analyzy s latentnimi tfidami je (a) urcit pocet latentnich tfid ve smési, (b)
odhadnout rozlozeni indikatori pro kazdou latentni tfidu - podminéné pravdépodobnosti
pro kategorické indikatory, podminéné rozlozeni pro spojité indikatory a (c) stanovit
pravdépodobnostni ¢lenstvi jednotlivch v latentnich tfidach (Duncan et al., 2006).

Podobné jako u jinych explora¢né zaméfenych analyz je identifikovani latentnich tiid
vyvojovych kiivek postup sklddajici se z fady krokt, z nichZ se postupné vynofuji mozna
feSeni, kterd spliiuji jak teoreticko-interpreta¢ni naroky, tak naroky kladené na shodu modelt
s daty a robustnost odhadti jejich parametrti. Zdkladni postup se sklada z nasledujicich kroka
(Wickrama et al., 2016):

1. Specifikace vychoziho nepodminéného modelu latentnich ristovych kiivek (LGCM)
Provedeni analyzy latentnich tfid rastovych kfivek (LCGA)

Specifikace ristového mixture modelu (GMM), popft. razné omezenych GMM modela
Regeni problémii s odhadem parametri modelfi

Volba optimélniho nepodminéného modelu s tfidami

ARSI I

Zatazeni kovariatt

Postup neni jednosmérny aje bézné, Ze se v ramci analyzy vracime k piehodnoceni voleb
ucinénych v pfedchozich krocich.

1. Specifikace nepodminéného modelu latentnich rdstovych
krivek

Prvnim krokem je specifikace nepodminéného riistového modelu. Oproti réistovému
modelovani, které nepfedjima moZnost nasledného modelovéni heterogenity vyvojovych
trajektorii pomoci latentnich tfid, je zde potieba uvazovat pii specifikaci vychoziho modelu
ponékud jinak a zvazovat vice moznosti. Snaha teoreticky zd@vodnéné specifikovat model,
ktery bude mit co nejlepsi shodu s daty, miize vést ke slozitému modelu s mnoha parametry,
vnémz uz ale s ohledem na jeho slozitost bude velmi obtizné hledat latentni tfidy, az jiz
pomoci LCGA ¢i GMM. Pomoci smési vice ristovych tfid je mozné modelovat i velmi slozity
tvar a variabilitu ristovych kfivek, byt by ristovy model jednotlivych latentnich t¥id byl velmi
jednoduchy. Jde v zasadé o teoretické rozhodnuti badatele, zda se rozhodne pozorovana data
popisovat jednou slozitou rhstovou kfivkou ¢ vice jednodussimi. Pro modelovani
heterogenity rastovych trajektorii pomoci latentnich ristovych tfid tedy preferujeme spise
jednodussi vychozi model latentnich réastovych kiivek. Dtvodem pro preferenci
jednoduchosti je prudky nartist poctu parametrti s pfibyvajicimi latentnimi tfidami
komplikujici ziskanti jejich stabilnich a nezkreslenych odhad.

U rtiznych vychozich latentnich réistovych modeld je smérodatna predevsim variabilita
rastovych parametrt - zda je zde vlbec pfitomna heterogenita, kterou by bylo potieba
modelovat. To viibec neni trividlni otdzka, protoze v psychologii neni nijak vyjime¢né, ze i
ptes velkou variabilitu modelované charakteristiky jsou si ristové kfivky jednotliveti velmi
podobné. To pak znamend, Ze vétsina variability ztstava v rezidualnim rozptylu - pak vlastné
model nepopisuje vyvoj, ale proméniovani proménné v dasledku proménlivych vlivii. Pokud
je charakteristika silné ovliviiovana vnéjsimi vlivy, a pfesto pottebujeme zjistit, jestli se za tou
variabilitou skryva néjaky vyvoj, pak je zde moznost identifikovat a zméfit nejsilnéjsi z téchto
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vlivi a zafadit je do modelu. Pak lze a modelovat charakteristiku statisticky ocisténou od
tohoto vlivu.

Rodina modeli ristovych kiivek, z nichz si sviij nepodminény model méizeme volit, je
velmi rozsahla a kazdy prototypicky model ma fadu alternativnich parametrizaci, které maji
dopad na to, jak budou v diisledku modelovény riistové parametry, jejichz ndhodné rozdéleni
bude v dalsich krocich analyzovdno jako smés rozdéleni. Mtizeme volit mezi plné
specifikovanymi polynomickymi modely, zejména linedrnim a kvadratickym, ale Ize pouzit i
jejich varianty, kdy je tvar riistu specifikovan jen zéasti (level-and-shape, latent slope, latent base),
popf. pouzit vice rastovych parametrt (piecewise). Pro sigmoidni réisty jsou vhodné
parametricky tsporné nelinearni modely jako je logisticky, Gompertziv ¢i Richardstv
(Grimm & Ram, 2009)

SPECIFIKACE RUSTOVE (STRUKTURNI) CASTI MODELU

Nepodminény LGC model modeluje rtist tak, Ze stanovuje regresni rovnici pro hodnotu
modelované charakteristiky kazdého jednotlivce (i) v kazdém ¢ase métenti (t).

kde Y(t)i je hodnota jednotlivce i v ¢ase t,

T(t) je hodnota proménné udavajici ¢as v case
Y(t)i=nol + miT(t) + u(t);, t, nekdy nazyvana ¢asova baze (time base),

u(t)i je reziduum jednotlivce i v ¢ase t a

noi a i jsou individudlni prisecik a smérnice

Nepodminénost modelu znamend, Ze parametry rtstové kiivky 7o a 71, které maji napfic
jednotlivci rozloZzeni snéjakym pramérem a rozptylem, nejsou v modelu predikovany
zadnymi kovariaty. Soucasti LGC modelu je pfedpoklad, Ze rozloZeni obou téchto parametri
je multivaria¢ni normalni.

Individualni parametryznn a 7 jsou v LGC modelu reprezentovany endogennimi
latentnimi proménnymi (proto jsou znaceny 7), které determinuji (=) manifestni hodnoty Y
v jednotlivych ¢asech méfeni. Latentni priisecik o ma v modelu fixovanou vahu 1 pro vsechny
manifestni méfeni Y. Pro rtzné jednotlivce nabyva tato latentni proménna rtizné hodnoty,
které bychom mohli dosadit do rovnice vyse. Latentni smérnici 7 také fixujeme jeji vahy -
¢asové baze -- a to na hodnoty T(#), tedy na hodnoty reprezentujici vzdéalenost jednotlivych
méfeni v ¢ase. Tyto hodnoty se nejcastéji nastavuji tak, Ze hodnota prvniho méfeni T(1) je
nastavena na 0 a hodnoty nasledujicich ¢asti méfeni jsou nastaveny tak, aby vyjadiovaly
vzdélenost v ¢ase od prvniho méfeni. Pokud se méfeni odehravala ve stejnych intervalech, je
bézné T(t) kodovat 0, 1, 2, 3...j kde (j+1) je celkovy pocet méfeni. V takovém piipadé pak
hodnota latentni smérnice 71; pro jednotlivce vyjadfuje narast Y za jednotku casu, kdy
jednotkou ¢asu je ¢as uplynuly mezi dvéma meéfenimi. Toto nastaveni metriky casu je do
znacné miry arbitrarni a jeho flexibilita je mocnym nastrojem specifikace tvaru individuélnich
kiivek. NeZ pfedstavim tuto paletu moznosti, je potfeba uvést, Ze pro zajisténi identifikace
vSech parametrti modelu je nutné, aby u latentniho priiseciku i latentni smérnice byla nakonec
vzdy alespon jedna vaha fixovédna a alespon jedna vaha byla fixovana na hodnotu 0 (McArdle
& Nesselroade, 2014, s. 94). I kdyz 0 mtize byt u kterékoli z obou latentnich proménnych,
obvykle to byva u latentni smérnice. Latentni priisecik tak byva ve vétsiné ptipadt ve vsech
¢asech méfeni fixovan na 1 a vétsina tvah se pak toci kolem toho, jak nastavit vahy (a tim
metriku ¢asu) u latentniho priisec¢iku.

21



Kromeé vychoziho kédovani T(t) = {0, 1, 2, 3...j} mGzeme v pfipadé méfeni v konstantnich
intervalech kédovat T(t) = {0, 1/}, 2/j, 3/j ..., 1}, tedy tak, Ze prvni méfeni je kédovéno 0,
posledni 1 a vSechna méfeni mezi jako zlomky ¢asu uplynulého mezi prvnim a poslednim
méfenim. Jednotkou casu je tak délka trvani celé studie a takovém pripadé pak hodnota
latentni smérnice uddva zménu Y mezi prvnim a poslednim méfenim. Takto kédovany cas
nijak nezméni shodu modelu s daty, pouze pozméni hodnoty latentni smérnice. V obou
predchozich pripadech bylo 0 kédovano prvni méfeni. Pokud je tomu tak, pak individualni
hodnota latentniho priiseciku je vlastné pocate¢ni hodnotou Y daného jednotlivce (a prameérna
hodnota latentniho priise¢iku je primeérnou pocate¢ni hodnotou Y v celém vzorku). Volba
toho, ktery cas méfeni kédujeme 0, je tedy volbou toho, ve kterém case bude hodnota
latentniho priisec¢iku bezprostfedné interpretovatelnd. Pokud bychom tedy chtéli, aby
hodnota latentniho priseciku udavala hodnotu Y na konci studie, mohli bychom kédovat T(t)
=1{j, ..., -3, -2, -1, 0}. Stejné tak miizeme nékdy chtit ukotvit své interpretace uprostred
¢asového intervalu pokrytého studii, napt. T(f) = {-4, -3, -2, -1, 0} v pfipadé 5 méieni
v pravidelnych intervalech. Bez ohledu na to, kam umistime 0 je latentni tempo rtstu (primeér
m) stale stejné, jak ukazuje Tabulka II.1 - co se méni je latentni priisecik 7o a jeho interpretace,
at' jiz uvazujeme o jeho popula¢nim priméru nebo individualni hodnoté.

Koédovani ¢asu mize a nemusi odrazet skute¢né jednotky casu. Pokud bychom méf¥ili
naptiklad ve dvouletych intervalech, miizeme ¢as kédovat T(¢) = {0, 1, 2, 3...j} a pamatovat si,
ze latentni smérnice pak udava nardist Y za 2 roky (tj. ¢as uplynuly mezi dvéma casy méfeni,
jejichz vzdalenost je kédovana jako 1). MZzeme ale také jednotku ¢asu pfimo zohlednit a
koédovat T(t) = {0, 2, 4, 6...j}. Latentni smérnice pak udava nartst Y za jeden rok, protoze
vzdalenost mezi dvéma méfenimi byla zakédovana jako 2 (to, Ze jde o roky jiz model
samozfejmé nevi). Viz Tabulka II.1, specifikace S5 a Sé.

Tabulka II.1. Rtzné zptasoby kédovani casovych bazi T(t) pro linearni rist od 1 do
5 tempem 1 za jednotku ¢asu.

Fixovany efekt latentni smérnice na manifestni (kédovani T(t))

Specifikace: 51 52 53 54 S5 56 57 S8
7 na Y1 0 0 -4 -2 0 -8 0 0
Y2 1 0,25 -3 -1 2 -6 1
Y3 2 0,5 -2 0 4 -4
Y4 3 0,75 -1 1 6 -2 3 3
Y5 4 1 0 2 8 0 4 4

Odhady vybranych parametra
Prameér 7o 1 1 5 3 1 5 1 1
Prameér 1 4 1 1 0,5 0,5 1 1

Pozn. V8ech osm rtiznych specifikaci popisuje stejnou ristovou ktivku (pfimku).

22



Obrazek II.1. Rastova pfimka popsana ¢asovymi bazemi v tabulce II.1.
6

4

Y1 Y2 Y3 Y4 Y5

Intervaly mezi méfenimi nemusi byt nutné stale stejné a kodovéni casu T(t) to pak
reflektuje. Pokud tedy mezi 1. a 2. méfenim uplyne néjaky ¢as a mezi 2. a 3. méfenim uplyne
dvojnasobek ¢asu, pak mtzeme kédovat napiiklad T(t) = {0, 1, 3}.

Zatim byly vSechny casové bize pevné stanoveny, coz je vyhodné jak z hlediska formulace
hypotézy o tvaru riistové kfivky (pfimky), tak z hlediska odhadu parametrtit modelu; ndmi
pevné stanovené parametry se nemusi odhadovat a informace obsazena v datech se miize
vyuzit pro presnéjsi odhad jinych parametrtt modelu. Nemusi tomu tak Gplné nutné byt,
mame-li dostatek méfeni, pak je mozné pevné stanovit (fixovat) pouze ¢ast hodnot ¢asu, napft.
prvni a posledni T(¢) = {0, ?, ?, ?...j}, a ostatni hodnoty nechat odhadnout z dat. Lze si klast
otazku, pro¢ bychom néco takového chtéli délat, kdyz pteci vétsinou vime, v jakych ¢asovych
rozestupech jsme data sbirali. Pokud bychom data sbirali v pravidelnych intervalech a
primeérnd riistova kiivka by vskutku byla linearni, pak by ve vyse uvedeném piipadé byly
nezafixované casové baze odhadnuty na hodnoty 1, 2 a 3. Pokud by ovSem trend nebyl
linearni, pak by byly odhadnuty na hodnoty vice ¢i méné odchylené od 1, 2, 3. Toho lze vyuzit
jednak jako test hypotézy o linearité trendu, ale také explicitné k modelovani trendd, o nichz
dopfedu vime, Ze nejsou linearni. Tyto modely s jen ¢aste¢né fixovanou metrikou c¢asu se
nékdy nazyvaji latent-base, level-and-shape, nebo latent shape modely. Interpretace toho, jak se
na odhadovanych hodnotéch Y v ¢ase t projevi hodnoty odhadnutych ¢asovych parametra
neni pfili§ slozitd. Latentni smérnice stale udava nartist Y za ¢asovou jednotku. Je-li ¢asovy
parametr pro dany ¢as odhadnuty jako vyssi, nez by odpovidalo uplynulé dobé (napt. 1,5 po
uplynuti jedné ¢asové jednotky), znamena to, Ze v tomto konkrétnim ¢asovém intervalu byl
nartst vyssi, nez by odpovidalo linedrnimu rtistu (napft. 1,5ndsobné vyssi). Obecné v daném
¢asovém intervalu je nartst ndsobkem hodnoty latentni smérnice a odhadnutého ¢asového
parametru. Tento pfipad je ilustrovan v tabulce 112, kterd ukazuje odhady casovych
parametrti pro ristovy trend ve tvaru S.

Pomoci ¢asovych bazi, které nabyvaji jinych hodnot, nez je pfesné ¢as/vék, v ném bylo
provedeno méfeni, 1ze tedy modelovat nelinearni rtist pomoci modelu, ktery ve svych
parametrech z{istava linedrni (se vSemi vyhodami, které z toho plynou). Tato nelinearita
nemusi byt empiricky odhadovéna, jak je uvedeno vyse, ale mtzeme ji pfimo specifikovat.
Timto zptisobem napiiklad (Grimm & Ram, 2009) specifikuji sigmoidni riist - ¢asové baze jsou
v modelu vypocitany z parametrti napf. logistického rastu, pfi¢emz se odhaduji pouze
parametry logistického rlstu (jeho stfed a strmost), nanéz jsou casové baze pomoci
modelovych omezeni (constraints) navazany.
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Tabulka I1.2. Casové baze pro linearni a nelinearni rast

Model: Specifikace 1 - Specifikace 2 - Vyvoj praméru Y v case

linearni nelinedrni 10

Hodnota fixovanych parametrt

Efekt latentntho prisec¢iku na Y

I Y1 1 1 8
Y2 1 2
Y3 1 1
6
Y4 1 1
Y5 1 1 5
Efekt latentni smérnice na Y (kédovani T(t)) 4
S Yl 0 0
3
Y2 1 1,5
Y3 2 2 2
Y4 3 2,5 1
Y5 4 4
0
Odhady vybranych parametrt Vi V2 v3 Y4 Y5
Primérl 1 1
PramérS 2 2

Odhadnuté priimérné hodnoty manifestnich (Y')

Y'1 1 1
Y'2 3 4
Y'3 5 5
Y'4 7 6
Y'5 9 9

Protoze primdrnim meritornim zdjmem badatelt je obvykle zjisténi tvaru primeérné
vyvojové kiivky v populaci, zistava ¢asto ponékud v pozadi ta ¢ast modelu, kterd popisuje
razné druhy ndhodnych odchylek od této kiivky. To, Ze zlistava v pozadi se projevuje obvykle
tak, Ze badatelé akceptuji vychozi nastaveni analytické procedury ve zvoleném prostiedi, aniz
by se zamysleli nad tim, nakolik tato nastaveni odpovidaji teoretickym ocekavanim.
Promyslenou soucésti specifikace modelu by tedy mélo byt i to, zda vSechny rtistové
parametry maji byt specifikované jako nahodné s normalnim rozloZenim a zda tyto nahodné
parametry mohou korelovat. (napf. zda v modelu mtize byt tempo rlstu z¢asti zavislé na
pocatecni trovni méfeného rysu). Zaroven je potieba se rozhodnout na vhodné specifikaci
rezidualni struktury u vyse uvedenych modelt, kterd ma nezanedbatelny vliv na odhad
rastovych parametrtt modelu, shodu modelu s daty i konvergenci (Grimm & Widaman, 2010,
Diallo, Morin, & Lu, 2016).
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SPECIFIKACE REZIDUALNI STRUKTURY (STOCHASTICKA CAST MODELU)

Bez ohledu na to, jak je specifikovana rastova (strukturni) ¢ast modelu (éta, psi), pokud
modelujeme vice méfeni, neZ je polynomidlni stuperi kfivky, nemohou rastové kiivky
predikovat pfesné individualni naméfené hodnoty v kazdém case. Také tvaha o omezené
reliabilité méfeni implikuje nutnost nenulovych rezidualnich rozptylt jednotlivych méfeni.
Vicetiroviiovy regresni modelovaci pristup (GCM) a piistup zaloZeny na strukturnim
modelovani (LGC) nabizeji odlisné moznosti, jak tyto rezidualni hodnoty modelovat (Grilli &
Varriale, 2014).

V GCM je obvyklym vychozim pfedpokladem homoskedascita a nezavislost rezidui2. To
je z hlediska budovani modelu parametricky velmi tsporny predpoklad, protoze veskerd
rezidua jsou popsdna jednim parametrem. Pfedpoklddd se tedy, Ze odchylky od
individuélnich réstovych kfivek jsou ndahodné a maji normalni rozlozeni s rozptylem, ktery je
v ¢ase konstantni - homoskedasticky. Také se ¢asto predpoklddd, Ze rezidua v ¢ase t jsou zcela
nezéavisld na reziduich v ¢ase t-1 a predchozich ¢asech. To znamend, Ze korelace mezi
opakovanymi méfenimi modelované charakteristiky jsou zcela vysvétlené ristovymi
kiivkami. Rezidudlni hodnota je zde projevem jak nedokonalé reliability méfeni, tak
nahodnych vlivd, které vychylily v ¢ase t hodnotu modelované charakteristiky od modelem
predpoklddané hodnoty 3. Vyjadfuje tim samoziejmé i nedokonalost modelu - pokud
specifikujeme rtstovou kiivku, kterd neodpovidd realité, povede to k nartstu reziduélniho
rozptylu v ¢asech, kdy se bude primérna kiivka v ¢ase t odchylovat od primérné hodnoty
modelovaného rysu v case t. Uvédomime-li si tyto 3 slozky rezidudlniho rozptylu -

7 Xz

nereliabilitu, ndhodné ptisobici vlivy a $§patnou specifikaci ktivky (strukturni ¢asti modelu) -
rezidui pfedpokladat.

Vliv reliability na rezidua. Aby byl pfedpoklad homoskedascity rezidui plauzibilni, je tfeba
predpokladat konstantni reliabilitu méfeni v case, tedy invarianci méfeni v ¢ase. Pokud
modelujeme rhstovou kiivku z latentnich skért, kdy model méfeni je soucasti modelu
ristovych kfivek (curve-of-factors model), je tuto hypotézu mozné pfimo testovat. Pokud
tvofime rastovy model z manifestnich proménnych, je potieba se o stabilité reliability v ¢ase
ujistit z publikované literatury nebo dopliujicich analyz. U reliability méfeni lze uvazovat
fadu faktorti, které by mohly prfedpoklad konstantni reliability zpochybnovat. Je jen malo
diikazi o tom, jak se na reliabilit¢ a validité self-reportové $kaly odrazi opakované
vypliiovani, a nakolik je faktorovy model (CFA) invariantni v ¢ase (viz napt. Fried et al., 2016,
Fonseca-Pedrero et al.,, 2010). Pokud tedy nemitizeme pfedpoklddat konstantni reliabilitu
napii¢ méfenimi, je na misté uvazovat rizné heteroskedastické struktury. To miize naptiklad
znamenat volné odhadovana, avsak stidle nezdvisla rezidua v kazdém case méteni. To je
vychozi rezidualni struktura v LGC modelu v Mplus. Zcela volna rezidua, ktera se mtizou lisit
v kazdém c¢ase méfeni, jsou mozné extrémem, pro ktery existuje opodstatnéni spise v pfipadé

2 V pfipadé opakovanych meéfeni v pevné danych casech je i vramci multilevel
linedrniho modelu mozné specifikovat i jiné struktury nez homoskedasticka nezévisla rezidua,
ale namisto tplné volnosti je potfeba si obvykle vybrat z palety nabizenych obvyklych
kovarian¢nich struktur (matic).

3 Pokud by vychylujici vlivy nebyly ndhodné a samy také mély néjakou stabilitu v case,
pak jimi zptisobené odchylky sledované charakteristiky od rtistové ktivky budou v ¢ase
korelovat - a rezidua tak pfestanou byt nezavisla.
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dat z experimentalnich designa. Pro kazdy ¢as méfeni je potteba jeden parametr navic, a to
muize byt pii vétsim poctu méfeni zbytecnd zatéz pro odhad dileZitéjsich parametrtt modelu.
McArdle & Nesselroade (2014) nedoporucuji se od homoskedascity vzdalovat, byt jen
z divodu srovnatelnosti vysledki napfi¢ riznymi typy modeli (s. 103). Presto je to vychozi
nastaveni v nékterych programech pro strukturni modelovani, zejména v Mplus. Grimm a
Widaman (2010) nabizeji dvé specifikace rezidudlnich struktur, které umoznuji postupné se
ménici rezidua v souladu s teoretickym pfedpokladem. Prvni z nich je , konstantni reliabilita”,
¢imZ se mini predpoklad, Ze s postupem casu se neméni podil rozptylu zavislé vysvétleny
ristovym modelem. Tento podil nazyva rhstova reliabilita, growth curve reliability podle
Hertzog, Ghisletta, Lindenbergerm, & von Oertzen (2006). Druhou je linearné se meénici
(rostouci, klesajici) ristova reliabilita, coz je struktura odpovidajici pfedpokladu, Ze podil
rozptylu vysvétleny réistovym modelem se v ¢ase postupné méni, at jiz z dGvodt ménici se
reliability méfeni, nebo z divodu nesouladu mezi specifikovanou rtistovou kfivkou. V obou
pfipadech jde pfi vétsim poctu meéfeni o parametricky tspornéjsi specifikace rezidualni
struktury.

Vedle rozptylti rezidui je dale nutné uvazovat také kovariance rezidui. V pfedchozim
textu jsme zatim uvazovali nezédvisla, nekorelovand rezidua. To odpovida predpokladu, Ze
jakdkoli korelace mezi opakovanymi méfenimi je ddna pouze existenci v ¢ase se méniciho se
rysu modelovaného riistovou ¢asti modelu (podminéné nezavislost). Rozptyl rezidui se pak
sklada zndhodna chyb méfeni a nesystematickych (ndhodnych) situa¢nich vlivi na
modelovany rys. Tyto dvé slozky obvykle v modelu nejsou nerozliseny. Nékdy je ale na misté
predpokladat, Ze jednotlivd méfeni v ¢ase nejsou podminéné nezavisla. Lze tedy uvazovat
hodnotu nasledujictho méfeni nad ramec stability rysu v ¢ase, pficemz korelace mezi rezidui
se s rostouci vzdalenosti mezi ¢asy méfeni snizuje.

Konec¢né, nelze zcela zapomenout ani na moZznost, Ze na modelovany konstrukt
dlouhodobé ptisobi néjaky neméieny korelét, ktery zptsobuje, Ze rezidua koreluji vyrazné
nad ramec toho, co by implikoval réistovy model. V nejhorsim pfipadé miize byt tento korelat
dokonce nezddouci slozkou suma¢niho manifestniho skoru, jehoz vyvoj modelujeme - vzdyt
¢isté unidimenziondlni méfitka rozhodné nejsou normou.

Jak se tedy ohledné volby rezidualni struktury v praxi rozhodovat? Hedeker & Gibbons
(2006) doporucuji porovnat rtizné rezidudlni struktury proti zcela nestrukturované rezidudlni
struktufe pomoci likelihood ratio testu. Zajimavé je, podle téchto autorti je vhodné to délat na

modelu, do kterého jsou zahrnuty vSechny potencidlni kovariaty (s. 129).

2. Provedeni analyzy latentnich tfid rdstovych krivek

Cilem analyzy latentnich rastovych tfid je modelovani heterogenity riistovych trajektorii
pomoci dvou nebo vice tfid, v nichZ jsou riistové parametry konstantni. Oproti LGC modelu
tedy musime do LCGA modelu zatfadit nominalni proménnou (obvykle pojmenovanou C),
ktera bude reprezentovat piislusnost jednotlivce k latentni tfidé. Tato proménna reprezentujici
latentni tfidy vlastné predikuje rtstové parametry (prisecik, smérnici apod.). Model se
odhaduje vzdy pro urcity specifikovany pocet latentnich t¥tid. Obvykle za¢indme modelem se
dvéma tfidami a pak postupné pocet tiid navysujeme, dokud je feSeni smysluplné, nebo
dokud model konverguje ke spolehlivym a nezkreslenym odhadiim parametréi. Timto
zptisobem ziskdme model, v némz bude mit kazda tfida sv{ij vlastni odhad réstovych
parametrt.
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I kdyZz se mtze zdét, ze pfedpoklad, ze uvnitf t¥id v LCGA modelech je nulové variabilita
riistovych trajektorii, je z teoretické perspektivy ve vétsiné situaci obtizné obhajitelny, ¢asto
prakticky neméiime tak presné a vyvoj je tak sloZzity, Ze je vyhodné pfesunout tuto
heterogenitu do rezidudlni ¢asti modelu. Existuje tak fada studii, které prezentuji praveé tridy
z LCGA modelt (napf. Dowsey, Smith, & Choong, 2015, ¢i De Vos, Runhaar, Verkleij, Van
Middelkoop, & Bierma-Zeinstra, 2014)

Latentni tfida vSak nemusi ovliviiovat jen parametry riistu, ale v principu vlastné
vSechny parametry LGC modelu. V extrému bychom mohli hledat pro kazdou latentni tfidu
zcela samostatny LGC model. Rozhodnout se musime zejména o tom, jak ma byt v modelu
latentni tfidou ovliviiovdna rezidualni struktura. Obvykle nejprve specifikujeme model
trajektorii a rezidudlni variabilita kolem riistové trajektorie je ve vSech tfidach stejnd. Za fady
okolnosti vsak teorie predikuje Ze urcitd podoba ristu maze byt vice stabilni nez jind a ma
tedy smysl specifikovat model tak, Ze rezidua se mohou napfi¢ tfidami lisit. Ramec
strukturniho modelovani ndm zde déva obrovskou flexibilitu, kterd je v8ak z hlediska mixture
modeli ponékud zrddna. Mhzeme specifikovat model tak, Ze se rezidualni struktury lisi
napii¢ latentnimi tfidami, ale i tak, Ze se tieba jen jedna tfida ve své rezidualni struktute 1isi
od ostatnich. V zavislosti na tom, jak slozitou rezidudlni strukturu jsme specifikovali ve
vychozim LGC modelu (konstantni vs. v ¢ase proménliva rezidua, korelace rezidui atd.), pak
nasleduje odpovidajici ndsobny nartst poctu parametrti. Zaroven, ¢im slozitéjsi rezidualni
struktura s vice parametry, tim spiSe nalezneme teoretické dtivody, pro¢ by alespon nékteré
parametry nemély byt invariantni napii¢ tfidami. V této etapé analyzy Ize snadno model
,preparametrizovat” a dostat se do potizi s identifikaci a konvergenci a s nimi spojenymi
¢asovymi problémy. Obvykle je tedy potfeba hledat kompromis mezi detailnosti rezidualni
struktury a specifikovanim rozdilt v reziduélni struktufe napiic¢ latentnimi tfidami. Toto
hledani kompromisu je obtizné také proto, Ze specifikace (in-)variantnosti rezidudlni struktury
ma casto velky dopad na to, jaké tfidy budou , extrahovany” a také na ukazatele shody modelu
s daty.

Pfiklady specifikace rtzné odlisnych latentnich tfid v Mplus, jak byly pouzity
v analyzéach v nasledujicich kapitolach, jsou uvedeny v p#iloze 1.

3. Specifikace rlstového mixture modelu

Zatimco LCGA modely predpokladaji, Ze ristové parametry jsou uvnitf t¥id konstantni,
rastové mixture modely predpokladaji, ze réistové parametry uvnitf tfid4 maji normalni
rozlozeni s odhadovanym rozptylem a moznymi kovariancemi. Pomoci nenulovych rozptyla
ristovych parametrti tak jedna tfida popiSe Sirsi skupinu jedincd. Rastova trajektorie
reprezentujici tfidu je pak priimérnou riistovou trajektorii v této tridé.

S nenulovymi rozptyly ristovych parametra ptibyva dalsi volba pro specifikaci modelu.
Je nutné se rozhodnout, zda predpokladat, Ze se jednotlivé tiidy budou lisit tvarem pramérné
ruastové kifivky i variabilitou rastovych kfivek uvnitt tfidy nebo zda se budou lisit pouze
tvarem pramérné riastové kiivky. Wickrama et al., (2016) pro tyto dvé moznosti uzivaji
terminy class-varaint a class-invariant GMM (GMM-CV, GMM-1V).

4 Zde bych vlastné jiz nemél pouzivat termin tiida, ale komponenta smeési. Zatimco t¥idy
reprezentuji konstanty, komponenty smési jsou (normalni) distribuce. Ve statistické praxi se vsak

vvvvv
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Protoze i pfi nejjednodussim linearnim ridstu znamena GMM-CV tfi odhadované
parametry navic pro kazdou ttidu, je zfejmé, Ze toto rozhodnuti nelze délat lehkomyslné a bez
pfihlédnuti k teorii. Model se snadno stane pfili§ slozitym, coZz se projevi nestabilitou
parametrtt a problémy s konvergenci. Hipp & Bauer (2006) uvadéji, ze napfi¢ tiidami
invariantni rozptyly (r@istovych parametrit nebo reziduélni) vyrazné snizuji vyskyt problému
s lokalnimi feSenimi, a to jak z hlediska konvergence, tak z hlediska pravdivosti, respektive

VVVVV
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Zde by jiz bylo na misté zrekapitulovat volby o specifikaci parametrt napfi¢ tfidami.
Rezidua: at jiz se rozhodneme pro jakoukoli rezidualni strukturu, je potfeba se rozhodnout,
zda bude napfi¢ tfidami shodna (coz je vychozi doporuc¢ovand podoba), nebo odlisna. Je
velikosti rezidudlnich rozptyld, ale i jejich struktura. Mohou se mezi sebou lisit vSechny
skupiny, nebo jen jedna od ostatnich. Moznosti je tolik, Ze je nutné se fidit teoretickymi
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tvar, ale mtze se i lisit. V zavislosti na komplexité specifikace 1ze libovolné parametry naptic
ttidami fixovat. Rozptyly riistovych parametrii: Opét mohou byt stejné, mohou se lisit, a totéz
plati pro jejich kovariance.

Vedle voleb ohledné specifikace parametra riistovych kfivek a moznych rozdiltt mezi
tfidami stoji pfed badatelem jest¢ dalsi dalezité rozhodnuti, a to zda wurcovat
nejpravdépodobnéjsi pocet tiid v populaci (vzorku) na nepodminéném modelu, kde jsou
indikétory tfid pouze latentni parametry rtstovych kfivek, nebo zda jiz od pocatku fesit
otazku poctu tfid modelem obsahujicim kovariaty, souvisejici proménné, které by se podle
teorie mély podilet na utvéreni t¥id (Tofighi & Enders, 2006). V soucasnosti se na poli GMM
modelti 1ze setkat se dvéma protichtldnymi ndzory na tuto otazku. Néktefi autofi na zakladé
simulaénich studii doporucuji kovariaty do enumera¢niho modelu zahrnovat (napf. Li & Hser,
2011), protoze dobfe zahrnuté kovariaty zvysuji pravdépodobnost spravného urceni poctu
tfid a snizuji problémy s identifikaci parametrti modelu a konvergenci odhadu (Muthén,
2004). Jini, opét na zakladé simulac¢nich studii, (napt. Nylund-Gibson & Masyn, 2016) povaZzuji
takovou volbu za pftili§ nebezpecnou, protoze v ptipadé nespravné specifikace role kovariatu
v modelu dojde naopak k vyraznému zhorseni kvality extrakce tfid. Vzhledem k omezené
teorii a Siroké paleté moznych roli kovariatu je nespravna specifikace bohuzel pomérné
pravdépodobna. Vice o zakomponovani kovariata v kapitole IL.6.

4. ReSeni problému s odhadem parametri modeld

Pfi odhadu parametrit mixture modelt dochédzi velmi casto k situaci, kdy estimacni
algoritmus konverguje k néjakému lokalnimu maximu likelihoodové funkce (Muthén &
Shedden, 1999). Hipp & Bauer (2006) uvadi, ze tento problém si lze intuitivné predstavit tak,
ze nékteré kombinace odhadéi parametrt modelu dobfe vystihuji dobfe cast dat, ale
nevystihuji nejlépe data jako celek. Parametry tzv. lokdlniho feSeni se mohou od parametrti
globalniho feSeni podstatné lisit, a to nejen z hlediska své vécné interpretace, ale i z hlediska
replikovatelnosti a v kone¢ném dtisledku , pravdivosti” feSeni, pokud je cilem identifikovat
realné existujici skryté subpopulace.

Rozsah problému s lokdlnimi feSenimi je vétsi, nez si obvykle pfedstavujeme. Nejde o
pouze o zvySenou pravdépodobnost, Ze parametry modelu, ktery tspésné konvergoval,
mohou reprezentovat jen néjaké lokalni feSeni. Hipp & Bauer (2006) reanalyzovali analyzy
publikované Muthénovymi (Muthén & Muthén, 2000) a detailné prozkoumali celou mnozinu
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moznych hodnot vsech parametrt (parameter space), tedy spustili odhad modelu 999krét se
startovacimi hodnotami pokryvajicimi celé rozpéti moznych hodnot odhadovanych
parametri. U LCGA modelu se 6 tiidami nalezli 30 riznych jedine¢nych feSeni a tento pocet
narostl u 9 tfid az na 81 jedinec¢nych feSeni. U GMM modelu bylo jiz u ¢tyf t¥id 11 jedine¢nych
feSeni, ale pocet jedine¢nych feSeni jiz s rostoucim poctem tfid nerostl tak rychle jako u
analogického LCGA. To znamend, Ze cilem odhadu neni dosdhnout konvergence, ale
dosahnout konvergence mnohokrat, tolikrat, abychom mohli s rozumnou jistotou vybrat
teSeni, které konvergovalo k nejmensimu likelihoodu - pravdépodobné globalnimu minimu,
respektive feSeni.

Tento problém se obvykle fe$i opakovanym spousténim estima¢niho algoritmu
srhznymi, obvykle ndhodné generovanymi startovacimi hodnotami pro jednotlivé
parametry. To, Ze srGznymi startovacimi hodnotami dosdhne algoritmus réznych
maximélnich hodnot je zndmkou problému s lokdlnimi minimy. Pokud se podafi s raznymi
nadhodnymi startovacimi hodnotami opakované dosahnout stejného minima likelihoodové
funkce, je nadéje, ze by mohlo jit o hledané globalni minimum. Replikace minimalniho
likelihoodu s rznymi startovacimi hodnotami samoziejmé neni postacujici (a vlastné ani
nutnou) podminkou pro jistotu, Ze minimum je globalni, ale Sance zvysuje.

Statistické programy umoziiujici odhad parametrti mixture modelt casto defaultné
nabizi opakované odhadovani s riznymi startovacimi hodnotami. S ohledem na vypocetni
naro¢nost mixture modeld je pocet opakovanych odhadt mixture modelu s ndhodnymi
startovacimi hodnotami spiSe niZzsi, nez je pro rozumnou miru jistoty potteba. Napiiklad
Mplus mé vychozi pocéty opakovani v fadu desitek, ale v kazdém vystupu z analyzy nabada
uzivatele k nejméné zdvojnasobeni tohoto poctu, a to bez ohledu na to, zda uzivatel jiz pocet
opakovanych odhadt navysil. Obecné je i u pomérné jednoduchych longitudindlnich modelt
potieba pocitat spiSe se stovkami a aZ tisici opakovanych odhad s ndhodnymi startovacimi
hodnotami parametrd.

Mftize nastat i ,spurious” globdlni minimum - tedy model se skokové niz$§im
likelihoodem, ktery je ale obtiZzné replikovatelny a patrné je pouze artefaktem konkrétnich dat
(Hipp & Bauer, 2006). Tueller & Lubke (2010) navic doporucuji prozkoumat i odhady, které
vedly k druhému/tfetimu nejmensimu minimu likelihoodové funkce, a porovnat jejich
parametry s parametry odpovidajici nejvyssimu dosazenému minimu, abychom se ujistili o

stabilité feseni.

5. Volba optimalniho nepodminéného modelu s tfidami

Ve vsech modelech smési je jednou ze zdkladnich otazek identifikace poctu latentnich
ttid v populaci (McLachlan & Peel, 2000). Predpoklada se, ze v populaci existuje k t¥id, z nichz
vybérem s néjakou vybérovou chybou (a také s néjakou chybou méfeni, ktera je explicitnéji
modelovana az v modelech vyssiho fadu) vzniknou pozorovand data, a nasim tkolem je
zpétné na pocet tfid v populaci usuzovat. Ani na jednoduchych unidimenzionalnich datech
nemusi byt trividlni takové rozhodnuti ucinit. Pozorovana smés k komponent mtize byt
empiricky nerozliSitelna od smési s mensim ¢i vétsim poctem komponent, v zavislosti na tom,
jak velké a odlisné komponenty mohou byt. Prakticky se tato otdzka redukuje na otazku po
minimalnim poctu tfid (komponent), které dobte pasuji na data (McLachlan & Peel, 2000).
Nejcastéjsi metrikou shody modelu s daty je vérohodnost, tedy podminéna pravdépodobnost
pozorovanych dat za konkrétnich hodnot parametrtt modelu P(Y | 0).
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Ani takto redukovand otdzka nemd jednoduché feSeni a matematikové navrhli velké
mnozstvi ukazateld, které je mozné pti rozhodovani o poc¢tu latentnich tfid. McLachlan & Peel
(2000) ve své zéakladni praci referuji o tfech hlavnich kategoriich ukazateld. Prvni jsou
ukazatele zaloZené na informacnich kritériich, tedy hodnoté vérohodnosti penalizované za
mnoZstvi volnych parametrt v modelu. Druhé jsou LRT testy pouZzivajici principy NHST pro
test hypotézy, Ze fit modelu s k tfidami je lepsi nez fit modelu s k-1 tfidami. Posledni kategorii
jsou ukazatele zalozené na entropii, tedy jasnosti kategorizace do tfid, separaci t¥id.

I kdyZ je necastéjSim postupem enumerace poctu latentnich tiid vzdjemné porovnavani
modeldi s postupné rostoucim poctem tfid, neni to jediny a podle Liu & Hancock (2014) ani
optimalni postup. Liu & Hancock (2014) testuji postup navrZeny Bauerem a Curranem (2004),
kdy se pocet latentnich tfid stanovuje na zcela volném (unrestricted) modelu, a az po stanoveni
nejpravdépodobnéjsiho poctu latentnich tfid se pro tento pocet tfid specifikuje GMM model.
Dochazi k tomu, ze tradi¢énim postupem patrné ¢asto dochazi k nadhodnocené predstavé o
poctu latentnich tfid v populaci, zdroven vsak uvadi, ze odhady volném modelu narazi i na
velkych vzorcich na velké konvergenéni problémy, jejichz komplikované feSeni snizuje
vyuzitelnost tohoto postupu.

INFORMACNI KRITERIA

Informacni kritéria vyjadfuji shodu modelu s daty prostfednictvim hodnoty
likelihoodové funkce. Cim vice je model flexibilni, ¢im ma vice volnych parametrt, tim vétsi
je prostor pro shodu s daty. A modely s latentnimi tfidami mohou mit mnoho parametrd.
Proto je potfeba flexibilnéjsi modely penalizovat, aby bylo mozné dosahnout néjaké miry
parsimonie. Obvykle se pracuje se zdpornym dvojnasobkem minima vérohodnosti funkce (—
2LL), ktera vyjadfuje miru diskrepance mezi pozorovanymi daty a modelem (jsou tedy
skalovany tak, Ze nizsi hodnoty jsou lepsi) ke kterému jsou pfi¢itany rtizné penalizace.
Napftiklad hojné pouzivané Akaikeho informaéni kritérium (AIC, Akaike, 1974), které piidava
k -2LL dvojnasobek poctu volnych parametrt v modelu (p):

AIC = —2LL +2p

S nim je pfibuzny konzistentni AIC (CAIC, Bozdogan, 1987), ktery pocet parametra
nésobi o jednu zvétsenym logaritmem velikosti vzorku.

CAIC = —2LL + p(log(N)+1)

V kontextu mixture modelt se ¢asto doporucuje Schwarzovo Bayesovské infomacni
kritérium (BIC, Schwarz, 1978), které ptidava k —2LL pocet volnych parametrti v modelu
vynésobeny logaritmem velikosti vzorku.

BIC = —2LL + p log(N)

Hedeker & Gibbons (2006) uvadi, ze u BIC neni tak aplné jasné, zda se zde N mini pocet
zkoumanych osob, nebo pocet méfeni. S odkazem na Rafteryho (1995) a poukdzanim na
vystup SAS uvadi, Ze konsenzualné se spiSe povaZzuje za N pocet zkoumanych osob. Na
druhou stranu SPSS v MIXED procedute pouziva jako N pocet méfeni (platnych radkh
v dlouhych datech) a je-li riistovy model specifikovan jako multilevel (mixed random model
terminologii Heddekera a Gibbonse), tak i Mplus pouziva pocet méfeni. V kontextu rtstovych
modelt nejde o trividlni otdzku kvili chybéjicim datim. Hedeker & Gibbons (2006) dale
uvadi, Ze penalizace BIC je pomérné pfisnd v pfipadé, Ze posuzujeme modely lisici se pouze
specifikaci kovarian¢ni struktury rezidui, coz vede k preferovani modeli s p#ili§ jednoduchou
kovarian¢ni strukturou. V takovych ptipadech doporucuji méné penalizujici AIC.
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Modifikaci BIC je Sample size adjusted BIC (SABIC ¢i SSABIC, Sclove, 1987), ktery také
penalizuje za velikost vzorku, ale mirngji, nez BIC.

SABIC = —2LL + p log((N+2)/24)

U mixture modela vychdzi v fadé simulaé¢nich studii (Tofighi & Enders, 2006, Yang, 2006,
Henson, Reise, & Kim, 2007, Nylund, Asparouhov, & Muthén, 2007) jako ukazatel s nejvyssi
silou SABIC, popt. BIC. Novéji Tein, Coxe, & Cham (2013) preferuji BIC, protoze na malych
vzorcich (<250) ztracel SABIC na sile. Napfi¢ simula¢nimi studiemi panuje shoda v tom, ze
nejhiife indikuje pocet tiid AIC.

Informacni kritéria vedou ke spravné volbé poctu latentnich tiid za splnéni podminky
normality rozlozeni ristovych parametrt uvniti t¥id. Pfi vyraznéjsich odklonech od normality
se zvySenou pravdépodobnosti dochdzi k nadhodnoceni poctu tfid a k extrahovani nepravych
(spurious) tfid (Guerra-Pef, Steinley, & Guerra-Pefia, 2016). Podle simulaci citovanych autort
ktomu dochazi i tehdy, kdy jsou non-normalné rozloZené casové invariantni kovariaty

pfitomné v modelu pti rozhodovani o poctu tiid.
LIKELIHOOD RATIO TEST

Tradi¢ni technikou porovnavani modelu je likelihood ratio test (LRT) zaloZeny na tom,
ze podil likelihoodd dvou modelt realizovany jako rozdil jejich logaritmti (—2LL) ma za
urcitych podminek zndmé teoretické rozlozeni, jmenovité rozloZeni chi kvadrat s poctem
stupnia volnosti rovnym rozdilu v po¢tu volnych parametrt mezi srovndvanymi modely.

LR = —Z(LLredukovan}’/ - LLpln}")~

Jednou z téchto podminek je to, aby model s niZ8im poctem volnych parametrt byl
vnoteny do modelu s vy$$im po¢tem volnych parametrd, tedy aby restriktivnéjsi model mohl
vzniknout pouhym zafixovdnim jednoho ¢i vice parametr(i. Dalsi podminkou regularity je
podle (Krauter, Muthén, 2008) to, aby parametry nenabyvaly ¢asto hodnot blizkych mezim
svych moznych hodnot (boundary condition). Ovéem pravdépodobnost ¢lenstvi ve tiidé je
parametr nabyvajici ¢asto hodnot blizko svych mezi (0; 1). Dokonce ve vnofenych modelech
je pravdépodobnost vynechané tfidy nastavena na 0. Proto nema rozdil dvou —2LL
chikvadrét rozlozeni (Krauter, Muthén, 2008). Tento problém lze fesit korekci p-hodnoty ¢i
referen¢ni pravdépodobnostni distribuce, nebo pfimo resamplingovym stanovenim vybérové
distribuce —2LL pro restriktivnéj$i model.

Lo, Mendel, Rubin (2001) se vydali v ndvaznosti na Vuonga (1989) tou prvni cestou a
rozdéleni —2LL k-1 modelu specifikovali jako vazenou sumu nezavislych chi-kvadrat
rozloZeni s jednim stupném volnosti. Test LMR (Lo-Mendel-Rubin) je implementovan v Mplus
(ptikaz TECH11; v sekci OUTPUT:). Funguje tak, Ze v rdmci odhadu modelu s k tfidami je
dodate¢né jesté odhadnut model s k-1 tfidami (HO) a s pouZitim patfi¢cného rozlozeni je
stanovena pravdépodobnost rozdilu —2LL mezi k a k-1 modely pi#i platnosti HO. Nizka p-
hodnota zamitd model s k-1 tfidami ve prospéch modelu s k tfidami. Pro tcel odhadu k-1
modelu je v Mplus volba K-1STARTS v sekci ANALYSIS, ktera umoziuje nastavit mnozstvi
nahodnych startovacich hodnot a finalnich optimalizaci tak, aby ani odhad k-1 model neuvizl
na néjakém lokdlnim minimu. U jednoduchych LCA/LPA modelt to nebyva az takovym
problémem, ale u GMM lze oc¢ekdvat problémy s lokdlnimi minimy a konvergenci i u modela
s teoreticky spravnym poctem tfid (ve smyslu HO).

Protoze ptivodni verze testu nepodavala dobré vykony, navrhli k ni Lo, Mendel a Rubin
jesté ad hoc korekci. Podle Tofighiho a Enderse (2006) v8ak nemd korekce velky dopad. Mplus
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udévé jak origindlni test, tak jeho korigovanou verzi. Pokud neni uvedeno jinak, mini se LMR
testem jeho korigovand verze. LMR predpokldda multivariaéni normalitu zavislé
(podminénou na piipadnych kovariatech) a v piipadé poruseni tohoto predpokladu ma
tendenci preferovat modely s pfili§ mnoha tfidami (Muthén, 2003). Podle Nylundové,
Asparouhova a Muthéna (2007) je LMR test pomérné presnym ukazatelem poctu tfid u GMM,
zvlasté pak na vzorcich vyssich nez 500 jednotek (>90 % tspésnost). Jesté lepsi tspésnost mél
v8ak v jejich studii bootstrapovy LRT.

Bootstrapovy LRT (BLRT) byl navrzen specificky pro tcel porovnavani modeld smési
(McLachlan & Peel, 2000), ktery pomoci bootstrapovani odhadne rozloZeni dvojndsobku
rozdilu likelihood srovnavanych modeld, kterou pouZije k vypoctu p-hodnoty. Interpretace
BLRT testu je stejnd jako u LRT testu porovnavajictho model s k-1 tfidami s modelem s k
tfidami. Tento test je vedle BIC/SABIC povaZzovan za nejlepsi statistické kritérium toho, zda
dalsi tfida jiZz neni overfittingem. BohuZel je vypocetné velmi ndro¢ny, a proto je dalezité
zvladnout postup jeho vyuZiti a nastaveni. Postup vypoctu BLRT testu je podle (Asparouhov
& Muthén, 2012) nasledujici:

e Pfi odhadu modelu s k tfidami se odhadne také model s k-1 tfidami a spocita se
dvojnasobek rozdilu log-likelihoodt. V situaci, kdy stanovujeme specifické restrikce
na parametry modelu v jednotlivych tfidach, je dtlezité védét, ze model s k-1 tfidami
je v rdmci implementace BLRT testu v Mplus specifikovan tak, Ze se vypusti prvni
ttida, jak je specifikovana v syntaxu (Asparouhov, Muthén, 2012). Jde-li v nasem
konkrétnim ptipadé o téidu se zvlastnimi restrikcemi parametr(i, bude se model s k-1
tfidami vécné lisit od modelu s k tfidami, tedy nikoli jen poctem t¥id.

e Parametry modelu s k-1 tfidami se pouziji k vygenerovani dat odpovidajicich k-1
modelu. Na téchto datech se odhadne jako model s k-1 tfidami (ktery by mél pasovat
velmi dobfte), tak model s k tfidami. Opét se spocita dvojnasobek rozdilu jejich log-
likelihoodti. Tento krok se mnohokrét zopakuje, ¢imz ziskame odhad rozlozeni -2LL
pfi platnosti nulové hypotézy, ze pravdivy pocet tiid je k-1.

e Rozdil -2LL mezi modelem s k tfidami a modelem s k-1 tfidami zjistény v prvnim
kroku na empirickych datem je pak porovndn s bootstrapovym rozlozenim -2LL a
stanovena p-hodnota. Dozvidame se tedy, jak pravdépodobné je, ze by nam -2LL mezi
k a k-1 modelem vysel tak velky, kdyby byl pravdivy model s k-1 tfidami.

Prosttedni krok této procedury miize byt v zavislosti na poc¢tu generovanych vzorki
vypocetné velmi naroény. Samotny odhad model smési je relativné naroény a trva podle
komplexnosti modelu fddové minuty ¢i desitky minut. PakliZze se ma model na generovanych
datech odhadovat fadové stokrat, ¢as vypoctu BLRT se snadno dostane do fddu hodin.

Pro efektivni vypocet BLRT testu je vhodné se drzet doporuceni Asparouhova a Muthéna
(Asparouhov & Muthén, 2012) a nejprve nechat odhadnout model s k tfidami s takovymi
nastavenimi, aby bylo pomérné jisté, Zze bylo dosazeno globédlniho minima likelihoodové
funkce. To se tyka zejména nastaveni poctu ndhodnych startovacich hodnot a finalnich
optimalizaci (volba STARTS v sekci ANALYSIS). Pro generovani kazdé nahodné sady
startovacich hodnot je vyuzito seminko (seed), které je uvedeno ve vystupu Mplus. Seminko je
nésledné mozné vlozit zpét do syntaxu (OPTSEED=, STARTS=0), ¢imzZ je dosaZeno toho, Ze
model se stimto nastavenim odhadne vzdy zcela stejné napoprvé, bez opakovaného
odhadovani s rtiznymi startovacimi hodnotami. Az s nastavenym OPTSEED ma smysl v sekci
OPUTPUT pozadat o TECH14, coz je zaddost o vypocet BLRT testu.
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Protoze problémy s lokalnimi minimy a konvergenci se tykaji i odhadovani modelt na
datech vygenerovanych v ramci BLRT testu, je dobré vhodné nastavit pocet nahodnych sad
startovacich hodnot a finalnich optimalizaci i pro tyto modely. Ktomu slouzi volby
LRTSTARTS a K-1STARTS. LRTSTARTS udéavé pocet startovacich hodnot a optimalizaci pro
k-1 model; druha dvojice ¢isel udava totéz pro k model. Vychozi hodnoty pro k-1 model jsou
,0 0%, protoZe se odhaduje zarucené spravny pocet tfid (pro které jsme generovali data), a tak
k problémtim. Nastaveni na 20 4 pfili§ nezdrzi a umozni Mplus si uvédomit a ve vystupu
uvést, Ze se na nékterych vygenerovanych datech nepodaftilo u k-1 modelu replikovat hodnotu
minimalntho LL, coZ znaci problémy slokalnimi minimy. Pro k model je podle mych
zkuSenosti dobré nastavit vyssi hodnoty, neZ s jakymi byl odhadnut model na nasich datech.
Je to proto, protoze zde skute¢né odhadujeme Spatny, o jednu tfidu vyssi, pocet tfid. To
eskaluje problém s lokalnimi minimy.

K-1STARTS stejné jako u LMR testu nastavuje pocet startovacich hodnot a optimalizaci
pro k-1 model odhadovany na pozorovanych datech (tedy ne téch generovanych).

Dalsim zasadnim rozhodnutim je pocet vygenerovanych vzorkt. LRTBOOTSTRAP
nastavuje pocet bootstrapovych vzork, resp. vzorkt generovanych z parametrt k-1 modelu.
Zpocatku je vyhodné ponechat tuto hodnotu nenastavenou. Mplus pak pouziva sequential
stopping rule (viz appendix Nylund et al., 2007), kdy generuje vétsi pocet vzorkt pouze tehdy,
kdyz se p-hodnota pohybuje okolo 0,05. Pokud je velmi blizka nule, nebo vyrazné vyssi, dalsi
vzorky se negeneruji. Ru¢né se LRTBOOTSTRAP obvykle nastavuje na hodnoty mezi 100 a
500. Tekle, Gudicha, & Vermunt (2016) pouZivaji ve své studii statistické sily BLRT testu 500
bootstrapovych vzorkd, coz je patrné minimem, za které uz neni tcelné jit.

Pro kontrolu korektniho nastaveni a béhu BLRT testu je vhodné zkontrolovat, zda
hodnoty log-likelihoodu uvadéné BLRT testem pro k a k-1 model jsou totoZzné s témi, které
jsme v predchozich krocich analyzy zjistili pfi samostatném odhadu modelu s k-1 a modelu
s k tfidami.

Tofighi & Enders (2006) fe$i problém potadi tfid, protoze v BLRT testu se vymazavéa
prvni tiida. Pokud jsou vSechny tfidy specifikovany stejné, na potfadi nezélezi. Pokud ale
mame nékteré tfidy specifikované odlisné, miize poradi ovlivnit vysledky testu. V takovém
pripadé je dobré vyhnout se specifikovani prvni tiidy jako té odlisné. Lze také uvaZovat tak,
ze enumeraci tiid provedeme na modelu se stejné specifikovanymi tfidami a az potom je
budeme ladit. To se vSak nejevi jako idedlni pfistup, protoze specifikace tiid mé vliv na
enumeraci.

UKAZATELE ZALOZENE NA USPESNOSTI KLASIFIKACE

Spolu se stanovenim poctu latentnich t¥id v populaci reprezentované vzorkem, ktery
analyzujeme, je jednim z Gstfednich cil@ mixture modelt klasifikace jednotlivcti do latentnich
trid. Kvalita, ispésnost, jistota klasifikace jsou tak dalsim dilezitym kritériem pro posuzovani
kvality modelu latentnich tfid ¢i mixture modelu.

Uspésnost klasifikace se odviji od posteriornich pravdépodobnosti nalezeni do latentni
tridy P(c=k | U), kde c je kategorickd proménnd reprezentujici latentni tfidu, k je ¢islo latentni
ttidy a U; je individualni vektor hodnot indikétor(i latentnich tfid (tedy v nasem piipadé
parametry riistové k¥ivky daného jednotlivce.

Pi(c = k|U;) = Py
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Jde tedy o pravdépodobnost, s jakou jednotlivec néleZi do latentni tfidy, pokud ma jeho
individuélIni rastova kfivka parametry, které ma. Tyto pravdépodobnosti jsou vypocitany
z rozdil rozlozeni indikatord napii¢ latentnimi tfidami. Pokud bychom uvaZovali linearni
LGC model, kde Ui={I, S} (I =latentni prisecik a S= latentni smérnice),

P({I;; Si}lc = k)P(c = k)
P({I;; Si})

Alternativné bychom misto U;={I, S} mohli pouzit Ui={Y1, Y5, ...., Yj}, tedy manifestni
hodnoty modelované proménné naméfené v jednotlivych casech.

Pro kazdého jednotlivce vyplyvd z modelu posteriorni pravdépodobnost pro kazdou
latentni tfidu, tj. pro model se tfemi latentnimi tfidami jsou to tfi posteriorni
pravdépodobnosti P(c=1 | U;), P(c=2 | U;) a P(c=3 | U;). Soucet posteriornich pravdépodobnostni
pro kazdého jednotlivce ¢ini 1. Kazdy jednotlivec je tedy ¢lenem nékteré z latentnich t¥id.

K K
D Rle=kU) =Y Py =1
k=1 k=1

Z perspektivy tspésnosti, ¢i jistoty klasifikace jsou preferovany modely, pro které plati,
ze kazdy jednotlivec (jednotka) ma vysokou posteriorni pravdépodobnost naleZeni do jedné

P(c = kl{I;$;}) =

tfidy a velmi nizké posteriorni pravdépodobnosti nalezeni do vSech ostatnich tfid. Jinymi
slovy, preferujeme modely, které se blizi implicitné idedlnimu vysledku klasifikace, kdy vime,
do které latentni tfidy kazdy jednotlivec patii (s vysokou pravdépodobnosti). To neni
samoziejmé; bézné se lze setkat s modely, kdy ma podstatna c¢ast vzorku posteriorni
pravdépodobnosti podobné pro vice nez jednu tfidu, tedy blizké apriornim (ty jsou rovny
1/k), z ¢ehoz je zfejmé, Ze model na zédkladé individualni réstové kiivky neumi daného
jednotlivce kategorizovat.

Jednotlivec je nakonec modelem klasifikovan do tfidy, pro kterou mé nejvyssi posteriorni
pravdépodobnost (most-likely class, highest-probability class). Udrzuje se zde distinkce mezi
latentni tfidou, jiz je jednotlivec skute¢né ¢lenem (neznamy stav), a tiidou, do které byl jedince
na zakladé posteriornich pravdépodobnosti zafazen.

Pro tcely hodnoceni modelu neni praktické posuzovat posteriorni pravdépodobnosti
jednotlivych tcéastnik vyzkumu. Namisto prochazeni posteriornich pravdépodobnosti pro
kazdého jednotlivce ve vzorku tuto charakteristiku modelu obvykle zachycujeme
klasifika¢nimi tabulkami, které pro skupiny jednotlivct klasifikovanych do jednotlivych tfid
uvadi bud’ primeérné posteriorni pravdépodobnosti pro jednotlivé t¥idy (. odpovéd na
otazku ,Jakd je primérni pravdépodobnost nalezeni do tfid (populacné) 1, 2,..., k u
jednotlivcd, ktefi byli klasifikovéani do t¥idy 1, 2,..., k?”) nebo podminénou pravdépodobnost
nalezeni do popula¢ni tiidy 1, 2..., k, pokud byl jedinec klasifikovéan do tfidy 1, 2..., k. Zadouci
je, aby v klasifika¢nich tabulkach byly diagonalni hodnoty blizké 1 a hodnoty mimo diagonalu
blizkeé 0.

Interpretace primeérnych posteriornich pravdépodobnosti je relativné piimocara. Jde o
priméry posteriornich pravdépodobnosti pro danou ttidu podle toho, v jaké tfidé ma jedinec
nejvyssi posteriorni pravdépodobnost M(Pi | max k)). Pfiklad vystupu Mplus v tabulce 1.3
tedy uvadi, ze primérna posteriorni pravdépodobnost nalezeni do 1. tfidy jednotlivcd, ktefi
maji nejvyssi posteriorni pravdépodobnost pro 1. tfidu M(Py|max k = 1) je 0,94. Primér
posteriornich pravdépodobnosti ¢lenstvi v 2. latentni t¥idé tychz jednotlivca je 0,06, coz je 1-
0,94. Podobné primérna posteriorni pravdépodobnost nélezeni do 2. t¥idy jednotlivcd, ktefi

ol

maji nejvyssi posteriorni pravdépodobnost pro 2. tfidu M(Piz| max k = 2) je 0,85. Problémem
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pramérnych posteriornich pravdépodobnosti podle nejpravdépodobnéjsi latentni tfidy je to,
ze rozlozeni priimérovanych pravdépodobnosti je obvykle vysoce zesikmené.

Tabulka II.3. Primérné posteriorni pravdépodobnosti ve vystupu Mplus.

Average Latent Class Probabilities for Most Likely Latent Class Membership (Row)
by Latent Class (Column)
1 2
1 0.940  0.060
2 0.147  0.853

Pramérné posteriorni pravdépodobnosti podle tfid Ize vlastné vnimat jako podminéné
pravdépodobnosti ¢lenstvi v latentni tfidé, pokud je jedinec modelem klasifikovan do néjaké
latentni t¥idy - P(C|c), kde C je latentni tfida, do niZ jednotlivec skute¢né nélezi, a c je tfida,
do niZ byl jednotlivec modelem zatazen.

Pro interpretaci jsou nékdy vhodnéjsi obracené podminéné pravdépodobnosti P(c|C),
tedy pravdépodobnost, s jakou je jedinec modelem klasifikovéan do ttidy k, je-li ve skute¢nosti
¢lenem tfidy k. Bayesovym vzorcem lze P(C| c) snadno pievést na P(c| C), protoZe marginalni
pravdépodobnosti P(C) jsou odhadovany modelem a apriorni P(c) jsou relativni ¢etnosti téch,

Vv

kdo maji nejvyssi Pi pro tu kterou tiidu.

P(C =Kl|c=k)P(c =k)
P(C = K)

P(c=k|C=K) =

P(c| C) se nékdy nazyvaji klasifika¢ni pravdépodobnosti a Mplus je v piipadé modela
s latentnimi tfidami standardné vypisuje do vystupu pod nadpisem Classification Probabilities
for the Most Likely Latent Class Membership (Column) by Latent Class (Row). Ptiklad v tabulce I1.4
je ze stejného modelu jako predchozi tabulka, takze pokud néleZi jedinec do 1. latentni tfidy,
je pravdépodobnost, Ze jej tam dany model zafadi (= bude mit nejvyssi posteriorni
pravdépodobnost pravé v této tfidé€) rovna 0,98. To je pomérné vysoka pravdépodobnost,
ktera je dana tim, Ze ¢etnost 1. latentni t¥idy je v tomto modelu vysoka (P(C=1) = 0,85) stejné
jako apriorni pravdépodobnost P(c=1) =0,896. Pro malou 2. tfidu (P(C=2) = 0,15) jiZ je spravna
klasifikace mnohem méné pravdépodobna P(c=2|C=2) = 0,62, protoze 1. tfida ma vysokou
apriorni pravdépodobnost.

Tabulka I1.4. Klasifikaéni pravdépodobnosti ve vystupu Mplus.

Classification Probabilities for the Most Likely Latent Class Membership (Column)
by Latent Class (Row)
1 2
1 0.982  0.018
2 0.376  0.624
Z pramérnych posteriornich pravdépodobnosti pro jednotlivé latentni tiidy P(C|c) je
tedy vidét, jak dobie funguje klasifikace latentnich t¥id bez pfihlédnuti k jejich mohutnosti.
Klasifika¢ni pravdépodobnosti jesté navic vezmou v potaz mohutnost latentnich tf¥id. V obou
ptipadech povazujeme klasifikaci za dobrou, kdyz jsou v tabulkach téchto pravdépodobnosti
v diagonale vysoké hodnoty (0,8 a vy$si) a mimo diagonédlu nizké hodnoty. Podle tohoto
kritéria mohou byt v rdmci jednoho modelu s vice latentnimi tfidami nékteré tfidy ,dobfe
oddélené” a jiné ne.
Jasnost klasifikace vyjadfend posteriornimi pravdépodobnostmi a Kklasifika¢nimi
pravdépodobnostmi Ize jesté vice shrnout do jednoho ¢&isla, statistiky zvané entropie. Ta je

3%

v souladu s obsahem této veli¢iny nap#i¢ pfirodnimi védami vyjadfuje miru usporadanosti,
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ale zatimco v pifirodnich védach znamend vysokad entropie nizkou miru usporadanosti
systému, v kontextu klasifikace je entropie pocitana tak, Ze jeji vysoké hodnoty znamenaji
vysokou miru uspofddanosti, jasnosti klasifikace, a nizké hodnoty nejasnost klasifikace, kdy
jednotlivec miize se podobnou pravdépodobnosti nélezet do vice (vSech) latentnich tid.
Mplus pocitd hodnotu entropie podle nasledujiciho vzorce (Asparouhov & Muthén, 2014b)

N K
1
E=1+ Nl"(k);;P(c = K|UDIn(P(c = k|U))).

kde c je tfida, do niz je jednotlivec modelem klasifikovan, Kje pocet tfid, N velikost
vzorku a Ui je vektor indikatort c (napf. I, S v ptipadé rGstovych modeld). Jde tedy o sumu
vSech posteriornich pravdépodobnosti vsech jednotlivcti vyndsobenych jejich pfirozenym
logaritmem, ktera je normalizovana pfiblizné na rozpéti 0-1.

Mplus umoznuje spocitat i entropii, kterou Ize pfipsat na vrub jednotlivym manifestnim
indikatortm (univariate entropy) uvedenim piikazu ENTROPY; do sekce OUTPUT
(Asparouhov & Muthén, 2014b). Jde o miru, v niz se latentni t¥idy 1isi v jednotlivych méfenich,
na nichZ se zaklada riistova ktivka. V ptikladu vystupu Mplus z modelu, ktery pouZivam
v této sekci, je vidét, ze k vysoké entropii pfispiva nejvice méfeni z 15 let. V tomto véku se od
sebe rlistové kiivky obou latentnich tfid v modelu od sebe nejvice lisily (vice viz kapitola III.).

Tabulka II.5. Univaria¢ni entropie ve vystupu Mplus.

CLASSIFICATION QUALITY

Entropy 0.763
Univariate Entropy
S2LN 13 S2LN 15 S2LN 17 S2IN 19
0.472 0.719 0.533 0.448

Entropie nese velmi odliSnou informaci od ukazateli zalozenych na shodé modelu
s daty. I model s velmi nizkou entropii mtize mit velmi dobrou shodu s daty; zvlasté u modelt
smési (GMM), v nichz maji ristové kiivky nenulovou variabilitu uvnit# latentnich tfid. T¥idy
se kvtli tomu , pfekryvaji” a pfipady v téchto pfechodovych oblastech parametrii je obtizné
klasifikovat.

S nartstajicim poctem tfid obvykle (ne vsak nutné) dochazi k poklesu entropie. Pfi volbé
optimalntho modelu je tedy potfeba hledat kompromis mezi poctem a snim spojenou
specifi¢nosti latentnich tfid a dostate¢nou entropii. Pro Zddouci hodnoty entropie nemame
pevnd kritéria. Dolni limit (0) i horni limit (1) jsou v praxi neobvyklé. Obvykle se povazuji za
dostate¢né hodnoty entropie nad 0,7 (Muthén, 2004).

Obecnéji o separaci tfid pise (Depaoli, 2013) a podobné jako (Tein et al., 2013) pouziva
jako méfitko teoretické oddélenosti latetntnich tfid Mahalanobisovu vzdélenost primérnych
rastovych parametri mezi tfidami.

SHRNUTI

Nylund et al. (2007) publikovali velkou Monte Carlo studii, kde porovnavali bézny LRT
s BLRT, LMR (Lo, Mendell, & Rubin, 2001) a informac¢nimi kritérii. Vedle LCA, LPA a GMM
modelti to aplikovali i na relativné ¥idce pouzivany Factor Mixture Analysis (FMA) model
(Lubke & Muthén, 2005). Témeét ve vSech scéndtich fungoval nejlépe BLRT a BIC, a to jak z
perspektivy chyby 1. typu, tak z perspektivy sily testu. Solidné funguje i CAIC a LMR. LMR
lze vyuzit v pocatcich analyzy pro jeho mens$i vypocetni ndro¢nost oproti BLRT. Vzorky kolem
200 davaji podstatné mensi jistou nez 500. Mezi 500 a 1000 uz neni tak velky skok. Uvedené
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odhady potfebné velikosti vzorku pro dostate¢né silny BLRT test jsou v8ak pouze vedlejsimi
produkty simulaci na urcitych prototypickych modelech. O power analyzu BLRT testu se na
analyze latentnich tfid pokusili (Dziak, Lanza, & Tan, 2014). Navrhli pro tento tcel nékolik
metrik velikosti ucinku, tedy odlisnosti, separovanosti tfid, z nichz dvé meély jasny vztah
s velikosti a¢inku - modifikaci Cohenova w pro chi-kvadrat testy nad kontingen¢nimi
tabulkami a koeficient velikosti t¢inku zalozeny na Kullbackové-Leiblerové divergenci. I pro
LCA model, ktery je podstatné jednodussi nezZ GMM modely, je pro 80% silu BLRT testu
potieba fadové tisice Gcastnikii pti malé velikosti tc¢inku (w = 0,1) a stovky pfi stfedni velikosti
acinku (w = 0,3). Power analyzu BLRT testu prezentuji také Tekle, Gudicha, & Vermunt (2014)
s podobnymi zavéry - pro dostate¢nou silu testu je potfeba v jednodussich modelech 200 ve
slozitéjsich az 2000 ptipadt. I oni ale své simulace zaklddaji na jednoduchém LCA modelu
s dichotomickymi indikatory. Pro GMM, vzhledem jejich sloZitosti je dobé vyzkumy planovat
spise na horni hranici téchto doporuceni.

6. Zarazeni kovariatd do ristového modelu

Identifikaci, respektive enumeraci tiid a jejich popisem a interpretaci analyza
samoziejmé nekonci. Charakteristika, jejiz vyvoj modelujeme, se vyviji v kontextu dalsich
intra-individualnich i environmentalnich proménnych. Tyto proménné - kovariaty - mohou
hrat v nasich tvahéch réizné role, které v kontextu linearnich modelech nazyvame tradi¢nimi
terminy mediace, moderace, podminéné efekty a podobné (McLarnon & O’Neill, 2018).

1. Muzeme chtit postupovat explanacné ¢i deskriptivné a hledat souvislosti mezi
¢lenstvim v latentni tfidé a hodnotami kovariatt. Pokud latentni tfidy odpovidaji
realné existujicim subpopulacim, 1ze predpokladat, Ze clenstvi v latentni ristové t¥idé
miize mit s kovariaty vztahy, které se lisi od korelaci prafezovych, jednorazovych
méfeni a které ndm umozni lépe porozumét zkoumanému jevu, odhalit dosud skryté
vztahy.

2. Mizeme uvazovat ,psychometricky” a ,obavat se”, Ze kovaridty mohou narusovat
predpoklady rtistového mixture modelu, zasahovat do procesu odhadu poctu tfid a
parametr jednotlivych tfid (Nylund-Gibson & Masyn, 2016, Li & Hser, 2011). To by
pak mohlo omezit ,redlnost” identifikovanych subpopulaci nebo zkreslenost jejich
parametrtt v diisledku nezohlednéni nebo Spatné specifikovaného zohlednéni
kovariatu.

uvadeéji ¢tyfi rizné zpusoby, jimiz miize byt kovariét specifikovan jako souc¢ast modelu
s latentnimi tfidami:

1. Nepfimy efekt. Kovariat ma efekt na latentni tfidu (tedy jeho hodnoty ¢ini nékteré tfidy
pravdépodobnéjsi nez jiné, obvykle jako v multinomidlni regresi) a jejim
prostiednictvim ma nepfimy efekt na indikétory latentni tfidy (prisecik, smérnice
apod).

2. Kovariat maze mit pfimy efekt na jeden nebo vice indikatorti latentni t¥idy.

Kovariat mtize mit jak pfimy, tak nepfimy efekt
4. Kovariat mtze mit pfimy a nepfimy efekt, pficemz pfimy efekt mtize byt moderovan
latentni tfidou

©®

I kdyZ je myslitelny a v literatuie nékdy pouzivany jednoduchy postup, ktery zname ze

vvvvvv

tuto proménnou pak pouzivame jako faktor ¢i multinomidlni zavislou v manifestnich
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linedrnich modelech, neni takovy postup zdaleka optimdlni. Hlavnim dt@vodem je to, ze pti

byt nepfijemné nizka (tfeba 0,4). Tento problém lze sice ¢aste¢né fesit v naslednych analyzach
odfiltrovanim téch, kdo maji nejvyssi pravdépodobnost tfidy mensi neZ néjakou zvolenou
hladinu, napt. 0,7, ale to je jen provizorni feSeni, které pfi relativné nizké hodnoté entropie a
vétsim poctu tfid (>3) mlize znamenat nepfijatelnou redukci vzorku.

Lanza, Tan, & Bray (2013) také uvadéji, Ze efekt latentni tfidy na z&vislé proménné maze
byt témito classify-analyze postupy podhodnoceny. Dalsim divodem je to, Ze timto zptisobem
nelze fesit otdzky spojené s roli kovaridtu v samotné enumeraci tfid. Vhodnéjsi se tedy jevi
vyuzit néktery z ,model-based” pristupti, kdy jsou kovariaty néjakym zptisobem zaclenény
do modelu latentnich t¥id.

JEDNOKROKOVY POSTUP

Prediktor/kovaridt 1ze do GMM modelu zafadit p¥imo v roli prediktoru latentnich t¥id
¢i manifestnich proménnych a odhadovat jeho efekt spole¢né s ostatnimi parametry GMM
modelu. To ma vést k presnéjsimu odhadu velikosti a¢inku kovaridtu.

Muthén (2004) uvadi tfi role, v nichz lze kovariat zaclenit do GMM modelu: 1) v roli
prediktoru latentnich tfid, coz ma podobu multinomialni regrese (between-class effect), 2) v roli
prediktoru rtstovych parametrt (within-class effect, mixture regression) a (3) v roli distalnich
projevt (outcomes) latentnich t¥id. Mtze se vyskytnout i ve vice rolich zaroven (Nylund-
Gibson & Masyn, 2016).

V ramci obecného SEM modelu miize byt kovariat samozfejmé nejen manifestni, ale i
latentni. U within-class efektu pfibyva k dfive komentovanym volbam ohledné toho, co se mezi
tfidami smi a nesmi lisit, dalsi volba, a to je rozhodnuti, zda odhadovat efekt v kazdé tiidé
zvlast, nebo zda jej odhadnout jako stejny napti¢ skupinami. P¥irozenéjsi je asi nechat jej jiny,
kdyZz ndm maji kovariaty pomoci porozumeét smyslu t¥id. Within-class efekty samoziejmé
nejsou mozné u LCGA modelt, kde nemaji ristové parametry Zadny rozptyl.

Modelovani efektti ¢lenstvi ve t¥idé zélezi na tom, jestli je zavisld proménna dichotomie
nebo spojitd proménna. Pro dichotomii Mplus po¢ita logistickou regresi - odhaduje prahy pro
kazdou tfidu, pfi¢emz prahy udavaji proporci distalniho projevu v dané tfidé (mensi nez 0,
prevazuji projevy kédované 1, vétsinez 0, prevazuji projevy kédované 0). Pro spojitou distalni
je to totéz, pouze se misto prahti pocitaji pfimo praméry pro kazdou tfidu. V zasadeé se tedy
odhaduji prahy nebo priméry distalni proménné pro kazdou tfidu a model test je srovna
(Asparouhov & Muthén, 2015).

Bakk, Oberski, & Vermunt (2016) uvadi, ze pokud rozloZeni z&vislé proménné neni
uvniti jednotlivych latentnich tfid normalni, mtze zafazeni kovaridtu do modelu zménit
parametry latentnich tfid, ale i jejich pocet. Jak bylo uvedeno vyse, miize to byt z hlediska
enumerace latentnich tiid zadouci. Casto bychom vsak radi znali vztah mezi ¢lenstvim
v latentni tfidé a kovaridtem, aniz by kovariat hral roli v samotné definici latentnich tfid. Pak
jde o nepiijemny problém.
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Tabulka II.7. Srovnani parametrt dvou latentnich tfid uzivani navykovych latek
v modelech liSicich se zafazenim kovariatu pohlavi.

Nepodminéné Pohlavi jako Pohlavi jako prediktor
feSeni prediktor tfidy ristovych parametrti
nl 497 495 492
n2 58 60 63
pl 0,895 0,892 0,886
p2 0,105 0,108 0,113
Entropie 0,763 0,764 0,766
cl se se se
S2L.N_15 1,769 0,155 1,77 0,155 1,755 0,156
S2LN_17 4,862 0,161 4,861 0,162 4,843 0,161
c2
S2LN_15 5,515 0,557 5,52 0,565 5,503 0,547
S2LN_17 6,412 0,584 6,417 0,588 6,409 0,569
cl
I 3,499 0,125 3,499 0,125 3,333 0,182
S 0,956 0,037 0,956 0,037 1,001 0,053
c2
I 5,713 0,479 5,716 0,476 6,2 0,613
S 1,032 0,121 1,031 0,122 0,973 0,14

Pozndmka. n - cetnost respondentti klasifikovanych do tfidy, p - relativni ¢etnost tiidy
v populaci, S2LN_15 a _17 - odhadované ¢asové baze, I a S - priisecik a smérnice.

Napfiklad u modelu rhstu uzivdni navykovych latek v adolescenci (koufeni a
konzumace alkoholu) ze studie ELSPAC (viz kapitola IIL.) je mezi nepodminénym GMM
modelem se tfemi tfidami (52_GM2_3) a modelem do néhoz bylo zafazeno pohlavi v roli
prediktoru ¢lenstvi v tfidé fada rozdilti v parametrech odhadnutych tfid a v entropii. P¥itom
v modelu se dvéma tfidami, jehoz odhad je robustnéjsi, entropie vyssi a BLRT rozdilu mezi 2-
a 3-tfidnim modelem je nesignifikantni, jsou rozdily v parametrech tfid mezi nepodminénym
modelem a modelem s kovariaty zanedbatelné malé. To ale neznamend, Ze tam nejsou.
V modelu s pohlavim v roli prediktoru ¢lenstvi ve tfidé se lisila velikost tfid o 2 respondenty,
v modelech s pohlavim v roli prediktoru rtistovych parametrti o 5 respondentd. Odhadnuté
rustové parametry jednotlivych t¥id se mezi modely s a bez kovariatu lisily o méné nez setinu
smérodatné chyby parametru. To neni vzhledem k N = 555 mnoho, ale dokladuje to drobnou
nestabilitu mixture modeld, kterou je potfeba mit na paméti. V pfipadé 2- i 3-tfidniho modelu
nema pohlavi na ¢lenstvi ve tfidé vliv. Pokud by vsak mélo, nabizela by se otdzka, zda se
pohlavi pfimo nepodili na vzniku adolescentnich tfid uzivani ndvykovych latek (namisto
predikovani) a zda jej tedy zdmérné nezafadit jiZ na zacatku procesu hledani mixture
ristového modelu.
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TRIKROKOVY PRISTUP

Kvili tomu, Ze zatazeni prediktorti mtZze vyznamné ovlivnit parametry latentnich tiid,
navrhuje Vermunt (2010) oddéleni odhadu parametrii latentnich tfid od modelovani vztahu
pravdépodobnostniho ¢lenstvi v latentni tfidé s kovaridty, at jiz v roli prediktord, ¢i zavislych.
Tento postup se sklddd znasledujicich tfi krokt (a proto se v literatufe oznacuje jako
ttikrokovy piistup - 3-step approach):

1. Odhadneme nepodminény mixture model a nechame software vyexportovat do
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sekce ,SAVEDATA:” vniz specifikujeme jméno souboru, do néhoz se ma
nejpravdépodobnéjsi tiida (a dalsi proménné) zapsat (FILE=) a vyzaddme se uloZeni
pozadovanych tdajt (,SAVE=CPROB;").

2. Vytvorime "repliku" kostry nepodminéného mixture modelu z nejpravdépodobnéjsi
tfidy, coz je vlastné manifestni podoba ptivodné latentni tfidy a z informace o klasifika¢ni
nejistoté. V modelu je tak pevné specifikovano, kdo a s jakou pravdépodobnosti spada do
které latentni tfidy. V tomto modelu jiZ nejsou zahrnuty indikatory latentnich tfid (tedy
v ptipadé GMM parametry rtstovych pfimek) - ziistdvd pouze pravdépodobnostni ¢lenstvi
ve tfidé. Pro informace o charakteristikach té které tfidy se musime podivat na parametry
modelu odhadnutého v prvnim kroku.

Pro vytvoreni této ,repliky” v Mplus pracujeme s datovym souborem, ktery obsahuje
nejméné jednu proménnou - tu, kterd udava nejpravdépodobnéjsi ¢lenstvi ve tfidé. Obvykle
vSak jiz v této f4zi chceme mit v datovém souboru zahrnuty i vSechny kovariaty, jejichz efekt
specifikovéna jako nominalni proménnd (,NOMINAL = T;”). Informace o nejistoté ohledné
¢lenstvi v latentni tfidé (obvykle C) se do modelu zahrne nikoli zdat, ale je pfimo
specifikovéna ve specifikaci jednotlivych latentnich t¥id. Pozadovaného efektu je dosazeno
tak, Ze se vjednotlivych tfiddch pevné fixuje pravdépodobnost, sjakou nabyva T
(nejpravdépodobnéjsi tfida) rtznych hodnot. V modelu, kde je Kklasifika¢ni nejistota
minimélni bychom ocekavali, Ze v prvni latentni tfidé (C#1) bude proménna T udavajici
vyexportovanou nejpravdépodobnéjsi tiidu nabyvat svysokou (témér  100%)
pravdépodobnosti své prvni hodnoty (T#1 je vjazyce Mplus prvni(nejnizsi) hodnota
nominalni proménné T) a s velmi nizkou pravdépodobnosti (témé&f 0 %) hodnot ostatnich. Cim
od svého idealu. V jazyce Mplus se tyto pravdépodobnosti zaddvaji ne pfimo, ale v podobé
logitu ¢lenstvi v dané tfidé oproti referenc¢ni t¥tidé (tedy logaritmus poméru pravdépodobnosti
¢lenstvi v dané tfidé ku pravdépodobnosti v referen¢ni tfidé). Mplus pouZiva jako referen¢ni
tfidu posledni tfidu a pozadované logity poskytuje ve vystupu v tabulce pojmenované Logits
for the Classification Probabilities for the Most Likely Latent Class Membership (Column) by Latent
Class (Row). Logity v tabulce jsou spocitany z klasifika¢nich pravdépodobnosti ¢lenstvi ve
tfidé uvedenych v tabulce, kteréd ji ve vystupu Mplus bezprostfedné predchazi , Classification
Probabilities for the Most Likely Latent Class Membership (Column) by Latent Class (Row)”. Ve
vysledku tak do syntaxu uvddime naptiklad pro model se tfemi latentnimi t¥idami:

SC#1%
[T#1Q@6]; [T#2@0.4];
SC#2%
[T#1@0.4]; [T#2@6];
$C#3%

[(T#1@-4]; [T#2@-4];
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Znamena to, Ze ve tfidé jedna je pravdépodobnost T=1 e¢ krat vyssi (403x vyssi) nez
pravdépodobnost T=3 a T=2 je 04 krat vyssi (1,5x vyssi) nez T=3. Z toho plyne ze P(T=1| C=1)
je velmi vysoka a P(T=2|C=1) a P(T=3| C=1) jsou podobné velmi nizké, coz znamend velmi
nizkou klasifika¢ni nejistotu.

Na konci 2. kroku tedy mame ,repliku” latentnich tfid a mGZzeme si zkontrolovat, Ze
vsechny klasifika¢ni pravdépodobnosti jsou v replice stejné, jako v ptivodnim nepodminéném
mixture modelu. A diky fixovéni logitti se pravdépodobnostni ¢lenstvi v latentni t¥idé obvykle
nezméni, kdyZ do modelu pfidame dalsi proménné.

3. Do repliky modelu pifidame kovariaty, které budou modelovany stejné jako
v jednokrokovém postupu. Prediktory ¢lenstvi ve tfidé budou pomoci mutinomické regrese
predikovat rozdil logitu ¢lenstvi ve tfidé spojeny sjednotkovym rozdilem hodnoty
prediktoru. Podobné je efekt clenstvi ve tfidé modelovan pomoci odhadu priméru zavislé
proménné v jednotlivych tftidach. Vzhledem k tomu, Ze v modelu jiZ nejsou indikatory ¢lenstvi
ve tfidé, neni timto postupem mozné modelovat i within-class efekty prediktort, tedy efekty
na hodnoty parametra rstovych kfivek uvnitt jedné nebo vice tiid.

Tento tiikrokovy postup lze realizovat rucné, ale nékteré statistické programy nabizi
automatizaci tohoto postupu. V kontextu Mplus jsou kovariaty zatazené ve tfetim kroku
nazyvany auxiliary variables a nabizi fadu moZznosti, jak je modelovat (Asparouhov & Muthén,
2014a) (Asparouhov & Muthén, 2015). Mplus nabizi ptfikaz AUXILIARY, kterym se v sekci
VARIABLE: mohou definovat kovariaty, pro které se ma realizovat tfikrokovy postup. Timto
zplisobem lze specifikovat jako prediktory, tak outcomes. BohuZel je nyni mozné modelovat
bud’ prediktory ¢lenstvi v latentni t¥idé, nebo efekty ¢lenstvi v latentni #idé na né&jaké
outcomes, ale ne oboji najednou. Role kovaridtu je v pfikazu AUXILIARY specifikovana
v zavorkach. (R3STEP) tak pfifazuje kovaridtu roli prediktoru clenstvi v latentni tiidé.
Napitiklad AUXILIARY=(R3STEP) VAR1; instruuje Mplus, aby realizoval tfikrokovy postup
s proménnou VAR1 vroli prediktoru clenstvi v latentni tfidé. Pro pfifazeni role zavislé
proménné nabizi Mplus dvé moznosti: (DU3STEP) a (DE3STEP). Volba (DE3STEP) zptisobi,
Ze rozlozeni zavislé proménné napfi¢ latentnimi tfidami bude modelovano tak, Ze rozptyly
zavislé budou modelovany jako invariantni nap#i¢ tfidami (dependent-equal). Budou se tedy
lisit pouze priméry a test jejich rozdild bude tedy ekvivalentni t-testu s pfedpokladem
homoskedascity. Volba (DU3STEP) umoZzni rozptylim zavislé proménné, aby se lisily napii¢
latentnimi tfidami. Asparouhov & Muthén (2014a) uvadi, ze (DE3STEP) je ur¢ena pouze pro
situace smalymi tfidami, kdy mohou nastat estimacni obtize v duasledku rozptyld
pohybujicich se blizko 0. Vychozi volbou by tedy méla byt (DU3STEP).

Diallo & Lu (2017) na aktudlni rozsahlé simulaci srovndavajici jednokrokovy a tfikrokovy
pristup uvadi, Ze obecné jim v simulacich vychazel jako vhodnéjsi vychozi volba
jednokrokovy pfistup, protoze uspésnost tiikrokového pfistupu zavisela na specifikaci
mixture modelu v prvnim kroku, na velikosti G¢inku kovariatdi, typu kovariatd a dalsich
okolnostech.

Jak pisi Asparouhov & Muthén (2014a) téikrokovy pfistup nezarucuje, Zze nemuze dojit
ke zménén parametrdl latentnich t¥id (class shift). K posunu tfid bohuzel nékdy dochazi.
Vyhodou pouziti DU3STEP a DE3STEP je, ze Mplus pak automaticky kontroluje, jestli nedoslo
v dtsledku zapojeni kovariati ke zméné pravdépodobnostnich ¢lenstvi v latentnich t¥idach.
V piipadé, ze k tomu dojde Mplus o tom ve vysledcich informuje a efekty latentni tfidy na
zavislou v takovém piipadé nevypise.
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BCH PRISTUP

Vedle standardniho tfikrokového postupu popsaného vyse navrhl Vermunt (2010) jesté
jeden tfikrokovy postup vychézejici z metodiky, kterou publikovali Bolck, Croon, &
Hagenaars (2004). Podle jmen autort je postup pojmenovany BCH, byt v kontextu GMM (a
Mplus) se touto zkratkou obvykle mini Vermuntova modifikace tohoto postupu Vermunt
(2010). Stejné jako u standardniho tfikrokového postupu zac¢ina analyza odhadem modelu
méfeni latentnich tfid a ndslednou pravdépodobnostni klasifikaci do tfid. Nasledné
specifikujeme multigroup SEM model, kde figuruje tfida jako proménnd definujici skupiny.
Klasifika¢ni nejistota je zohlednéna vazenim jednotlivych pfipadd, kdy (velmi zjednodusene)
maji pfipady s vysokou pravdépodobnosti ¢lenstvi ve tfidé vyssi vdhu nez pripady s nizkou
pravdépodobnosti ¢lenstvi ve skupiné. Tento systém vah je pomérné slozity a vahy mohou
v piipadé nizké entropie (vysoké klasifika¢ni nejistoty) nabyvat i zdpornych hodnot. Proto se
obvykle nesetkdvame s manualnim provedenim tohoto postupu a spoléhame na software,
v némz2 je postup naprogramovany (Mplus, Latent Gold).

Vyhody BCH postupu maji byt troji. Jednak ma vést k lepsim odhad@im efektu tfidy z
(Asparouhov & Muthén, 2015). Druhou vyhodou ma byt to, Ze tim, Ze v druhém kroku jiz se
neodhaduje mixture, resp. latent class model, jiz nemtZe dojit ke zméné parametrt t¥id. Treti,
a z mé perspektivy nejzdsadnéjsi vyhodou je to, Ze multigroup SEM model, jimZ odhadujeme
efekt latentni tfidy na z&vislé proménné, nemusi byt jen tim trivialné jednoduchym modelem
modelujicim primeéry ve skupinach odpovidajicich latentnim tfidam. Miize jit v zdsadé o
jakykoli SEM model s latentnimi proménnymi, pro ktery si je mozné polozit otazku, zda se lisi
parametry modelu v zavislosti na latentnich tfidach. To otevird velké mnozstvi zajimavych
hypotéz.

Nevyhodou BCH pfistupu je podle Asparouhova a Muthéna (2015) to, Ze negativni vahy
v pfipadé nizké entropie mohou nékdy vést i k negativnim odhadim rozptyld, tedy
neplatnym feSenim. ProtoZe jsou podle Bakka & Vermunta (2016) odhady primért nezavislé
na odhadech rozptyld, 1ze takovou situaci fes$it omezenim rozptyl® na stejnou hodnotu nap#ic¢
latentnimi tfidami.

Mplus nabizi dvé implementace BCH postupu. Ten, ktery pouze odhaduje rozdily
primért napti¢ skupinami odpovidajici latentnim tfidam, nazyva Asparouhov automaticky
BCH. Automaticky je v tom smyslu, ze uZivatel definuje model latentnich tfid ¢i mixture
model a v syntaxu uvede, pro jaké kovariaty se maji spocitat praméry v latentnich t¥idach
(AUXILIARY = COV1(BCH);). Mplus pak realizuje jednotlivé kroky automaticky a prezentuje
je vjednom vystupu. Tento postup predpoklada, ze zéavislda proménnd je spojita; pro
kategorické zavislé je nutné vyuzit bud manualni BCH, nebo LTB pfistup (viz niZe). Manualni
BCH umoznuje modelovat efekt latentnich tiid na jakykoliv ndmi specifikovany SEM model,
coz vyzaduje spusténi dvou modeld. Jednim se odhadne model méfeni latentnich tiid ¢i smési
a vyexportuje se datovy soubor obsahujici ¢lenstvi ve tfidach a vdhy. V druhém se specifikuje
multigroup SEM model, na ktery maji latentni tfidy hypotetizovany efekt, s tim, Ze vahy
jednotlivych ptipadti zohledni klasifika¢ni nejistotu.
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Ptiklad podle Asparouhov & Muthén (2015)

Model 1:

Variable:

Names=U1-Ul0 Y X;
Categorical = U1-U10;
Classes = C(3);
Usevar=U1-U10;
Auxiliary=Y X;

Data: file=manBCH.dat;
Analysis: Type = Mixture;
Savedata: File= manBCH2 .dat;
Save=bchweights;

Model 2:

Variable: Names = Ul-U10 Y X W1-W3 MLC;
Usevar are Y X W1-W3;

Classes = C(3);

Training=W1-W3 (bch) ;

Data: file=manBCH2.dat;

Analysis: Type = Mixture; Starts=0;

Estimator=mlr;

Model:

%overall% Y on X;

%C#1% Y on X;

$C#2% Y on X;

$C#3% Y on X;

LTB PRISTUP

Lanza et al., (2013) navrhli postup, ktery 1ze pouZit pouze pro modelovani efektu ¢lenstvi
v latentni tfidé na zavislé proménné (outcomes), tak abychom zafazenim kovariatu neovlivnili
individuélni pravdépodobnostni ¢lenstvi v latentnich tfidach ¢i cely model méfeni latentnich
tftid (LBT, Lanza-Tan-Brey, nebo jen ,Lanza” pfistup). Vysli z toho, Ze zafazeni prediktora
nemd na modely takovy efekt, jako zafazeni proménnych zavislych na latentni t¥idé. Jejich
postup je tedy v principu takovy, ze zavislou proménnou do modelu zatadi jako prediktor a
z odhadnutych parametrd modelu pomoci Bayesova vzorce zpétné dopoéitaji rozlozeni
(priméry) zavislé proménné v jednotlivych tfidach. Pfedpokladem tohoto piistupu je, ze
indikétory tfid jsou podminéné nezavislé na kovariatu, zohlednime-li efekt tfid. Tento postup
je prekvapivé ucinny, pokud plati pfedpoklad log-linearity vztahu mezi kovaridtem a
zavislou. Tento pfedpoklad je vsak ¢asto porusen, napiiklad prostfednictvim heteroskedascity
rozptylt kovaridtu nap#ic latentnimi tf¥idami a potom jsou negativné ovlivnény nejen odhady
smérodatnych chyb, ale i odhady samotnych priiméra jsou zkreslené, a to tim vice, ¢im se
rozptyly napfic tfidami lisi (Bakk & Vermunt, 2016). Tento a dalsi limity se snaZi fesit Bakk et
al. (2016) pomoci zatazeni kvadratického ¢lenu do predikce tfidy kovaridtem a rozdélenim
postupu do ti krokdi. Podle MC simulaci provedenych najednoduchych LCA a LPA modelech
produkoval LBT pfistup pomérné malou miru zkresleni ve srovndni prostym

Mplus umoznuje pouzit LTB postup pomoci specifikace auxiliary proménnych jako
(DCON) v ptipadé spojitych a (DCAT) v pfipadé kategorickych zavislych proménnych.
(Asparouhov & Muthén, 2014a) uvadi, Ze se v nékterych detailech odhadu odlisuji od Lanza,
Tan & Brey (2013), zejména ve zptisobu odhadu smérodatnych chyb (Mplus je bootstrapuje),
ale vysledky odhadu jsou srovnatelné.

Shrnuti

Rozhodovani ohledné zptisobu modelovani vztahu latentnich tfid (komponent smési)
srliznymi kovaridty ve své sloZitosti trochu pfipomind volbu post-hoc testu u analyzy
rozptylu. Asparouhov & Muthén (2015) uvadi uziteény prehled pfistupt dostupnych
v Mplus. Zatimco jednokrokové postupy umoznuji velkou flexibilitu s kovaridty v roli
prediktoru, zavislé i vnitro-tfidnich kovariétfi, jsou zaroven ohrozeny vSemi nebezpec¢imi,
s nimiz se miZzeme v této oblasti setkat - se zménou parametrd ¢i pocétu tiid, zkreslenim
odhadt parametrti i odhadti jejich smérodatnych chyb. Pokud si zkontrolujeme, zda nedoslo
k posunu tfid, je jeho vhodnou ndhradou (¢i kontrolou) manudlni tfikrokovy pfistup.
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Pripadné vnitrotiidni kovariaty je v8ak nutné mit jiz v modelu v prvnim kroku. Pokud se
pottfebujeme zaméfit pouze na prediktory ¢i pouze na efekt tfid na zavislé proménné, je
vhodné vyuzit automatické optimalizované pfistupy - R3STEP pro prediktory, BCH pro
spojité zavislé a DCAT pro kategorické zavislé.

Tabulka I1.8. MoZnosti modelovani vztahu latentnich tfid s kovariaty (podle
Asparouhov & Muthén, 2015)

Pristup Klicové Typ Role Poznamky
slovo v kovariatu kovariatu
piikazu
AUXILIARY
(..)
Jednokrokovy spojity i zavisla i Flexibilni, ale s nebezpecim
kategoricky ~ prediktor posunu tiid a zkresleni
odhadt
Tiikrokovy manudlni dle spojity i zavisla i Moznost posunu tiid.
Vermunta (2010) kategoricky ~ prediktor
Pseudo-class (PC) podle Wang  (E) spojity zavisla Zkreslené vysledky, lepsi je
et al. (2005) DUS3STEP
Pseudo-class (PC) podle Wang  (R) spojity i prediktor Zkreslené vysledky, lepsi je
et al. (2005) kategoricky R3STEP
Tiikrokovy pfistup dle (R3STEP) spojity prediktor Doporucena metoda pro
Vermunta (2010) prediktory
Tiikrokovy piistup dle (DUBSTEP) spojity zavisla Pokud Mplus nevypise
Vermunta (2010) a vysledky, doslo k posunu
Asparouhova a Muthéna (2014) tfid a je na misté pouzit BCH
Tiikrokovy piistup dle (DE3STEP) spojity zavisla Obména DU3STEP -
Vermunta (2010) a rozptyly v tiidach
Asparouhova a Muthéna (2015) odhadovany jako stejné. Jen
pro nouzové pouZziti v
pfipadeé potizi s konvergenci.
Automaticky BCH piistup (BCH) Spojity zavisla Preferovana metoda pro
podle Bakk a Vermunt (2014) spojité zavislé. Pfinizké
entropii mtze dojit k
podhodnoceni SE. Mplus
nabizi podporu i pro
manualni verzi umoziujici
jakykoli zavisly model.
LTC pfistup podle Lanzaetal. = (DCON) spojity zavisla Problémy pfi nizké entropii
(2013) a Asparouhova a (<0,6) a nestejnych
Muthéna (2015) rozptylech napf#ic¢ tfidami.
Vhodnéjsi je BCH a
DUS3STEP
LTC pristup podle Lanza et al. (DCAT) kategoricky zavisla Preferovana metoda pro
(2013) kategorické zavislé.

Nedochazi k posunu tfid.

Vys$e popsany postup hledédni latentnich tfid ¢i komponent smési rastovych kiivek je
pomérné naroény. I kdyz jsem jej popsal sekvenc¢né, je zfejmé, Ze redlné je potieba se
pohybovat mezi jednotlivymi kroky tam a zpatky. V kazdém kroku je k dispozici fada voleb,
které mohou mit teoreticky podklad a praktické konsekvence v dal$im kroku. Nepodminény
rastovy LGC model, ktery se zda velmi vhodnym popisem dat, se mtze ve fazi hledéani
latentnich tfid ukazat parametricky pfili§ naro¢nym, poptipadé pfilis slozitym. Tak jako se
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rozlozeni jednotlivych ridstovych parametr sklada v mixture modelu z nékolika tiidné-
specifickych rozlozeni, se i primérna nelinedrni ristova trajektorie pro celou populaci maze
skladat zlinedrnich tfidné-specifickych trendd. Muze se také stat, ze prvni modely
s latentnimi tfidami poukdaZzi na charakteristiky individudlnich rtstovych kfivek, kterych si
analytik zatim nevsiml a ma potfebu je zohlednit v LGC modelu. Podobné jako u faktorové
analyzy miiZe cela procedura nakonec vyustit v to, Ze data pfedstavu diskrétnich subpopulaci
viibec nepodporuji. Pfi tom je potfeba zvazovat jak statistickd kritéria vhodnosti ¢i pfimo
pripustnosti odhadnutych parametrt jednotlivych modeld, ale samoziejmé i jejich teoretickou
smysluplnost ¢i heuristicky nebo prakticky uZitek.

Pro pfedstavu tohoto procesu predkladdm v nasledujicich dvou kapitolach dvé analyzy
latentnich tfid ristovych kfivek. Jsou popsany v detailu, ktery neni v béznych empirickych
studiich béZzny a vlastné ani pfili§ uzite¢ny. Namisto prezentovani finalniho modelu c¢i
nékolika malo modelti, prezentuji téméf vSechny zvaZované a odhadované modely, aby byly
vidét vétsi ¢i mensi dopady vsech moznych voleb popsanych v pfedchozim textu. Prvni
analyza se vénuje vyvoji jednoho aspektu rizikového chovéni - uzivani béznych navykovych
latek - v adolescenci mezi 13. a 19. rokem. Tato analyza je nejjednodussim prikladem - vychazi
z pouhych ¢ty méfeni v pravidelnych rozestupech, pracuje s manifestnimi skéry a jde o
linedrni model. Druhd analyza se vénuje vyvoji prozivané autonomie v mladé dospélosti mezi
18. a 28. rokem a predstavuje komplexnéjsi podobu analyzy latentnich tfid riistu. Pracuje
s mnoha méfenimi prozivané autonomie, které se odehraly v rtzné dlouhych intervalech
béhem ctyt let, pricemz do vyzkumu vstupovali lidé ve véku 18-24 let, takze individualni
rustové kfivky zacinaji a konéi v rtznych vécich. V datech pro celé vékové rozpéti 18-28 je tak
mnoho designem studie danych chybéjicich hodnot. Vzhledem k velikosti vzorku a kvalité

pouzité méfici skaly prozivané autonomie bylo mozné aplikovat i ristovy mixture model
druhého fadu, tedy modelovat vyvoj latentnich skérti autonomie.
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I1l. ANALYZA HETEROGENITY VYVOJOVYCH KRIVEK
RIZIKOVEHO CHOVANI V ADOLESCENCI

Vramci longitudinalni studie ELSPAC (Jezek, Macek, Lacinova, 2011) jsme mimo jiné
sledovali i vyvoj raznych chovani, kterda mohou pfedstavovat néjakou miru rizika pro aspésny
psychosocidlni vyvoj v adolescenci. K ziskani dat byl pouZit self-reportovy dotaznik
rizikového chovani (Siraicek, Sirtickova, 2008) zachycujici potencialné rizikova chovéni v péti
oblastech - 8kolni problémy, uzivani navykovych latek, delikvence, agrese a konflikty
v rodiné. Dotaznik byl administrovan ¢tytikrat ve 13,15, 17 a 19 letech. ProtoZe administrace
probéhla v kazdém véku jednorazové a vékové rozpéti vzorku bylo 18 mésict, skutecny vék
jednotlivych tcastnikit se v jednotlivych vindch mohl od stfedniho véku odliSovat az o 9
mésich. Piesto jsme data analyzovali tak, Ze ¢as reprezentovala vina méfeni, nikoli pfesny vék
Géastnika vyzkumu. Beranova, Jezek, Sirticek (2011) prezentuji modely rtstovych kiivek
popisujici linedrni rtst v péti oblastech rizikového chovéni a souvislost riistu s pohlavim,
vztahem srodi¢i, vztahem s vrstevniky a styly identity. Heterogenita individualnich
rastovych kiivek vsak byla vysoka, a tak GCM modely pfedstavovaly velmi strohy model
vyvoje rizikového chovani. V této kapitole bych chtél navazat na analyzy prezentované
v Beranova, Jezek, Sirdcek (2011) a prozkoumat, zda Ize popsat vyvoj rizikového chovani
v adolescenci jednou variabilni vyvojovou kiivkou, nebo zda je vhodnéjsi uvazovat o tom, ze
razné skupiny (typy) adolescentti se vyviji razné.

V analyze jsem se zaméfil na skalu uzivani navykovych latek, ktera je souc¢tovou skalou
kombinujici self-reportované uzivéani piva nebo vina, tvrdého alkoholu, cigaret, a marihuany.
Vsechny ¢tyti polozky mély Sestibodovou odpovédovou skalu od nikdy (1) po nékolikrat
denné (6). Souctova skédla ma uspokojivou vnitfni konzistenci (Cronbachovy alfy jsou od 13
do191et 0,62, 0,77, 0,73, a 0,73) a jeji hodnoty byly vypocitany jako pramér odpovédi. Protoze
rozloZeni této proménné bylo ve vSech vécich zprava zeSikmené, pouZil jsem logaritmickou
transformaci pomoci piirozeného logaritmu vyndsobeného, pro komfort, deseti. Rozpéti
transformované proménné bylo teoreticky od 0 do 18, prakticky samozifejmé uzsi.

Popisné statistiky transformované skaly udava tabulka IIL.1. V tabulce je vidét, ze v 19
letech doslo ke skokovému ubytku respondentti, protoze to byla prvni vlna vyzkumu
ELSPAC, kdy o ducasti rozhodovali oni sami, namisto jejich rodi¢d, jak tomu bylo
v pfedchozich vindch. Z ML odhad@ priméru a smérodatné odchylky, které poskytl Mplus
v rdmci FIML odhadu nepodminéného LGC modelu, je zfejmé, ze samovybér v 19 letech
mirné zvysoval pravdépodobnost tcasti téch, kdo v minulosti uzivali ndvykové latky méné
nez jejich vrstevnici. Tento efekt vSak neni pfili§ velky. Korelace mezi vinami jsou stfedné
vysoké a se vzdalenosti vékd oc¢ekdvatelné klesaji. V reportovaném uzivani se tak zd4 byt
urcita mira stability, ktera by mohla predstavovat individualni vyvoj. V souladu s o¢ekdvanim
je i postupny nartist miry uzivani, ktery je nejprudsi mezi 15. a 17. rokem.

Sohledem na mnozstvi chybéjicich dat vychazi nasledujici analyzy ze vzorku
omezeného na ty, kdo se ztcastnili alespont dvou sbéra dat (N = 555). I kdyZz takové omezeni
neni vzdy nutné a informace od jednorazovych acastnika se v modelu vyuZzije, mize to byt
spojeno s nestabilitou odhadi a konvergené¢nimi obtizemi v pozdéjsich fazich analyzy.
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Tabulka III.1. Popisné statistiky transformované skaly uzivani navykovych latek
ML odhady Korelace
N Min Max M SD ZeSikmeni Strmost M SD 13 15 17

S2_13In 576 0,00 13,22 3,77 2,41 0,57 066 3,81 235

S2_15In 511 0,00 16,09 6,01 3,12 042 021 6,08 3,18 0,55

S2_17In 459 0,00 16,09 8,75 3,29 -0,20 -033 8,74 3,34 0,43 0,67
S2_19In 188 0,00 16,09 9,08 3,22 -0,57 065 961 3,33 030 0,52 0,74

Pozndmka. ML odhady M, SD a korelaci byly vypoéitany Mplus v ramci odhadu nepodminéného LGCM
modelu pouzivajictho FIML odhad.

Individualni rtstové kfivky prezentované v grafu na obrazku III.1 ovSem poskytuji
podstatné méné usporadany obraz neZ vyse uvedené popisné statistiky. Pro piehlednost
zobrazeni byl soubor rozdélen do 4 skupin podle hodnoty ve 13 letech. Individudlni kiivky
jsou transparentni, takZe sytéjsi odstin reprezentuje prekryvajici se kfivky. V grafu je vidét, ze
vétsina kiivek je rostoucich a jen malo jich klesd pod hodnoty ze 13 let. Pfesto je paleta
pozorovanych vyvoji velmi Sirokd a zda se byt smysluplné snazit se této rozmanitosti
porozumét.

Obrazek III.1. Individualni pozorované rastové kfivky skaly uzivani navykovych
latek rozdélené podle hodnoty skaly ve 13 letech.
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Krok 1 — Specifikace nepodminéného modelu rdstovych krivek

V datech jsou k dispozici pouze ¢tyfi méfeni, coz klade limity na to, jak sloZity miize byt
model vyvoje. Vychozim modelem rastovych kiivek je zde linedrni latentni rGstovy model
s ndhodnymi priseciky a smérnicemi. Ten stanovuje, Ze rizikové chovani linearné roste
s vékem, pfiemz vychozi mira rizikového chovani i tempo nartstu (¢i abytku) jsou pro
kazdého jednotlivce jiné. Tyto odlisnosti mezi jednotlivci ve vychozi mite (prisecik) a tempu
rastu maji normalni rozloZeni, jejichz priméry a rozptyly se odhaduji spolu s ostatnimi
parametry modelu. Odhaduje se také kovariance mezi priseciky a smérnicemi. Tento vychozi
model (oznaceny Igcrm_01) ma jednoduchou rezidudlni strukturu, kterd je vychozi strukturou
v Mplus - v kazdém case tedy mize byt rezidudlni rozptyl jiny a rezidua napii¢ méfenimi
nekoreluji. Model Igem_01 tedy popisuje rast pomoci 9 parametrtt - priumér a rozptyl
pocate¢ni miry uzivani (71), pramér a rozptyl tempa riistu (72), jejich kovariance a 4 rezidualni
rozptyly. Model byl stejné jako vSechny ostatni v této kapitole odhadnut pomoci software
Mplus verze 8 (Muthén & Muthén, 2017). Ukazatele shody tohoto modelu s daty jsou spolu se
statistikami dalsich modeld uvedeny v tabulce II1.2. Model Igcm_01 nevykazuje dobrou shodu
s daty, a to prizmatem vsech ukazateli - CFI a TLI jsou pfi 0,8 pfili$ nizké, RMSEA a SRMR
vysoce prekracuji hodnotu 0,1, coZ je také obtizné akceptovatelné. Pro tento model jsou
odhadnuté hodnoty priimérné poc¢ate¢ni miry konzumace 3,9 (SD = 2,1) primérného nartstu
1,1 (SD = 0,5) za rok. Korelace mezi poc¢atecni mirou a tempem ndrtistu byla odhadnuta jako
minimélni (-0,12 p#i SE = 0,14). Rezidualni rozptyly se pohybovaly mezi 1,4 a 4,2, coz je
pomeérneé velké rozpéti.

Model Igcm_02 oproti modelu Igem_01 ptidava pozadavek stejnych rezidui napfi¢ vinami
méfeni. I kdyz md kvali tomuto omezeni model Igecm_02 mirné horsi shodu s daty nez
Igem_01, neni rozdil piili§ velky a prizmatem ukazatelt, které penalizuji za pocet parametrt,
je Igem_02 dokonce lepsim modelem (TLI, BIC, RMSEA). Lze tedy fici, Ze rozdilnost
rezidualnich rozptyld napfi¢ vinami muaze byt vysvétlitelna nahodou. Shoda modelu s daty
vsak zUstava $patnd. Parametry rtstu se od vychoziho modelu li8i jen malo. Stfedni hodnoty
pocétecni miry a tempa rhstu (tj. parametry stfedni riistové kiivky) jsou identické jako ve
vychozim modelu - 3,9 a 1,1. Co mirné pokleslo, je variabilita téchto nahodnych koeficientti -
smérodatnd odchylka pocate¢ni miry klesla na 1,8 a SD tempa riistu na 0,4. Narostla naopak
korelace mezi poc¢atecni mirou a tempem rtistu, a to na hodnotu 0,30 (SE = 0,17). Rezidudlni
rozptyl ve vSech ¢asech méfeni byl 3,3. Dalo by se tedy fici, Ze fixovani rozptylu na 0 zde vedlo
k mirnému pfesunu variability z rastové ¢asti modelu do rezidudlni ¢asti modelu. Kdyby byl
cilem analyzy samotny LGC model, byl by Igcim_02 asi ptijatelnéjsi. Vzhledem k tomu, Ze cilem
je analyza heterogenity rastovych kfivek, je pfesun této variability do rezidualniho rozptylu,
kde jiz nebude dale analyzovana, nezadouci.

Model Igcm_03 je opét variantou modelu Igcm_01 s jinou rezidualni strukturou. Ta zde
ma podobu autokorelovanych po sobé nasledujicich rezidui (lag-1 autocorrelation), coz
odpovidd predstavé, Ze postupné se ménici rizikové chovani neni jedinou nendhodnou
slozkou jednotlivyjch méfeni. Hodnoty rizikového chovédni takto v modelu
s autokorelovanymi rezidui koreluji nejen diky stabilné se vyvijejicimu rizikovému chovani
jako rysu, ale také diky stabilité prosttedi ¢i dalsich vlivh, které zptisobuji to, Ze sousedici
rezidua spolu koreluji. Bez omezeni parametri tento model konverguje k nepfipustnému
feSeni, kdy pravé matice rezidualnich rozptyld a kovarianci neni pozitivné definitni. Model
Igem_03a fixuje vSechny tfi autokorelace na stejnou hodnotu, model Igcm_03b fixuje rezidudlni
rozptyly na stejnou hodnotu a model Igcm_03c fixuje jak rezidualni rozptyly, tak jejich
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autokorelace. Teprve tfeti z nich znamena zlepSeni ukazatelt shody modelu s daty, byt ty
stale nejsou uspokojivé. OvSem i tento model konverguje k nepfipustnému feseni, pficemz
problém je v matici psi, tedy ve rozptylech a kovarianci poc¢ate¢ni miry a tempa rastu. Pouze
Igem_03a konverguje k pripustnému feSeni, jehoZ shodu s daty nelze oznacit za zlepSeni oproti
vychozimu modelu. Pominu-li problémy s odhadem tohoto modelu, dil¢i vysledky ukazuji,

Vs w2z

Ze jesté vétsi ¢ast variability ristovych kiivek se pfesouvéd do komplexni rezidualni struktury.

Tabulka III.2. Nepodminéné modely latentnich rastovych kiivek.
Model N par Chi2 DF p LL CFI TLI AIC BIC SABIC RMSEA SRMR

Igem_01 9 739 5 <0,001 -3350,5 0,814 0,777 6719,0 6757,8 6729,3 0,158 0,138

Igem_02 6 83,1 8 <0,001 -3359,0 0,797 0,848 6730,0 67559 6736,8 0,130 0,189
Igem_03* 12 58,3 2 <0,001 -3341,9 0,848 0,544 6707,8 6759,6 6721,5 0,225 0,071
Igem_03a 10 66,5 4 <0,001 -3347,3 0,831 0,747 6714,7 67579 6726,1 0,168 0,109
Igem_03b 9 753 5 <0,001 -3352,6 0,810 0,772 6723,2 6762,1 6733,5 0,159 0,140
Igem_03c 7 71,0 7 <0,001 -3352,9 0,827 0,852 6719,8 6750,0 6727,8 0,128 0,137
Igem_04 11 18,6 3 <0,001 -3323,5 0,958 0,916 6669,0 6716,5 6681,6 0,097 0,105
Igem_05 8 384 6 <0001 -33350 0,912 0,912 6686,0 6720,6 6695,2 0,099 0,152
Igem_05a 11 18,6 3 <0,001 -3323,5 0,958 0,916 6669,0 6716,5 6681,6 0,097 0,105
Igem_06 9 320 5 <0,001 -33350 0,927 0,912 6688,0 6726,9 6698,3 0,099 0,152

Poznimka. *nep¥ipustné feSeni. N par - pocet parametra

Vtomto bodé analyzy se zda zfejmé, Ze elaboraci rezidualni struktury linedrniho
rastového modelu nelze dosdhnout potfebné shody modelu s daty. Neni to prekvapivé,
protoZze individudlni pozorované rhstové kiivky jsou v mnoha piipadech nelinearni.
Vzhledem k pouhym ¢tyfem méfenim se vSak z individuélnich kfivek na nelinearitu vyvoje
usuzuje obtizné. Nelinedrni vyvoj miry uzivani navykovych latek dava smysl i teoreticky,
kdyz v obdobi dospivani nastava nékolik piileZitosti k zapoceti pravidelnéjstho uzivani -
prodej cigaret od 16, alkoholu od 18 i neformalni socialni aktivity v kultufe s vysokou toleranci
k uzivani alkoholu a cigaret.

Nésledujici rozvinuti vychoziho modelu je latent-base model, tedy model, v némz je tvar
ristové kfivky odhadovan mezi pevné stanovenym pocatecnim a koncovym bodem. Oproti
vychozimu modelu jsou pouze uvolnény c¢asové baze 2. a 3. méfeni (15 let, 17 let). Misto
hodnot 2 a 4, které mély pevné nastavené v linearnim modelu jim byly odhadnuty hodnoty
2,4 a 5,1 (viz obrazek II1.2). To znamena, ze rGst je oproti linearnimu mirné rychlejsi. Tyto
hodnoty jsou odhadovéany jako fixované, maji tedy v modelu stejnou hodnotu pro vsechny
tcastniky - zékladni tvar rastové kiivky je pro v8echny stejny. Jednotlivci se v tomto modelu
mohou lisit v pocate¢ni hodnoté rtstové kiivky (M=3,79, SD = 2,12) a v tempu rstu (které
kfivku naklani, M= 0,97, SD = 0,48), které spolu pouze minimalné koreluji (ris = 0,17). Neni
trividlni si pfedstavit takové rozlozeni ristovych kfivek, a proto jej uvadim na obrazku II1.3.

Je na ném vidét, ze model dobfe zachycuje jak nelinearitu vyvoje, tak postupny nartst
rozptylu uzivani ndvykovych latek az do 17 let a jeho nasledny pokles. I diky tomu vykazuje
model lepsi ukazatele shody s daty, byt hodnoty RMSEA a SRMR tésné kolem 0,1 nejsou
v absolutnim smyslu pfijatelné. Zde uz vsak je mozné, ze nedostate¢nou shodu ma na svédomi
heterogenita rtstovych ktivek, kterou nelze jednodu$e popsat normdlnim rozloZenim
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ristovych parametr(i, coz by mél zajistit teprve mixture model. Za vysokymi hodnotami
RMSEA a SRMR stoji také jednoducha rezidualni struktura v tomto modelu - rezidua se
mohla v jednotlivych vécich lisit (a jejich rozptyly byly odhadnuty na hodnoty od 1,2 po 4,3),
ale byla specifikovdna jako nekorelovana. Model vSak svymi 11 odhadovanymi parametry
téméf vycerpava stupné volnosti (df=3), a tak se bez jasné teorie nezdéd byt vhodné korelace
rezidui zatadit. Stoji za to také poznamenat, Ze modely s mélo stupni volnosti (zvlasté pak
ristové modely s nemnoho méfenimi) maji tendenci vykazovat vysoké hodnoty RMSEA, i
kdyz model odpovidé datiim dobfe (Kenny, Kaniskan, & McCoach, 2015). Latent-base model
se tak jevi vcelku vhodnym kandidatem pro exploraci heterogenity ristovych kiivek.

Obrazek II1.2. RozloZeni rastovych kiivek uzivani navykovych latek v latent-base
modelu (Igcm_04). Graf znazorfiuje prameérnou rastovou trajektorii a pasma +-1
SD a +-2SD.
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Pozorovana primérnd vyvojova trajektorie ma esovity tvar, a tak je smysluplné se
pokusit ji modelovat jako logisticky rtst podle (Grimm & Ram, 2009). Modely Igcm_05 a
Igem_05a popisuji individudlni trajektorie pomoci logistickych kifivek s parametry lambda
(stfed ligistické ktivky) a alfa (strmost logistické kiivky v jejim stfedu) odhadnutymi pro cely
vzorek. Rozdily mezi jednotlivci (jejich kfivkami) jsou modelovany pomoci dvou parametrt -
pocate¢ni hodnoty rtstové kiivky ve 13 letech a rychlosti rtstu, ktery v tomto modelu vlastné
reprezentuje individudlni horni asymptotu rtstu (které vSak v pozorovaném ¢asovém rozpéti
nemusi jedinec dosahnout). Modely 5 a 5a se 1i$i volnosti odhadu rezidudlni struktury.
Zatimco model 5 ma vSechna rezidua specifikovéna jako stejna, v modelu 5a se mohou
v jednotlivych vécich lisit. Je zajimavé, Ze model 5a se s daty shoduje zcela stejné jako model
4. Mtizeme tedy hypotetizovat, Ze rist ma logisticky tvar. V ptipadé vétsiho mnozstvi méteni
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by byl logisticky model parametricky tspornéjsi, ovsem pfi pouhych 4 méfenich maji latent-
base a logisticky model parametr stejné. Predikuji také stejné kiivky, pouze jinak
parametrizované. V modelu 5a byl parametr lambda odhadnut na hodnotu 2,15 a alfa na
hodnotu 0,90. Po¢atecni arovert mé v praméru hodnotu 2,9 (SD = 2,2) a tempo ristu 6,9 (SD =
3,4). Hodnota primeérné trajektorie v ¢ase t = (Vék-13) je tak 2,9 + 6,9(1/ (1 + exp(-(£-2,15)0,90))),
napft. pro vék 13 let tedy t = 0 je to 3,78, coZ je totéz, co primérna pocate¢ni hodnota v latent-
base modelu. Oproti latent-base modelu ndm parametr lambda umoZnuje si uvédomit, ze az
do 13+2,15, tedy 15,15 let rychlost riistu konzumace navykovych latek roste a od tohoto véku
dale zase klesa. Jinak je ale latent-base model na interpretace snazsi, a tak bych jej pro nasledné
mixture modely pouzil radéji neZ logisticky rist.

Poslednim nelinedrnim modelem je Richardstv riist podle (Grimm & Ram, 2009), ktery
obohacuje logisticky rist o jeden parametr navic. Ten umoZnuje logistické riistové ktivce
nebyt symetricka. V tomto konkrétnim pfipadé pfidani tohoto parametru do modelu
(Igem_06) shodu modelu s daty oproti modelu Igcm_05 nezvysilo.

Pro naslednou exploraci heterogenity riistovych kiivek pomoci mixture rtstového
modelu jsem vybral latent-base model (Igcm_04), ktery dobfe popisuje data a je snadno
interpretovatelny.

Krok 2 — Modely latentnich rldstovych tfid na latent-base
modelu

V této casti analyzy je cilem zjistit, zda je smysluplné uvazovat o rozdilnosti
individudlnich rtstovych kifivek tak, Ze bychom predpoklddali existenci urcitého poctu
latentnich tfid, jejichZ ¢lenové byl méli vSichni tutéZ rastovou kiivku az na chybu méfeni.
Ristové kiivky rtznych latentnich tiid se pochopitelné lisi. Pro referenci je vychozi latent-
base zndzornén na obrazku III.3 a miZeme o ném uvazovat jako o LCG modelu s jednou
tfidou. Pro modely latentnich rastovych tfid je definujici to, Ze priimérné rtstové parametry
-zdela S -jsou v rdmci tfid konstantni a mezi tfidami se 1isi. To znamena, Ze maji uvnitf t¥id
nulovy rozptyl. Ostatni parametry modelu - zde rtstové baze a rezidudlni rozptyly se mezi
tfidami 1isit mohou a nemusi. V nésledujici analyze prezentuji dva druhy modeld latentnich
rastovych tiid. V téch prvnich se tfidy lisi pouze priméry ristovych parametrta [ a S. V téch
prvnich tak maji rstové kiivky ve v8ech tfidach stejny tvar a pocet odhadovanych parametra
neroste s tfidami tak rychle. V téch druhych mohou mit diky riznym rtstovym bazim latentni
ttidy réizny tvar réistové trajektorie, coz ovSem znamend dalsi dva parametry s kazdou tfidou
navic. Oba typy modeltt pfedpokladaji stejnd rezidua napii¢ tfidami. Jejich uvolnéni by
znamenalo dal$i 4 parametry na kazdou tfidu, a proto by mélo smysl pouze na zakladé
explicitnich teoretickych pfedpokladd.

LCGA MODELY SE STEJNYMI RUSTOVYMI BAZEMI NAPRIC TRIDAMI

Postupné jsem odhadl modely s jednou az sedmi latentnimi tfidami. Jejich souhrnné
ukazatele jsou uvedeny v tabulce III.3. Na prvnim fddku tabulky jsou pro srovnani uvedeny
ukazatele shody modelu s daty vychoziho LGCM latent-base modelu. Ve druhém sloupci je
uveden pocet parametrt kazdého modelu. Kazda ttida navic zde znamena dalsi tii parametry
- dva prameéry rastovych parametrt [ a S a relativni cetnost t¥idy. Model s jednou ttidou
ukazuje, o¢ by byla shoda modelu s daty horsi, kdybychom pfedpokladali, Ze vSichni maji
tutéz ristovou kfivku. Jiz u modelu se dvéma latentnimi tfidami se pocet parametrti dostava
na stejnou hodnotu jako u LGCM modelu, a pfitom LCG model nepopisuje data tak dobre.
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Prizmatem BIC, ktery penalizuje pocet parametrit modelu dokonce Zadny z modeli latentnich
tfid nereprezentuje data tak vérné jako LGCM model. Odhlédneme-li od parsimonie, aZ model
se 5 tfidami nabizi vy$si shodu s daty nez LGCM model. Parametricky popis rozlozeni
rastovych kiivek (ve smyslu popisu jejich rozlozeni jako normélniho rozlozeni se dvéma

parametry) se v tomto piipadé jevi byt vhodnéjsi,

Vv s

nez neparametricky prostfednictvim

mnozstvi diskrétnich tfid. Tomu nasvédcuji i nepresvédcivé hodnoty entropie, které od
hodnoty 0,72 u modelu se tfemi tfidami uz jen postupné klesaji k hodnoté 0,62.

Obrazek II1.3. Latent-base rtistovy model uzivani navykovych latek

s2Iln_13

T

1.18 (.64)

3.79 97
-18(.16)

4.49 (.72) ‘ 23 (.04) ‘
1.00  1.00 5.08 (.17)
1.00 1.00 6.00
2.42(.15)
s2In_15 s2In_19
433 (43) 2.38 (.50) 2.93(.77)

Tabulka III.3. Souhrnné ukazatele modela latentnich rastovych tfid uzivani
navykovych latek zaloZenych na latent-base modelu. Na prvnim ¥adku pro
srovnani vychozi LGC model.

Pocet tiid par LL ~ AIC BIC aBIC Entropie LMRadj LMRp BLRT BLRT p ndraws
LGCM 11 -3324 6669 6717 6682

1 8 -3522 7060 7094 7069

2 11 -3410 6842 6890 6855 0,604

3 14 -3348 6724 6784 6740 0,719 117,9 <0,001 124,1 <0,001 5
4 17 -3332 6698 6771 6717 0,657 304 0,092 320 <0,001 20
5 20 -3322 6683 6770 6706 0,685 19,7 0145 20,7 <0,001 20
6 23 -3312 6670 6769 6696 0,619 186 0,400 196 <0,001 20
7 26 -3307 6665 6778 6695 0,617 99 0330 104 0,05 100

Pozndmka. Tu¢né jsou vyznaceny nejlepsi hodnoty daného parametru, popi. hodnota modelu, ktery by dle

daného parametru byl optimalni. N draws - pocet boostrapovych vzorka pouzitych algoritmem.
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Pro volbu optimélniho modelu latentnich tfid je tfeba pfihlédnout také k odhadnutym

ey s

obsahuje obrazek III.4 grafy rtastovych kiivek odpovidajicich jednotlivym latentnim tfidam.

Tabulka III.4. Modely latentnich rastovych tfid uzivani navykovych latek
s rezidui a ¢asovymi bazemi konstantnimi nap#i¢ t¥idami.
Model s poctem tiid...

Parametr C 1 SE 2 SE 3 SE 4 SE 5 SE 6 SE 7 SE
Relativni
Cetnosti 1 1 0,38 0,65 0,06 0,01 0,29 0,02
trid 2 0,62 0,23 0,19 0,06 0,20 0,24
3 0,12 0,28 0,19 0,19 0,29
4 0,48 0,48 0,02 0,11
5 0,26 0,05 0,04
6 0,26 0,16
7 0,14
Primeéry I 1 382 0,12 560 044 3,32 0,19 1,18 0,30 10,80 0,95 4,84 0,52 10,63 0,96
ristovych S 1 088 0,04 1,08 0,06 095 005 023 0,17 035 033 0,72 0,10 0,38 0,30
parametrd I 2 261 021 624 039 652 051 1,14 030 222 031 2716 0,28
S 2 082 006 1,17 007 1,23 0,10 023 017 148 0,10 1,47 0,08
I 3 1,43 029 2,75 036 5,80 034 5,75 044 3,97 087
S 3 045 0,10 0,70 0,07 1,35 0,10 1,36 0,13 0,65 0,08
I 4 3,67 023 3,66 023 10,63 097 5,71 0,49
S 4 1,12 0,08 1,08 007 0,38 028 0,83 0,17
I 5 265 038 1,09 033 1,11 043
S 5 0,70 0,06 0,22 020 0,11 0,21
I 6 249 0,70 5,55 044
S 6 0,70 0,07 1,49 0,14
I 7 1,83 0,91
S 7 0,65 0,08
Rezidualni
rozptyly 13 1 555 044 3,71 036 361 034 380 034 336 030 238 042 228 027

15 1 1021 074 6,14 047 4,72 042 472 045 451 044 446 043 4,31 0,40
17 1 1086 0,70 6,30 0,51 411 038 2,96 0,47 2,92 048 280 051 2,13 0,79
19 1 1039 1,22 7,06 1,04 506 0,60 3,64 0,66 3,66 073 340 079 377 1,11

Casové baze 13 1 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 000 0,00 000 0,00 0,00

(Vék-13) 15 1 247 0,19 249 017 252 016 244 015 242 015 240 016 241 0,15
17 1 566 025 536 020 529 018 517 0,16 5,19 016 517 017 519 0,17
19 1 6,00 0,00 6,00 0,00 6,00 0,00 6,00 0,00 6,00 000 6,00 000 6,00 0,00

Pozndmka. I - intercept, po¢ate¢ni stav, S - smérnice, tempo ristu za rok, C - latentni t¥ida. Tu¢né jsou odhady

parametrd a normalnim fezem jsou jejich smérodatné chyby. Kurzivou jsou parametry, které se na 5% hladiné nelisi
signifikantn& od 0. Cas je kédovany jako Vék - 13, ¢asové baze pro vék 15 a 17 jsou volné odhadované.
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Volba optimalniho modelu zde neni snadna, protoze jednotliva kritéria vedou k riznym
modeldm. Informacni kritéria v ¢ele v BIC zde upfednostiiuji modely s vice latentnimi tfidami
- klesaji az k modelu se 7 tfidami, BIC je nejniZzsi u modelu se 6 tfidami. LRT testy se vyrazné
1i8i. Podle LMR testu je model se 3 tfidami lepsi nez model se 2 tfidami, ale vyssi posty tiid jiz
podle tohoto testu nevedou k signifikantné 1épe pasujicimu modelu. Naopak bootstrapovy
LRT naléza signifikantni nartst shody modelu s daty az do modelu se 6 tfidami a na tento
verdikt stacilo optional-stopping algoritmu pouhych 20 bootstrapovych vzorkd. Entropie
dosahuje nejvyssi hodnoty jiZ u modelu se 3 tfidami, coZ naznacuje spiSe spojitost rozloZeni
ristovych trajektorii. AZ do modelu se 4 tfidami maji vSechny tfidy relativni ¢etnosti vyssinez
5 %, ale v modelu s 5 tfidami je jedna tfida odhadnuta na pouhé 1 % populace, s ¢imZ se poji
zvysené riziko toho, Ze jde o nereplikovatelny artefakt zpracovavanych dat. V dalsich
modelech uz se pak tak mala tfida nevyskytuje. Pohledem na rlistové trajektorie jednotlivych
tfid je vidét, jak se s rostoucim poctem tfi vytvareji trajektorie ,véjif” pokryvajici rozpéti
pozorovanych individudlnich trajektorii s extrémnéjsimi tfidami méné ¢etnymi, nez jsou tfidy
popisujici stfeni vyvoj. Od modelu s 5 tfidami dale se k tomuto vzorci pfidava velmi mala
tfida s konstantné vysokymi hodnotami. V modelu se 6 tfidami se stfedni dvé tiidy stépi
kazda na dvé tiidy - jednu s rychlej$im riistem a jednu s pomalejsim riistem. Kone¢né, od
modelu se 4 tfidami mirné klesa ¢asova baze pro pozorovani v 17 letech, ¢imz se predikované
trajektorie v daném modelu nepatrné napfimuyji.

Obrazek II1.4. Rustové trajektorie jednotlivych latentnich tfid v modelechs 1 az 7
latentnimi tfidami.
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Pozndmka. Tloustka trajektorie vyjadfuje relativni ¢etnost dané latentni t¥idy. Barvy jsou arbitrarni - stejna
barva napfi¢ modely nereprezentuje stejnou, analogickou tfidu.
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Z hlediska interpretovatelnosti modelu bychom mohli povaZovat za optimalni model se
6 tfidami, na ktery také ukazuji dva nejdoporucovanéjsi ukazatele - BIC a BLR test.
Nevyhodou je pomérné nizka hodnota entropie, coZ znaci, Ze klasifikace jednotlivct do tiid je
spojena se zna¢nou mirou nejistoty. To komplikuje pfipadné hledani kovariatti ¢lenstvi ve

Z Xz

tfidé. Ocekavali bychom pak, Ze v populaci je mald ¢ast dospivajicich, ktefi se po celou dobu
dospivani navykovym latkam vyhybaji, a jesSté mensi ¢ast, ktera je naopak stabilné uziva ve
vysoké mife. Nejcastéjsi, mirné uzivani ve 13 letech mtiZze pokrac¢ovat mirnym, nebo rychlejsim
ristem uzivani. Zadna z odhadnutych t¥id nema trajektorii klesajici, nebo stagnujici. Takovi
Gcastnici v datech nejsou, coZz mtlize znamenat nereprezentativnost vzorku, nebo to, Ze se

takové vyvojové trajektorie v populaci vyskytuji velmi zfidka ¢i viibec.
LCGA MODELY S RUZNYMI RUSTOVYMI BAZEMI NAPRIC TRIDAMI

Postupné jsem odhadl modely s jednou aZ péti latentnimi tfidami, které se mohly lisit i
tvarem své trajektorie, protoze ¢asové baze pro vék 15 a 17 se volné odhadovaly. Jejich
souhrnné ukazatele jsou uvedeny v tabulce IIL.5. Na prvnim fadku tabulky jsou pro srovnani
uvedeny ukazatele shody modelu s daty vychoziho LGC latent-base modelu. Ve druhém
sloupci je uveden pocet parametrti kazdého modelu. Kazdé tfida navic zde znamend 5 dalsich
parametrdi - relativni cetnost tfidy, primeérny priisecik a smérnice a dvé ¢asové baze. Pocet
parametr tak s poc¢tem tfid nartistd velmi rychle. Stejné jako u pfedchozich modelt, tabulka
III.6 uvadi jednotlivé parametry modelt a obrazek IIL.5 grafy ristovych kfivek nalezicich
latentnim tfiddm ve vSech 5 modelech.

Tabulka III.5. Souhrnné ukazatele modela latentnich rastovych tfid uzivani
navykovych latek zaloZenych na latent-base modelu. Na prvnim fddku pro
srovnani vychozi LGC model.

Pocet ttid par LL ~ AIC BIC aBIC Entropie LMRadj LMRp BLRT BLRT p ndraws

LGCM 11  -3324 6669 6717 6682

1 8 -3522 7060 7094 7069

2 13 -3404 6833 6890 6848 0,636 - - - - -
3 18 -3334 6703 6781 6724 0,731 1358 0,010 140,1 <0,001 5
4 23 -3313 6671 6771 6698 0,668 41,0 0485 42,1 <0,001 20
5 28 -3303 6662 6783 6694 0,729 21,8 0,247 21,8 <0,001 50

Splus 22 -3307 6658 6753 6684 0,735 - - - - -

Pozndmka. Tuéné jsou vyznaceny nejlepsi hodnoty daného parametru, popi. hodnota modelu, ktery by dle

daného parametru byl optimalni.

Z perspektivy shody modelu s daty nabizi modely s rliznymi réistovymi bazemi napfic¢
tfidami podobny obrézek jako pfedchozi modely. Informacni kritéria preferuji modely
s vy$sim poctem tfid. Ponékud prekvapivé v8ak nyni s rostoucim pocétem tiid roste i ukazatel
entropie, coz je znamkou toho, Ze moZznost mit v kazdé tfidé jiny tvar trajektorie je pro
stanoveni dobie odliSenych latentnich tfid vyhodna. Modely s 3 a 5 maji hodnotu entropie
kolem 0,73 a to uz je celkem uspokojiva hodnota. Test LMR je opét velmi konzervativni a jiz
model se 4 tfidami nepovazuje za statisticky vyznamné lepsi neZ model se 3 tfidami. Test
BLRT jiz nardzi na komplexitu modelu a pro model s 5 tfidami jiZ jeho vypocet po 16 hodinach

havaruje. Ovéem model se 4 tfidami je podle néj lepsi nez model s 3 tf¥idami. VSechny modely
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az na model se 5 tfidami neodhaduji zddné skupiny s relativni ¢etnosti pod 5 %. Model s 5
tfidami dveé takové zahrnuje a pfi dostupné velikosti vzorku se problemati¢nost ta malych tiid
projevuje prudkym néréistem smérodatnych chyb odhadu ¢asovych bazi pro tyto dvé tridy
(tfidy 4 a 5). To je 8koda, protoze jejich odhadnuté ristové ktivky jsou teoreticky plauzibilni.

Tabulka III.6. Modely latentnich rastovych tfid uzivani navykovych latek
s rezidui konstantnimi napfi¢ tfidami a tfidné odliSnymi ¢asovymi bazemi.
Model s poétem tfid...

Parametr C1 SE 2 SE SE SE 5 SE
Relativni 1 1 0,35 0,21 0,12 0,19
Cetnosti 2 0,65 0,64 0,08 0,50
trid 3 0,15 0,42 0,26
4 0,38 0,01
5 0,04
Praméry I 1 382 012 554 036 597 040 642 059 537 044
ristovych s 1 o088 004 104 006 112 009 110 016 128 0,13
parametr( I 2 2,82 0,21 3,62 0,25 1,29 0,32 3,91 0,23
S 2 08 005 09 005 03 042 1,05 0,06
I 3 1,69 034 305 053 256 029
S 3 057 015 086 014 075 0,06
I 4 429 0,82 1059 1,26
S 4 1,12 0,09 060 0,63
I 5 1,15 0,33
S 5 -0,03 0,13
Rezidudlni 13 1 555 044 38 036 376 035 377 050 351 033
rozptyly 5 1 1021 074 555 042 384 045 305 111 390 040
17 1 1086 070 637 052 422 051 365 118 323 054
19 1 1039 122 732 104 533 066 446 139 280 0,72
Casové baze
(Veék-13) 5 1 247 019 330 039 395 053 48 092 379 045
17 1 566 025 577 028 58 032 602 048 585 0,33
15 2 1,88 018 204 017 094 121 1,9 0,19
17 2 507 028 519 024 491 305 511 0,23
15 3 1,13 050 1,76 032 1,78 0,36
17 3 413 083 471 097 424 044
15 4 230 054 402 287
17 4 541 029 269 3,54
15 5 -12,21 62,15
17 5 -42,79 210,61

Pozndmka. I - intercept, pocate¢ni stav, S - smérnice, tempo riistu za rok, C - latentni t¥ida. Tu¢né jsou odhady
parametrd a normalnim fezem jsou jejich smérodatné chyby. Kurzivou jsou parametry, které se na 5% hladiné nelisi
signifikantn& od 0. Cas je kédovany jako Vék - 13, ¢asové baze pro vék 15 a 17 jsou volné odhadované, ¢asové baze
pro véky 13 a 19 jsou fixované na 0 a 6.
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Tim se dostdvam k jadru modelu, a to k ristovym k¥ivkdm odhadnutych latentnich tfid.
Diky uvolnéni tvaru jsou kiivky podstatné interpretovatelnéjsi a v souladu s doposud
popisovanymi vyvojovymi trajektoriemi uzivani ndvykovych latek. Model se 3 tfidami
identifikuje majoritni t¥idu (p = 64 %), v niz dochézi k nejvyssimu nardstu udavaného uzivani
navykovych latek mezi 15. a 17 rokem. Vedle ni pak dvé mensi t¥idy, kdy v jedné (p = 21 %)
doslo k nejprudsimu nartstu dfive, mezi 13. a 15. rokem a celkova troven uzivani je vyssi.

YNz

Brzky start uzivani alkoholu a cigaret tak v adolescenci obvykle vede k vy$si mife uzivani.
nejniz$im nartstem. Véjifovité uspofddani trajektorii odpovida jednoduchému vzorci, ¢im
dfive adolescent zacind uzivat a ¢im vice je na pocatku adolescence uziva, tim rychlejsi je
nardst uzivani. Model se 4 tfidami tento vzorec jen mirné elaboruje pomyslnym?® rozdélenim
stfedni tfidy na dvé - vyssi a nizsi. Dosahuje tim zietelného poklesu rezidui zvlasté v 15 a 19
letech. Tyto dvé stfedni tiidy jsou svymi trajektoriemi paralelni a dohromady zahrnuji 80 %
populace. Problém je, Ze model mezi témito dvéma tfidami nedokédze pii klasifikaci

jednotlivct tak dobfe rozliSovat, coz ma za nasledek nezanedbatelny pokles entropie.

Obrazek III.5. Rustové trajektorie jednotlivych latentnich tfid v modelech s 1 az 5
latentnimi tfidami s rozdilnymi ¢asovymi bazemi.

s52_log_1ff s2_locg_2ff 52_log_3ff
15-

s2_log 4 52_lcg B s2_lcg B plus

class
R 1
— 2
— 3
— 4
= 5§

.
N

proportion
EN (25
I 050
MW o
B o

Risk behavior S2 {In)

N
N
N

13 15 7 19 13 15 17 19 13 15 17 19
Age
Pozndmka. Tloustka trajektorie vyjadfuje relativni ¢etnost dané latentni tfidy. Barvy jsou arbitrarni - stejna
barva napfi¢ modely nereprezentuje stejnou, analogickou tfidu.

5 Vskutku pomyslnym - nejde o hierarchické klastrovani, kde by se shluky slucovaly ¢i
rozdélovaly.
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Model s 5 tfidami se zda byt lepsi elaboraci modelu se 3 tfidami, protoZe jej vlastné
,0Cistuje” o extrémni pfipady, pro které hypotetizuje 4. a 5. tfidu - tfidy se stabilné velmi
vysokym uddvanym uZzivanim a tfidy s miniméalnim uzivanim. Obé tfidy jsou velmi malé a
odhady jejich parametrti zatiZené velkou smérodatnou chybou. Vzhledem k tomu, Ze jedinym
signifikantnim parametrem je v nich prdmeérnd pocatecni hodnota, 1ze je vnimat jako ttidy se
stabilni Grovni uzivéni. Proto je pro tyto tfidy tak obtiZné stanovit ¢asové baze (na zcela
vodorovné trajektorii by mohly mit jakoukoli hodnotu a tvar trajektorie by to neovlivnilo).
ProtoZe toto vyc¢lenéni extrémnich jednotliveil ,ocistilo” hlavni tii tfidy, které dohromady
zahrnuji 95 % populace, narostla zpét hodnota entropie. Také rezidua poklesla ve vSech véci
vyjma 15. roku. Teoreticky nejnosné€jsi se tedy i pres statistické neduhy dané nedostatky
vzorku jevi byt model s 5 tfidami.

I'kdyZ to na prvni pohled hrani¢i s rybafenim, 1ze jednotlivé modely s latentnimi tfidami
jesté dale ladit. Model s 5 tfidami tak 1ze specifikovat tak, Ze hledame 5 tiid, z nichZ 3 budou
volné odhadované, co se tykd rastovych faktortt i ¢asovych bazi, a 2 budou piedem
specifikované extrémni stabilni tfidy - jejich smérnice tedy bude fixovana na 0 a ¢asové béaze
v 15 a 17 letech zafixovany na 0. Odhadnuté parametry tohoto modelu (5plus) jsou velmi
podobné vyse popsanému modelu s 5 tfidami, maji niz$i smérodatné chyby a jeho ukazatele
shody s daty jsou lepsi (BIC = 6753, AIC = 6658, aBIC = 6684). Pokud jiz bychom byli
rozhodnuti o poctu latentnich tfid, ma smysl model jesté timto zplisobem parametricky
zuspornit a zpfesnit tak odhady parametrti, o které ndm primérné jde.

Krok 3 — RUstové mixture modely zaloZzené na latent-base
modelu

Oproti pfedchozim modeldm latentnich tfid uvazuje model smési tak, Ze latentni tfida
nezahrnuje jednotlivce sidentickymi rdstovymi kiivkami, ale jednotlivce, jejichz riistové
kiivky, respektive jejich parametry, jsou néjak, obvykle normalné rozloZené. Heterogenita
uvnité tfidy tedy jiz nespadd celd do rezidudlniho rozptylu, ale déli se na variabilitu
individudlnich rtistovych kfivek a zbyvajici reziduélni rozptyl (kolem individualnich kiivek).
Specifikace GMM modelu tedy oproti LCG modelu pouze uvolni rozptyly ristovych
parametrdi uvnitt t¥id a jejich kovarianci. GMM model ma tak v pfipadé linearniho riistového
modelu jesté o tfi parametry na ttidu vice (pokud se nerozhodneme nékteré z nich zafixovat).
Pocet odhadovanych parametrii tak roste velmi rychle. Podobné jako u modelti latentnich tiid
zde budu prezentovat dvé sady modeli vychazejici z latent-base LGC modelu - modely,
v nichz jsou ¢asové baze napii¢ tfidami totozné, a modely, v nichZ je jim umoZznéno, aby se
lisily. Oba typy modelti pfedpokladaji stejnd rezidua napii¢ tiidami a pro sniZzeni poctu

MY X

odhadovanych parametr také shodnd rezidua nap#i¢ ¢asy méteni.

GMM SE STEJNYMI RUSTOVYMI BAZEMI NAPRIC TRIDAMI

Postupné jsem odhadl modely s jednou az ¢tyfmi latentnimi tiidami. Modely s vice
tfidami jsem neodhadoval, protoZze jiz u modelu se 3 tfidami se objevily problémy s odhadem
jeho parametrti a ty se u modelu se 4 tfidami déle prohloubily. Vzhledem k tom, ze GMM
modely ¢ast rozdilnosti individuélnich riistovych kiivek pfesouvaji dovnitf latentnich tfid, je
ocekavatelné, ze GMM tfid bude méné. Jejich souhrnné ukazatele jsou uvedeny v tabulce I11.7.
Na prvnim fadku tabulky jsou pro srovnani uvedeny ukazatele shody modelu s daty
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vychoziho LGC latent-base modelu. Ve druhém sloupci je uveden pocet parametrti kazdého
modelu. Kazda tfida navic zde znamena dal$ich 6 parametri - dva primeéry ristovych
parametrdi I a S, jejich rozptyly a kovariance a konecné relativni ¢etnost tfidy. GMM model
s jednou tfidou je vlastné stejny jako LGC model; rozdil v modelech uvedenych v tabulce II1.8
spociva v tom, Ze v GMM modelu jsou rezidua specifikovdna jako shodnd napii¢ véky,
pokryvé je tedy 1 parametr namisto 4. Ani tato Gsporna parametrizace vSak nezabranila
problémim s odhadem parametrt.

Tabulka III.7. Souhrnné ukazatele GMM modela uzivani navykovych latek
zaloZenych na latent-base modelu s konstantnimi ¢asovymi bazemi. Na
prvnim fadku pro srovnani vychozi LGCM model.

Pocet tiid par LL ~ AIC BIC aBIC Entropie LMRadj LMRp BLRT BLRT p ndraws

LGCM 11  -3324 6669 6717 6682

1 8 -3335 6686 6721 6695

2 14 -3326 6680 6740 6696 0,878
3* 20 -3318 6676 6762 6699 0,776
4* 26 -3302 6656 6768 6686 0,752

Pozndmka. Tu¢né jsou vyznaceny nejlepsi hodnoty daného parametru, popt. hodnota modelu, ktery by dle
daného parametru byl optiméalni. *Nepiipustny odhad modelu.

Postupny odhad modeld s jednou az ¢tyfmi latentnimi tfidami ukazal, Ze timto smérem
cesta nevede. Patrné hlavnim znakem neuspokojivosti tohoto modelu smési riistovych ktivek
jsou relativni ¢etnosti extrahovanych latentnich tfid: Ve vSech modelech od 2 do 4 tfid je jedna
velkd tfida zahrnujici pres 90 % populace a zbyvajici tfidy jsou velmi malé. Modely tak
v zésadé fikaji, Ze heterogenita rastovych kiivek je pfi konstantnim tvaru riistové kfivky
popsdna LGC modelem (tedy jednou tfidou) tak dobte, ze hleddni dalSich tiid je spiSe
rybatenim, hledanim malych skupinek podobnych pfipadd, u nichz je pravdépodobnéjsi, ze
jde o artefakty vzniku dat nez o skute¢né velmi malé subpopulace. Protoze tyto dalsi tfidy jsou
velmi malé, algoritmus nemd dostatek dat k urceni jejich parametrti a dochdzi k nepiipustnym
feSenim z dtivodu negativnich odhadt rozptylu rstovych parametr uvnitf tfid v modelech
se 3 a 4 tfidami. Jedinym pfipustnym a ¢aste¢né i smysluplnym modelem je zde tedy model
se dvéma tfidami, ktery zmajority vydéluje malou podskupinu se stabilné vysokym
uddvanym uzivanim ndvykovych latek. Je vSak otdzkou, zda jde o redlné uzivani ¢i svého
druhu adolescentni vychloubani v dotazniku.

Dalsi cestou, jak model parametricky zaspornit by bylo specifikovat rozptyly ristovych
parametrdi jako shodné napii¢ latentnimi tfidami. Tim by se zamezilo odhadu negativnich
rozptyld. Variabilita rastovych kfivek uvnitf t¥tid by ta byla ve vsech t¥idach stejna, a to je
obtizné akceptovatelny predpoklad, uz jen vzhledem k velikosti a extrémnosti tfid. Proto zde
tuto modifikaci modelu neprezentuji.
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Tabulka III1.8. GMM modely uzivani navykovych latek s rezidui a ¢asovymi
bazemi konstantnimi nap¥i¢ tfidami.

Parametr cC 1 SE 2 SE 3 SE 4 SE
Relativni
Cetnosti 1 1 0,03 0,03 0,93
trid 2 0,97 0,94 0,02
3 0,03 0,02
4 0,04
Priméry I 1 3,77 0,12 9,20 1,23 0,84 0,46 3,99 0,15
ristovych S 1 0,98 0,04 0,79 0,31 1,85 0,05 0,94 0,04
parametrtt 1 5 3,52 0,14 3,73 0,16 2,61 0,05
g 2 0,98 0,04 0,90 0,05 1,03 0,22
I 3 8,58 2,01 11,29 0,71
g 3 0,89 0,45 0,26 0,19
I 4 0,72 0,45
S 4 1,90 0,04
Rozptyly I 1 3,36 0,55 3,36 2,07 -0,29 0,65 2,33 0,42
Rtstovych S 1 0,14 0,03 0,28 0,19 -0,13 0,01 0,08 0,03
parametril | 2 2,10 0,43 1,74 0,41 -2,31 0,17
S 2 0,14 0,03 0,09 0,04 0,41 0,22
I 3 5,30 3,45 -046 0,97
S 3 0,35 0,20 0,00 0,17
I 4 -043 0,61
S 4 -0,13 0,01
Kovariance IS 1 0,17 0,10 -087 043 0,32 0,06 0,44 0,10
ristovych IS 2 0,21 0,09 0,39 0,08 0,33 0,07
parametr( IS 3 -1,24 0,70 0,24 0,49
IS 4 0,34 0,05
Rezidualni 13-
rozptyly 19 3,19 0,23 3,15 0,24 3,15 0,23 3,13 0,23
Casovébdze 13 1 0,00 000 000 000 000 000 000 000
(Vék-13) 15 1 2,41 0,15 2,38 0,16 2,34 0,16 2,29 0,07
17 1 5,06 0,15 5,08 0,16 512 0,16 4,86 0,03
19 1 6,00 0,00 6,00 0,00 6,00 0,00 6,00 0,00

Pozndmka. I - intercept, po¢ate¢ni stav, S - smérnice, tempo ristu za rok, C - latentni t¥ida. Tu¢né jsou odhady
parametrd a normalnim fezem jsou jejich smérodatné chyby. Kurzivou jsou parametry, které se na 5% hladiné nelisi
signifikantné od 0. Cas je koédovany jako Vék - 13, ¢asové baze pro vék 15 a 17 jsou volné odhadované.
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Obrazek II1.6. Rastové trajektorie jednotlivych latentnich tfid v GMM modelech
s 1 az 4 latentnimi tfidami s konstantnimi ¢asovymi bazemi.
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Poznimka. Tloustka trajektorie vyjadiuje relativni ¢etnost dané latentni t¥idy. Rozptyl rlistovych kiivek
uvnitf tfid neni zndzornén. Barvy jsou arbitrarni - stejna barva napii¢ modely nereprezentuje stejnou, analogickou
tiidu.

GMM S RUZNYMI RUSTOVYMI BAZEMI NAPRIC TRIDAMI

Lze ocekévat, Ze stejné jako LCG modeld bude i u GMM modelt vyvoje uzivani
ndvykovych latek redlnéjsi predpokladat, ze r@izné latentni t¥idy maji rlizny tvar stfedni
vyvojové trajektorie. Modely, které v této ¢asti popisi, to umoziiuji. Zarovern umoznuji, aby se
tfidy lisily v rozptylu rtstovych parametri. Naopak rezidudlni struktura je nejjednodussi
moznd - stejnd nekorelovana rezidua nap#i¢ véky i latentnimi tfidami. Postupné jsem odhadl
modely s jednou az ¢tyfmi latentnimi tfidami. Jejich souhrnné ukazatele jsou uvedeny
v tabulce II1.9. Na prvnim fadku tabulky jsou pro srovnani uvedeny ukazatele shody modelu
s daty vychoziho LGC latent-base modelu. Ve druhém sloupci je uveden pocet parametrii
kazdého modelu. Kazda tfida navic zde znamend dalsich 8 parametrtt - dva praméry
rastovych parametrt I a S, jejich rozptyly a kovariance, dvé ¢asové baze a kone¢né relativni
¢etnost t¥idy.
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Tabulka III.9. Souhrnné ukazatele GMM model# uzivani navykovych latek
zalozenych na latent-base modelu s riiznymi ¢asovymi bazemi nap¥ic¢ tfidami.
Na prvnim fadku pro srovnani vychozi LGCM model.

Pocettiid par LL ~ AIC BIC aBIC Entropie LMRadj LMRp BLRT BLRT p

LGCM 11 -3324 6669 6717 6682

1 8 -3335 6686 6721 6695
2 16 -3295 6623 6692 6641 0,763 77,7  <0,001 79,2 <0,001
3 24 3283 6614 6717 6641 0,726 247 0138 252 0,86
4 29 3273 6604 6730 6637 0,660 21,1 0265 2L6 0375

Pozndmka. Tuéné jsou vyznaceny nejlepsi hodnoty daného parametru, popi. hodnota modelu, ktery by dle
daného parametru byl optimélni. *rozptyly smérnice zafixovany na stejnou hodnotu pro dosazeni konvergence.
Pocet bootstrapovych vzorki pevné nastaven na 100.

Informacni kritéria, kterd tolik nepenalizuji za pocet parametrt klesala az k modelu se 4
tfidami. Naopak nejkonzervativnéjsi BIC a tentokrat spolu s nim i BLR test a LMR test preferuji
model se dvéma tfidami. U modelu se dvéma tfidami je také nejvyssi hodnota entropie. Odhad
modelu se 4 tfidami jiz byl z hlediska konvergence pomérné obtizny a podafilo se jej
odhadnout jen za cenu nastaveni rozptylti smérnic na stejnou hodnotu napf#i¢ tfidami. Ani to
vSak nebylo dokonalé feSeni, protoZze i kdyz se diky tomu podaftilo dosdhnout konvergence,
jedna kovariance (ve tfidé 3) byla odhadnuta na nepfipustné vysokou hodnotu, kterd by po
pfevodu na korelaci znamenala absolutni hodnotu vyssi nez 1.

Podobné jako u predchozich GMM modelti, maji i tyto tendenci odhadovat jednu velkou
tfidu doplnénou malymi tfidami. V tomto pfipadé jsou vSak velikosti malych tfid pfijatelné
dvéma tfidami vychazi dvé tfidy, které se v pfedchozich modelech pravidelné objevuji, a to je
tfida , stfedni”, majoritni, zahrnujici 90 % populace, jejiz uddvana mira uzivani navykovych
latek stoupa mirné nelinedrné od pomérné nizkych hodnot ke sttedné vysokym. Variabilita
rastovych kfivek v této tiidé je nezanedbatelnd, ale ne tak vysokd, aby tfida ztracela sviij
charakter. Pocatecni hodnoty rlstovych kfivek maji smérodatnou odchylku 1,5 (na
logaritmické skéle 0-16) a smérnice maji SD = 0,45. ProtoZze kovariance pocéate¢nich hodnot a
smérnic je minimalni, je mire rostouci variabilita uzivani ndvykovych latek v této t¥idé prave
projevem rdznych temp rastu uzivani. Protoze primérné tempo ristu je 0,96, mtze
v extrémnich pfipadech do této t¥idy patfit i nékdo, jehoz tempo rdstu uzivani je minimalni
az nulové. Pozorovanou variabilitu miry uZzivani, ktera je rozdilnymi vyvoji jednotlivct
v ramci latentni tiidy zptisobena, je pomérné obtizné si na zakladé rlistovych parametrti
predstavit. Proto je tato variabilita implikovand modelem spocitdna a zanesena do graft
v obrazku IIL.7. Pruh znadzornuje modelované hodnoty prostfednich 68 % (+- 1 SD
v normdlnim rozlozeni) ¢lent latentni tfidy. Skute¢né pozorované hodnoty ¢lent latentni
ttidy by byly lesté vice rozptylené, a to o chybu méfeni, ktera je piipadé tohoto modelu 1,6
(tedy podobna jako SD pocétecnich stavii). Vedle vyse popsané majoritni tfidy extrahoval
model mensi téidu o relativni ¢etnosti 10 %, ktera reprezentuje adolescenty s rychlejsim rtistem
uzivani ndvykovych latek. Na pocatku ve 13 letech je si tato t¥ida blizd s majoritou - pocate¢ni
hodnoty se liéi jen o 2,2, pficemZ smérodatnd odchylka pocate¢ni hodnoty v této skupiné je
2,4. I na grafu je vidét, ze se pocate¢ni hodnoty dvou tfid pfekryvaji. Diky podstatné
rychlejsimu rtstu jiz mezi 13. a 15. rokem (danym posunutymi ¢asovymi bazemi spiSe nez
smérnici) se od majoritni tfidy rychle vzdali a v 15. letech by ¢lenové téchto dvou tfid méli byt
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jasné odlisitelni. Ve t¥idé s rychlym ristem totiz vétsina ¢lent udava v 15. letech vyssi miru
uzivani, nez je primér v 19. Déle jiz v3ak rtst nepokracuje a vysoka mira uzivani se piili§
neméni; dokonce mezi 17. a 19. rokem model predikuje mirny pokles. V 19 letech jiz se také
hodnoty ¢lent tfidy s rychlym rastem piekryvaji s hodnotami majoritni t¥idy.

Tabulka II1.10. GMM modely uzivani navykovych latek s ¢asovymi bazemi
raznymi napiic¢ tfidami.

Parametr C 1 SE 2 SE 3 SE 4 SE
Relativni
Cetnosti 1 1 0,90 0,12 0,09
trid 2 0,10 0,80 0,04
3 0,08 0,02
4 0,85
Priméry I 1 3,77 0,12 3,50 0,13 5,92 0,50 5,46 0,48
ristovych S 1 0,98 0,04 0,96 0,04 1,05 0,13 1,19 0,19
parametr( I 2 5,71 0,48 3,82 0,17 3,58 0,97
S 2 1,03 0,12 0,96 0,04 1,21 0,27
I 3 1,43 0,61 4,60 0,98
S 3 0,89 0,17 0,87 0,11
I 4 3,54 0,18
S 4 0,90 0,06
Rozptyly I 1 3,36 0,55 2,39 0,34 6,14 1,92 6,81 2,25
Rtstovych S 1 0,14 0,03 0,19 0,04 0,17 0,07 016* 0,04
parametrt I 2 6,00 1,84 1,56 0,31 3,99 2,02
S 2 0,16 0,06 0,16 0,04 016* 0,04
I 3 0,27 0,65 19,52 2,73
S 3 0,45 0,13 016* 0,04
I 4 2,04 0,36
S 4 016* 0,04
Kovariance IS 1 0,17 0,10 0,02 0,09 -0,90 0,31 -0,94 0,25
ristovych s 2 -0,82 0,32 -0,08 0,12 -0,78 0,35
parametrt IS 3 0,05 0,19 -2,09** 0,30
I-s 4 0,15 0,10
Rezidualni 13-
rozptyly 19 3,19 0,23 2,42 0,19 2,28 0,19 2,14 0,20
Casové baze 15 1 2,41 0,15 1,77 0,16 5,48 0,60 5,45 0,58
(Veék-13) 17 1 5,06 0,15 4,86 0,16 6,41 0,63 6,23 0,58
15 2 5,52 0,56 2,03 0,18 043 0,49
17 2 6,41 0,58 5,05 0,21 5,06 0,54
15 3 0,20 0,35 1,47 0,24
17 3 3,82 0,68 1,18 0,25
15 4 2,21 0,22
17 4 511 0,23

Pozndmbka. I - intercept, po¢ate¢ni stav, S - smérnice, tempo riistu za rok, C - latentni tfida. Tu¢né jsou odhady parametrt
a normélnim fezem jsou jejich smérodatné chyby. Kurzivou jsou parametry, které se na 5% hladiné nelisi signifikantné od 0,
ervené problematické parametry. Cas je kddovany jako VEk - 13, ¢asové béaze pro vék 15 a 17 jsou volné odhadované. *Rozptyly

prevysuje soucin smérodatnych odchylek.
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Model se tfemi tfidami vydéluje z majority navic dalsi malou tfidu (8 %), a to
adolescenty, ktefi udéavaji na poc¢atku pouze minimalni uzivani navykovych latek. Diky tomu
mirné klesla variabilita riistovych kiivek v majoritni t¥idé (SD pocéate¢nich hodnot = 1,2 a SD
smérnic = 0,40). I v této tfidé ,pocatecnich neuZzivatel(” je trend rastovy, ale aZ od 15. roku.
Tato tfida ma jen minimalni rozptyl pocate¢nich hodnot uzivéni (SD = 0,52), ale pomérné
vysoky rozptyl smérnic (SD = 0,67). V dasledku toho spolu s riistem priimérné miry uzivani
roste také variabilita hodnot uzivani. Ta je v 19 letech velmi vysoka a hodnoty ¢lend tiidy v 19
letech se podobaji hodnotam ¢lent ostatnich tiid, byt ztstavaji v priméru nizsi. Z perspektivy
modelu se 3 tfidami tak existuji vedle majority s postupné rostouci mirou uzivani také
subpopulace s brzkym nartstem uZzivani, jehoZz intenzita jen zfidkakdy klesne zpét do
priméru a subpopulace s pozdnim nastupem uzivani az po 15. roce, u niz vsak mtize vyvoj
mezi 17. a 19. rokem pokracovat jakkoli. Tato nejistota ohledné pozdniho vyvoje ma na
svédomi mirny pokles entropie v modelu se 3 tfidami.

Obrazek IIL.7. Rastové trajektorie jednotlivych latentnich tfid v GMM modelech
s 1 az 4 latentnimi tfidami s variabilnimi ¢asovymi bazemi.
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Pozndmka. Tloustka trajektorie vyjadfuje relativni ¢etnost dané latentni t¥idy. Présvitny pruh kolem kiivky znazoriuje
variabilitu rastovych kiivek uvnitf dané t¥idy - jednu smérodatnou odchylku nad a jednu pod primeérnou trajektorii. Barvy jsou
arbitrdrni - stejnd barva napii¢ modely nereprezentuje stejnou, analogickou tfidu.

Model se ¢tyfmi tfidami pomérné jasny obrazek nacrtnuty modelem se 3 tfidami
rozmlzuje. Zachovana zlistava tiida rannych intenzivnich uzivateld. Majoritni tfida roste na
85 % a z ni se vydeéluji dvé velmi malé tfidy, které se od ni neodlisuji pocate¢ni mirou uzivani,
ale spiSe tim, ve kterém obdobi nastava nejvétsi nartist miry uzivani - v jedné je to mezi 15. a
17. rokem a v druhé mezi 17. a 19. rokem. Obé jsou v8ak velmi malé (2 a 4 %) a pii zapocteni
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variability riistovych kfivek uvnitf tfid se s majoritni tfidou velmi prekryvaji. Toto prekryvani
se projevuje také nezanedbatelnym poklesem entropie.

Za optimalni zde povaZzuji model se tfemi tfidami, byt pravé tento model nedoporucuje
zadné ze statistickych kritérii. Zachovava vsak vétsinu prvka modelu se dvéma tfidami, ktera
je optimalni podle BIC, BLRT i entropie. RozSifeni o maélo cetnou tfidu ,pocate¢nich
neuzivateld” je sice statisticky nepodpofeno, nejspise kvuli malé velikosti vzorku, ale

teoreticky bychom jej ¢ekali. Navic pokles entropie neni aZ tak velky.

Krok 4 — Volba optimalniho modelu

Po predstaveni fady modeld, které riiznym zptisobem popisuji heterogenitu vyvojovych
trajektorii, je na misté zvazit, ktery z nich ji popisuje nejlépe. Je to LGC model, ktery veskerou
heterogenitu popisuje jako normdlni rozloZeni rastovych kfivek (resp. jejich rlistovych
parametrtt), nebo LCGA model, ktery heterogenitu popisuje mnoha vnitiné homogennimi
tfidami, anebo GMM model, ktery heterogenitu popisuje mensim mnoZzstvim tiid s néjakou
vnitfni mirou heterogenity rtstovych kiivek? Vychozi model latentnich rtstovych kiivek
odpovida datim velmi dobie a zadny z modelt latentnich réstovych t¥tid (LCGA) jej v tomto
ohledu nepifekonava, vezmeme-li v potaz komplexitu modelu. Je to jednak diky tomu, Ze je
patrné do zna¢né miry naplnén predpoklad normality rozloZeni rlistovych parametrd.
Neobvyklych rlistovych trajektorii je pomérné maélo, aby jejich osamostatnéni vedlo
k zdsadnimu vylepseni modelu. Navic, teorie nepostuluje existenci nékolika jasné
stanovenych trajektorii vyvoje uzivani navykovych latek, vyjma snad jedné, a tou je ranné
zapoceti uzivani, které si po zbytek adolescence (i pozdéji) udrzuje vysokou miru uzivani.
Presto je vylepSeny model s5 latentnimi tfidami pouZitelny, protoZe s rozumnou mirou
entropie umoznuje klasifikaci a dal$i analyzy vyplyvajici z této klasifikace. Lze napiiklad
samostatné pracovat jen svybranymi tfidami, pokud bychom nebyli ochotni uvéfit
v autenti¢nost malé tfidy adolescentti stabilné ve vysoké mife uzivajicich ndvykové latky od
13 do 19 let.

Modely rtstovych smési (GMM) preci jenom dokaZzi shodu modelu s daty oproti LGC
modelu o néco malo vylepsit. Zalezi vSak na dobré specifikaci. Zatimco model, v némz byl
zakladni tvar vSech vyvojovych trajektorii stejny, nenabidl zadné pouzitelné feseni, model

3%

s variabilnim tvarem rastovych trajektorii napii¢ tfidami nabidl zajimavé a teoreticky
smysluplné feSeni. I jeho konzervativnéj$i varianta se dvéma latentnimi tfidami je dobfte
pouzitelnd. Pro nasledné analyzy, v nichz néds zajimaji jak korelaty clenstvi ve tiidé, tak
koreléty rastovych parametri uvnitf tfid je tak GMM model se dvéma nebo tfemi tfidami
velmi dobou vychozi pozici.

Vécné modely identifikovaly dva nejcetnéjsi typy vyvoje - postupny mirné nelinearni
nérast uzivani mezi 13. a 19. rokem a intenzivni uzivani s brzkym néstupem mezi 13. a 15.
rokem. Tyto dva druhy vyvoje se vynofovaly napfi¢ vétsinou modelti a je na misté uvazovat,
ze jako subpopulace redlné existuji. Dle teorie by méla existovat také subpopulace vyhybajici
se navykovym latkdm, ale ta byla v nasich datech tak malo reprezentovana, Ze jeji statisticka
podpora neni tplné presvédciva.
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Krok 5 - Zarazeni kovariatd do GMM modeld

Pro demonstraci zatazeni kovariatd do GMM modelu jsem vybral GMM model se dvéma
tfidami s odliSnym tvarem trajektorie popsany v pfedchozi ¢asti. Vhodnym kovaridtem pro
tuto demonstraci se zd4 proménnd pohlavi, protoze jde o dichotomii kédovanou 0 - chlapci a
1- divky. Diky tomu lze s proménnou pracovat jako s kategorickou i spojitou a vysledky mezi
riznymi analytickymi piistupy snadno srovnat. Pohlavi miize v kontextu GMM modelu
uzivani navykovych latek mit roli prediktoru c¢lenstvi ve tfidé a roli prediktoru latentnich
rastovych koeficient (pocatecniho stavu a tempa rastu) uvnitt tfidy. Lze jej technicky
v modelu pouzit také jako zavislou proménnou, ovsem vécné je to nesmysl.

Jak je uvedeno v teoretické c¢asti prace, miizeme pohlavi jako prediktor pFimo
specifikovat jako sou¢ast modelu (spojitou, ¢i kategorickou), nebo miizeme ve snaze vyhnout
se nebezpeci zmény modelu méfeni latentnich tfid, pouzit Vermunttv tiikrokovy postup,
ktery oddéluje odhad nepodminéného GMM modelu a modelu s prediktorem. Tento
ttikrokovy postup lze realizovat ru¢né, nebo vyuzit automatické funkce Mplus. I kdyz se to
nedoporucuje, 1ze vyuzit také piistup, ktery opakované ndhodné pfitazuje jedince do tfid
podle klasifika¢nich pravdépodobnosti a na takto opakované generovanych datech zjistuje
efekt prediktoru (pseudo-class ptistup).

Obrazek II1.8. GMM model uzivani navykovych latek s prediktorem clenstvi ve

tride
Pohlavi
I f f !
&3 SH &7 &9
Jednokrokovy postup

Proménnou pohlavi ucinime spojitym prediktorem latentni tfidy pomoci logistické
regrese. V Mplus prostym zafazenim C ON sex; v %OVERALL% casti specifikace modelu.
Proménnd pohlavi je bez dal$tho upfesnéni povazZovana za spojitou. Mplus v této roli
nepiipousti kategorické proménné - ty je pfipadné potfeba ru¢né transformovat na dummy
proménné.
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Vystup Mplus ohledné jednotlivych latentnich tfid zastal strukturné nezménén.
K posunu parametrti tfid nedoslo (viz tabulka IL.7 vyse), pravdépodobnosti ¢lenstvi byly
ovlivnény minimalné a entropie se minimalné posunula o jednu tisicinu na 0,764. Efekt
pohlavi na ¢lenstvi ve tfidé je uveden v sekci Categorical Latent Variables v logitové
metrice. Uvadi-li tedy vystup hodnotu parametru -0,041, znamena to, Ze jednotkovy rozdil
hodnoty prediktoru odpovidd poklesu logaritmu poméru Sanci (logitu) ¢lenstvi v 1. t¥idé
(majorita) oproti 2. tfidé (rychly rist) o 0,041. To se samo obtiZzné interpretuje, a proto je
potieba tento vysledek pfevést na pomér sanci ¢i pravdépodobnosti. Jde o béznou logistickou
regresi, takZe plati, Ze pomér Sanci je ddn exponenciadlni funkci: e0%4 = 0,960. Vzhledem
k tomu, Ze pohlavi je kédovédno 1 pro divky a 0 pro chlapce a referen¢ni tfidou je druha
(posledni tfida), dozvidame se, zZe divky maji 0,96krat (e004) vyssi Sanci byt v prvni tfidé nez
ve druhé tfidé. Zatimco pro chlapce je P(C=1|sex=0) = el815/(1+¢!815) = 0,86, pro divky je
P(C=1|sex=1) = 18150041 /(1+¢18150041) = (),85, coz je zanedbatelny a nesignifikantni rozdil
(p=0,90). Pfevod z hodnoty parametru na pomér anci je jiz soucésti vystupu. Soucasti vystupu
je také prepocet pro situaci, kdyby referen¢ni tfidou byla prvni t¥ida. Napiiklad v kontextu
aktudlniho GMM modelu se zda byt smysluplnéjsi klast otdzku tak, ze se ptdme, zda se nékteré
pohlavi nepoji s vétsi pravdépodobnosti ¢lenstvi v 2. latentni tfidé, tedy tfidé s casnym a
rychlym nastupem uzivani navykovych latek. Efekt pohlavi na ¢lenstvi ve tiidé je vsak
minimalni a nesignifikantni, coz je z pohledu teorie ponékud piekvapivé.

Categorical Latent Variables

C#1 ON

SEX -0.041 0.320 -0.128 0.898
Intercepts

C#1l 1.815 0.324 5.593 0.000

LOGISTIC REGRESSION ODDS RATIO RESULTS
Categorical Latent Variables
C#1l ON
SEX 0.960

ALTERNATIVE PARAMETERIZATIONS FOR THE CATEGORICAL LATENT VARIABLE REGRESSION
Parameterization using Reference Class 1

C#2 ON
SEX 0.041 0.320 0.128 0.898
Intercepts
C#2 -1.815 0.324 -5.593 0.000
Trikrokovy postup

Pti pouziti automatického tiikrokového postupu pro testovani efektu prediktori na
¢lenstvi v latentni tfidé nestanovujeme efekt pohlavi na ¢lenstvi ve tfidé jako souc¢dst modelu.
Jeho specifikace zastava z nepodminéného GMM modelu nezménéna. Slouzi k tomu piikaz
AUXILIARY = SEX (R3STEP) ;, kteryjeuvedenv sekci VARIABLE:. Jeho uvedeni instruuje
Mplus, aby realizoval v8echny tfi kroky a v zavére¢ném specifikoval logistickou regresi
latentni tfidy C na pohlavi. Vystup Mplus obsahuje popis nepodminéného GMM modelu a
samostatné logistickou regresi tfidy na pohlavi ve stejném formaétu, jako v jednokrokovém
feSeni.
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TESTS OF CATEGORICAL LATENT VARIABLE MULTINOMIAL LOGISTIC REGRESSIONS USING THE 3-STEP
PROCEDURE

Two-Tailed
Estimate S.E. Est./S.E. P-Value
C#1l ON
SEX 0.046 0.350 0.131 0.896
Intercepts
C#1l 1.768 0.247 7.154 0.000
Parameterization using Reference Class 1
C#2 ON
SEX -0.046 0.350 -0.131 0.896
Intercepts
C#2 -1.768 0.247 -7.154 0.000

Vysledek se od jednokrokového lisi v fddu setin se stejnym zavérem - efekt pohlavi na
¢lenstvi ve tfidé je zanedbatelny a statisticky nesignifikantni. Na rozdil od jednokrokového
postupu neni soucasti vystupu pomér Sance na ¢lenstvi v prvni tfidé mezi chlapci a divkami,
takze sijej v pfipadé potfeby musime spocitat: e00% =1,05. Ostatni ¢asti modelu jsou identické
s modelem bez kovariati. Opét je uvedena i alternativni parametrizace uzivajici prvni tfidu
jako referenc¢ni.

Manualni tfikrokovy postup vede v tomto pfipadé ke zcela stejnym odhaddm, jako
automaticky tfikrokovy postup R3STEP. V prvnim kroku je potfeba spustit odhad
nepodminéného modelu, kdy zafazeni piikazu

SAVEDATA: FILE = "predikovane clenstvi.dat";

SAVE = CPROB;

ulozi do nového datového souboru pravdépodobnosti ¢lenstvi v jednotlivych tfidach a
nejpravdépodobnéjsi tfidu pro vsechny respondenty. Aby se do dat uloZzily i hodnoty
identifika¢ni proménné, je potieba do sekce VARIABLE: uvést, kterd proménna to je, napi.
IDVARIABLE = 1id;. Z vystupu tohoto modelu také vycteme souhrnné logity ¢lenstvi ve
jednotlivych latentnich t¥idach. Z nasledujici tabulky:

Logits for the Classification Probabilities for the Most Likely Latent Class Membership
(Column) by Latent Class (Row)

1 2
1 4.005 0.000
2 -0.506 0.000

pouzijeme logity pro specifikaci dummy modelu latentnich tfid, kterd uz nebude zavisla
na indikatorech - méfenich uzivani navykovych latek. Proménnou, ktera nese informaci o
nejpravdépodobnéjsi tfidé je jesté potieba deklarovat jako nomindlni pomoci NOMINAL=
class; vsekci VARIABLE:.

VARIABLE: NAMES = id n sex cprobl cprob2 class;
NOMINAL= class; !Stanovime nejpravdépodobnéjsi tridu jako nomindlni.
MISSING = ALL (999);
USEVARIABLES = class;
IDVARIABLE = id;
CLASSES = C(2);

MODEL:

$OVERALLS

sc#ls

[class#1@4.005] ;

sc#t2s

[class#1@-0.506] ;
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Po spusténi dummy modelu a ujisténi se, Ze se model méfeni t¥id oproti pivodnimu
GMM modelu nezménil, mGZeme do modelu pfidat regresi tfidy na pohlavi. Stoji za zminku,
ze vnaSem piipadé, a¢ zistaly relativni cetnosti tfid a klasifika¢ni pravdépodobnosti
zachovany, klesla hodnota entropie vdummy modelu na 0,64 (oproti 0,76 u vychoziho
modelu).

MODEL:

SOVERALLS
C ON sex;

ScH#lS
[class#1@4.005];

sc2%
[class#1@-0.506];
Vystup pak je strukturovan stejné jako v predchozich zptsobech provedeni této analyzy
a v tomto pripadé obsahuje také zcela stejné odhady efektu pohlavi na latentni tfidu, jako
automaticky t¥ikrokovy postup R3STEP.

Categorical Latent Variables

C#1l ON

SEX 0.046 0.350 0.131 0.896
Intercepts

C#1 1.768 0.247 7.154 0.000

LOGISTIC REGRESSION ODDS RATIO RESULTS
Categorical Latent Variables

C#l ON
SEX 1.047

ALTERNATIVE PARAMETERIZATIONS FOR THE CATEGORICAL LATENT VARIABLE REGRESSION
Parameterization using Reference Class 1

C#2 ON

SEX -0.046 0.350 -0.131 0.896
Intercepts

C#2 -1.768 0.247 -7.154 0.000

V piipadé GMM modelu se dvéma tfidami mtizeme tedy konstatovat, Ze pohlavi
nesouvisi s pravdépodobnostnim ¢lenstvim v latentnich tfidach. Rizné pfistupy k posouzeni
prediktivniho efektu pohlavi, jednokrokové ¢i vicekrokové, v tomto ptfipadé poskytuji velmi
podobné vysledky.

Latentni tridy vyvojd uzivani navykovych latek

Uvedena paleta modelti vyvoje uzivani ndvykovych latek béhem adolescence v projektu
ELSPAC nabizi fadu podnétti k uvazovani; nelze vsak fici, ze by z nich plynul jasny zavér o
existenci subpopulaci s odliSnym vyvojem. Vychozi model latentnich riistovych kiivek je
pomérné dobrym popisem heterogenity vyvojovych kfivek. Modely s rastové vnitfné
homogennimi latentnimi tfidami tak data nepopisuji lépe nez on. Ttidy, které LCGA modely
produkuji, jsou spise diskretizaci spojitého rozloZeni, at jiz je modelu umoznéno ménit tvar
rastovych kfivek napfi¢ tifidami ¢i ne. Na druhou stranu, modely s riznymi tvary rdstové
kfivky napfi¢ tfidami jizZ naznacovaly to, co se pak vynofilo v rastovych mixture modelech,
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tedy smysluplnou klasifikaci ristovych kiivek podle véku nastupu uzivani. Casny nastup
uzivani byl v minulosti mnohokrat spojen svyssi intenzitou uzivani (napf. Gruber,
DiClemente, Anderson, & Lodico, 1996), a proto jsou s riznou dobou nastupu uzivani spojeny
jiné tvary vyvojovych trajektorii.

Riistovy mixture model poskytoval smysluplnd feSeni je, pokud mu bylo dovoleno
uvolnit tvar rastovych kiivek napfi¢ tfidami. Pak identifikoval tii t¥idy, které jsou v souladu
s teorii: majoritni tfidu, v niZ postupné mezi 13 az 19 lety roste mira uzivani, pfi¢emz nejvyssi
narist je mezi 15 a 17 lety, minoritu s brzkym nastupem uZzivani ve 13 letech a celkové vysokou
mirou uzivani a minoritu, kterd az do 17 let neudava témeér zadné uzivani. Zastava otadzkou,
jaky je v posledni tfidé vyvoj mezi 17 a 19 lety, protoZe tam jiz mél model k dispozici velmi
malo dat, a tak je v této periodé rozptyl uzivani odhadnuty pomérné vysoko. Normativnost
uzivani navykovych latek v nasi kultute (Sirtiek, Sirtickova, 2008) je viak z celkového modelu
pomeérné zjevnd, protoze vsechny riistové trajektorie smétuji vzhiiru a postupné konverguiji.

Zjisténim, které zvysuje skepsi ohledné platnosti zredukované verze této klasifikace na
latentni tfidy, je absence genderovych rozdilt mezi tfidami. I kdyZ se rozdily mezi chlapci a
dévcéaty v uzivani alkoholu v adolescenci postupné zmensuji, stile jesté existuji (Csémy,
Hamanova, 2009) a mély by se tedy projevit i v nasich datech.
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IV. ANALYZA HETEROGENITY VYVOJOVYCH KRIVEK
PROZIVANE AUTONOMIE V MLADE DOSPELOSTI

V ramci projektu Cesty do dospélosti (Jezek, Macek, Bousa, 2016) jsme prabézné sledovali
subjektivné prozivanou autonomii (cf Jezek, 2014). V kazdé ze 13 vin méfeni béhem ¢tytletého
obdobi jsme tcastnikiim (N = 1751) studie administrovali sedmipolozkovou skéalu proZivané
autonomie, ktera je subskalou ceské adaptace nastroje Basic Psychological Needs Satisfaction
Scale (Deci & Ryan, 2000). Kazda polozka (napf. MiiZzu se sdm/sama rozhodovat, jak chci Zzit
svij zivot.) nabizi vybér ze sedmi stupiiti souhlasu kédovanych do 1 do 7. Jde o Likertovskou
skalu, kde je vsak celkovy skor pocitany jako primeér polozkovych odpovédi, nikoli soucet,
pro usnadnéni interpretace. Vy$si hodnoty znamenaji vyssi troven proZivané autonomie. Na
pocétku studie bylo t¢astnikiim projektu mezi 18 a 24 lety, a tak data pokryvaji obdobi od 18
do 28 let. Skélu Ize povaZovat za jednodimenziondlni (viz longitudinalni CFA niZe v sekci o
ristovych modelech druhého fadu) s vnitini konzistenci pohybujici se v rznych vécich a pii
raznych administracich kolem hodnoty 0,7.

Otazky, kterou miizeme klast takovym datlm, jsou primarné, jakou podobu maji
individudIni vyvojové trajektorie autonomie, nakolik se mezi lidmi 1i8i, a zda v nich existuji
néjaké pravidelnosti. Sekundarné se miizeme ptat po prediktorech ¢i korelatech priabéhu
vyvoje autonomie. MiZeme se napiiklad ptét, zda se lisi prmérné trajektorie riznych skupin,
napi. muzi a Zen, nebo vyvojové piiléhavéji téch, kdo nastoupili na VS a téch, kdo ne. Mohou
nas pfi tom zajimat vlivy korelétt, jako je naptiklad aktualni nalada ¢i jednorazovych vlivi,
jako je napfiklad vyznamna pozitivni ¢i negativni Zivotni udalost.

V prvni fadé je ale na misté se seznamit s individualnimi vyvojovymi trajektoriemi. Ty,
pro cely vzorek projektu Cesty do dospélosti, zobrazuje obrazek IV.1. Odpovédi jednotlivych
tcastnik jsou spojeny (interpolovéany) pro toto zobrazeni tiseckami, takze body, v nichz se
¢ara lame jsou hodnoty autonomie naméfené v daném véku. Toto zobrazeni zahrnuje v8echny
ucastniky, ktefi odpovidali na $kdlu autonomie alespon ¢tytikrat (N = 1012). ProtoZze jednotlivi
Gcastnici méli urcitou volnost v tom, kdy pfesné ktery dotaznik vyplni, a samoziejmé méli
volnost v tom, zda vibec dotaznik, popf. konkrétni $kédlu, otdzky zodpovi, je v datech
zaznamendno datum vyplnéni, a tedy i vék t¢astnika v dobé odpovidéni. Proto je osa X spojita
a rtizné kiivky se lamou v rtiznych vécich. Takova ¢asova volnost pti sbéru dat znamena fadu
praktickych vyhod z hlediska organizace vyzkumu, komfortu, a tedy i motivace tcastniki.
Véfim, ze by bylo mozné argumentovat, ze tak lze ziskat vice a kvalitnéjsich dat. Z hlediska
analyzy dat je vsak vyzvou, jak se ukaze dale.

Z pohledu na obrazek IV.1 je zfejmé, Ze vyvojové trajektorie prozivané autonomie jsou
velmi riznorodé. Individudlni trajektorie se casto prudce ldmou a svédéi o tom, Zze
v konkrétnich chvilich se prozivand autonomie mtze velmi lisit od pfedchozich méteni. To
miize byt zplisobeno skute¢nymi zménami prozivané autonomie, ale také ndhodnou chybou
méfeni, ktera miize mit mnoho podob a pficin. Z tohoto zobrazeni neni mozné piimo usuzovat
na to, nakolik je smysluplné predpokladdat, ze tyto divoce lomené ¢ary maji obecné spise
setrvalou troven, ¢i zda autonomie v ramci toho kolisdni mirné roste nebo klesa, popt. zda se
tempo zmény béhem ¢asu néjak méni (napt. zrychluje/zpomaluje).
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Obrazek IV.1. Individualni vyvojové trajektorie autonomie tcastnik s acasti
v alespon 4 vinach (N =1012)

Autonomie
o

vek

Kdybychom napftiklad pfedpokladali, Ze individudlni réist je linedrni, mohli bychom
prolozit individudlnimi hodnotami kazdého tcastnika vyzkumu piimku (pomoci bézné
linedrni regrese s kritériem nejmensich ¢tvercti). Vysledkem by bylo zobrazeni na obrazku
IV.2. Usecky zde zobrazené zac¢inaji i kon¢i ve vécich, kdy se t¢astnik studie skute¢né Géastnil.
Nejsou tedy extrapolované, coz ndm umoznuje si uvédomit, ze diky tomu, Ze trvani studie
bylo kratsi nez zobrazenych 10 let (18 —28), maji v mnoha ptipadech tsecky tak prudky sklon,
Ze by to pfi extrapolaci na celé desetileté rozpéti znamenalo predikované hodnoty mimo
rozsah méficiho néstroje. To mtize byt jak projevem ndhodné chyby méfeni ve spojeni s malym
poctem méfeni (zde zobrazeni respondenti se 4 a vice méfenimi), i tim, Ze vyvoj autonomie
ocistény od nahodnych, situac¢nich vlivi nemusi byt v celém vékovém rozpéti let linedrni.

Obrazek IV.2. Odhadnuté individudlni linearni trajektorie

Autonomie
IS
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UmoZnuje to také si vS§imnout, zZe vétSina tsecek ma stoupajici trend, zdaleka vsak ne
véechny. Co vSak neumoZnuje posoudit, je to, do jaké miry Ize povaZovat rhiznost
individuélnich trendt za projev ndhody/chyby méfeni ¢i systematickych inter-individudlnich
rozdila.

Model rastovych kiivek zaloZeny na vicetroviiové regresi umoZziiuje pfimo pracovat
proménnou ,vék v dobé méfeni¢”, kterd nabyva pro rtzné ucastniky vyzkumu rtznych
hodnot (tj. razni Géastnici byli méteni v riznych vécich), pficemz razni Géastnici mohou mit
razny pocet méfeni. Data z projektu Cesty do dospélosti tak neni potteba nijak upravovat a
pokud jsou v dlouhém formétu, Ize ristovy model specifikovat naptiklad procedurou MIXED
v SPSS ¢i jako multilevel linedrni model v Mplus.

Jak je patrné i z grafti individuélnich vyvojovych kiivek, rozloZzeni proménné autonomie
je zjevné zleva zeSikmené. Za timto zeSikmenim stoji jednak strop kratkého, pouze
sedmipolozkového méficiho nastroje a pak také fakt, Ze ve tfeti dekadé maji lidé objektivné
vysokou miru autonomie, volnosti, coz subjektivni proZivani autonomie do znac¢né miry
reflektuje. Rzné metody, které v této praci vyuzivam, jsou na takovéto odchylky od
normality rtizné citlivé (zejména mixture modely), a proto je vhodné non-normalitu limitovat.
I kdyz existuji sofistikovanéj$i zptisoby vypotrddani se odchylky od normality modelované
proménné (zejména generalizované linedrni modely), so ohledem na srovnatelnost napfic
paletou rhistovych modeld, jsem zde pouZil jednoduchou kvadratickou transformaci
proménné autonomie. Ta koriguje zeSikmeni, nikoli vsak efekt stropu, a zachovava
interpretovatelnost skord.

Tabulka IV.1 prezentuje souhrn parametrt tfi nepodminénych model ristovych kiivek
- konstantniho (zadna zména), linedrniho a kvadratického. Modely byly odhadnuty pomoci
procedury MIXED v IBM SPSS v. 24 (IBM, 2016). Pro usnadnéni interpretace byl vék v téchto
modelech centrovan na 18. rok, tj. od véku je odectena hodnota 18. Prvni model - model
stability - je specifikovan tak, Ze jednotlivci se mohou liit svou hodnotou autonomie, ale ta se
s vékem neméni. V tomto modelu jsou tedy vyvojovymi trajektoriemi vodorovné piimky
(individudIni primérné autonomie), které jsou normalné rozlozeny s pramérnou hodnotou
kvadratické autonomie 29,2 a smérodatnou odchylkou 7,2. Rezidualni rozptyl ma hodnotu
35,4, coz znamend, Ze naméfené hodnoty jednotlivce kolisaji kolem jeho individualniho
priaméru se smérodatnou odchylkou 5,9. Ta je tedy jen o mélo niz3i, nez je inter-individualni
variabilita. Pomér variability mezi jednotlivci a intra-individudlni variability mzeme vyjadfit
také vnitrotfidnim korela¢nim koeficientem, ktery zde nabyva hodnotu 51,35/ (51,35+35,37)=
0,59. Mtizeme tedy fici, Ze necelych 60% rozptylu namétenych hodnot Ize vysvétlit normalné
rozlozenymi interindividualnimi rozdily v autonomii. To je pomérné mnoho, coz podporuje
hypotézu, prozivani autonomie je pomérné stabilni individuélni charakteristika, i kdyZz se to
tak pohledem na graf individualnich trajektorii nemusi zdat.

6 Mplus to v LGC modelu umi také, a to pomoci TSCORES. Pofad vyuzivéd Sirokad data, ale
k jednotlivym méfenim pridava informaci o véku v dobé méfeni. Bohuzel pak ve vystupu chybi velka
¢ast ukazateld shody modelu s daty.
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Tabulka IV.1. Shrnuti parametra modelt rastovych kiivek (GCM) autonomie

Stabilni autonomie, Linearni riust s ndhod-

ndhodny intercept  nymi parametry

Kvadraticky rdst sna-
hodnymi parametry

Rtistové parametry

Pocatec¢ni hodnota 29,21 24,12 23,01
(VeEk-18) 116 1,75
(Veék-18)2 -0,07
Rozptyly

Rezidua 35,37 29,20 28,42
Pocéte¢ni hodnota (1) 51,35 93,92 78,93
(Veék-18) 2,54 12,98
(Vek-18)2 0,11
COV (I; (Vek-18)) -10,45 -18,07
COV (I; (Vek-18)?) -1,07*
COV ((Veék-18); (Veék-18)?) 0,69
Odvozené parametry

ICcC 0,59 0,66 0,67
r (I; (Vek-18)) -0,68 -0,56
r (I; (Veék-18)2) 0,23
r ((Vek-18); (Vek-18)2) -0,90
Informacéni kritéria

-2 Log Likelihood 69764 68774 68655
AIC 69770 68786 68669
BIC 69792 68829 68720
Pocet parametrti 3 6 10
Test modeld

rozdil -2LL 990,4 118,9
rozdil df 3 4
P <0,001 <0,001

Pozndmka. (VEk-18) je vék centrovany na 18. Zavisla proménnd autonomie je umocnéna na druhou. * p>0,05.
Tabulka prezentuje ML odhady parametrt.

Line4drni model rGstovych kifivek k pfedchozimu modelu pifiddva moznost réstu.
Aktuélni hodnota kvadratické autonomie tak z&visi nejen na néjaké individudlni (rysové)

hodnoté prozivané autonomie, ale také na véku. Likelihood ratio test ukazuje, Ze tento rtistovy

model vykazuje lepsi shodu s daty (x2(3) = 990, p < 0,001). Takovy zavér podporuje také vyssi

MX 2
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hodnota vnitrotiidni korelace (66 %) a niZsi hodnota rezidualniho rozptylu. Miizeme tedy ¥ici,
ze model linearni zmény autonomie popisuje vérnéji to, co vidime v datech. Jaka ale tato
linedrni zména je? Priimérnd hodnota ro¢niho nardéistu autonomie je 1,16. To neni mnoho,
zvlasté, kdyz si uvédomime, Ze pracujeme s kvadratickymi hodnotami autonomie. Ale za 10
let to znamend na ptvodni sedmibodové skale autonomie nértst o 1 bod, tedy Sestinu skaly.
Podstatnéjsi nez pramérny narist je vsak to, jak moc se v rychlosti ristu prozivané autonomie
jednotlivci mezi sebou lisi. Rozptyl parametru rastu je 2,54. Rist ma tedy pramér 1,16 ro¢né
se smérodatnou odchylkou 1,59. Pfedpokladame-li tedy normalni rozloZeni tohoto rtstového
parametru, model predpovida, Ze asi ¢tvrtina populace ma rlistovy parametr rovny 0, nebo
mensi. A zhruba desetina ma rdstovy parametr -1,16 nebo mensi - tedy na kvadratické skale
autonomie klesad stejnym tempem, jakym primér populace stoupa. Je zfejmé, zZe nalézame
znacné rozdily mezi lidmi v tom, jak a jakym smérem se jejich autonomie pohybuje. Ziistavaji
zde samoziejmé i rozdily mezi jednotlivci v tom, na jaké irovni autonomie v 18 letech zacinaji.
Modelem implikované rtstové pfimky maji primérnou hodnotu ve véku 18 let 24,1 s velkou
smérodatnou odchylkou 9,7. Poslednim zbyvajicim parametrem modelu je kovariance mezi
pocétecni trovni autonomie a tempem ristu. Ta je zdporna a prevedena na korelaci ma
pomérné vysokou hodnotu -0,68. To znamend, Ze ¢im vy$si je pocatecni droverni autonomie,
tim nizsi je pravdépodobné tempo riistu. Naopak, niz§i hodnoty pocate¢ni arovné autonomie
se poji spise s vy$sim tepem rtstu. Takovy model tedy popisuje postupné sblizovani hodnot
prozivané autonomie mezi lidmi.

S ohledem na nepfekrocitelnou maximélni hodnotu pouzité méfici skaly i na zivotni
zmény, které pfichazi ptiblizné kolem 24. roku spole¢né s ukoncenim vysoké skoly se nezda
realistické, Ze by autonomie nap#i¢ celym obdobim od 18 do 28 let rostla nebo klesala linearné.
Kvadraticky rist umoZznuje postupné zpomalujici/ zrychlujici se tempo zmény. Kvadraticky
model prid4va k linearnimu modelu parametr kvadratického riistu a hned tfi dalsi parametry
- rozptyl kvadratického riistu, kovarianci kvadratického riistu s poc¢ate¢ni trovni autonomie
a kovarianci kvadratického riistu s linedrnim rastem. Diky tomu, Ze individudlni riistové
kiivky mohou byt kvadraticky zakfivené, mohou na naméfené hodnoty lépe pasovat. V tomto
pfipadé rozdil oproti lineairnimu modelu neni velky - rezidualni rozptyl ma hodnotu 28,4 coz
znamend, Zze nameéfené hodnoty jednotlivce kolisaji kolem jeho individudlni kvadratické
kiivky se smérodatnou odchylkou 5,3 (ICC = 0,67). Kvadratické kiivky jsou tedy podobné
dobrym modelem individuélnich vyvojovych trajektorii jako pfimky. Shoda modelu s daty je
statisticky vyznamné lepsi oproti linearnimu modelu (x2(4) = 119, p <0,001) a i informaéni
kritéria penalizujici za mnoZstvi volnych parametra (AIC, BIC) maji pro kvadraticky model
niz8i hodnotu a indikuji tedy lepsi shodu s daty.

Preferenci kvadratického modelu komplikuji korelace mezi réistovymi parametry.
V tabulce IV.1 jsou uvedeny kovariance; pfevedeno na korelace to znamend -0,56 mezi
pocatecni trovni a parametrem linedrniho rastu, 0,23 mezi pocatecni drovni a parametrem
kvadratického riistu a celych -0,90 mezi parametrem linedrniho réstu a parametrem
kvadratického rastu. Tyto zavislosti zna¢né komplikuji moZznost predstavit si rozlozeni
ristovych ktivek implikovanych modelem. Je zfejmé, Ze nadprimérny linearni rdst se bude
pojit témeét vzdy se zapornou hodnotou kvadratického ristu - ptjde tedy o zpomalujici se
rist. Naopak velmi podpramérny linedrni rtst se bude pojit s nulovym i mirné pozitivnim
kvadratickym koeficientem, coz reprezentuje linedrni az mirné se zrychlujici rast. Lepsi
pfedstavu vsak pfinese moZznost simulaci vybrat z tohoto trojrozmérného normalniho
rozlozeni vzorek vétstho mnozstvi kiivek a zobrazit je v grafu modelem implikovanych
rastovych kiivek, viz obrazky IV.3 a IV.4 pro linearni a kvadraticky model. Tyto grafy
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predstavuji zjednodusené populaci, z niz podle modelt pochazi empirické rtstové kiivky
zobrazené na obrazku IV.1 (samoziejmé bez ndhodné chyby). Lze si vSimnout, Ze modely
nejsou cenzorované, souc¢asti modelu tedy neni informace o tom, Ze zavisla proménna muze
nabyvat pouze hodnot v rozmezi 1 az 49 (autonomie?).

Obrazek IV.3. Rozlozeni rastovych kiivek implikovanych linearnim modelem
(N=500)
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Pozndmka. Bila tuéna ¢ara reprezentuje pramérnou vyvojovou trajektorii. Strop pro zobrazovani pfimek je na
hodnoté 60, byt maximum $kaly je 49.

Obrazek IV.4.Rozlozeni rastovych kfivek implikované kvadratickym modelem
(simulace N=1000)
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Poznimka. Bila tu¢na ¢ara reprezentuje pramérnou vyvojovou trajektorii. Strop pro zobrazovéni pfimek je na
hodnoté 60, byt maximum skaly je 49.
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Na zédkladé vychozich modelt riistovych kfivek je tedy mozné konstatovat, Ze prozivana
autonomie ma silnou stabilni komponentu, protoze model bez riistu vysvétluje podstatnou
¢ast rozptylu nameétenych hodnot. I ptes velké individuélni rozdily v trovni autonomie 1ze
identifikovat ristovou slozku. Tu Ize modelovat konzervativné jako linearni (konzervativné

N

proto, Ze teorie neimplikuje komplexnéjsi vyvoj) ¢i s ohledem na strop $kély jako kvadraticky.
V obou pfipadech jsou maji ristové komponenty velkou variabilitu a ,kompenzujici” vzorec
kovarianci. Jak u linedrniho, tak u kvadratického modelu jsou mezi jednotlivci velké rozdily
v parametrech rtstu, které by mohlo byt zajimavé vysvétlit. Mohl bych zde pokracovat
rozsifenim model o mozné kovaridty na trovni jednotlivce, které by mohly vysvétlit rozptyl
ristovych parametrti, popt. kovaridty ¢i na trovni jednotlivych méfeni, které by mohly
vysvétlit ¢ast rezidualniho rozptylu. Tato prace se vSak vénuje teoretické moZznosti, ze
pozorovana heterogenita rtstu je ddna tim, Ze v populaci existuje nékolik subpopulaci o
neznamé velikosti, v rdmci kterych je variabilita ristu niz$i, nebo zcela nulova. Pojd'me se tedy
nyni vénovat tomuto zptsobu zachyceni heterogenity riistu. K tomu vsak bude nutné vyse

popsané modely respecifikovat jako modely latentnich rtstovych kiivek

Model latentnich rlstovych kfivek
PRIPRAVA DAT

LGC respecifikace vyse uvedenych modelt s pouZzitim software Mplus v 7.11 (Muthén &
Muthén, 2013) vyzaduje v piipadé dat o autonomii urc¢itou transformaci dat’. Tyto modely na
rozdil od GCM piedpokladaji, ze zavisld proménnd byla meéfena v pevnych (ne nutné
stejnych) intervalech a Ze méfeni v kazdém jednotlivém case je zachyceno samostatnou
proménnou. Zatimco u GCM modelt byla zavislou proménnou autonomie a prediktorem vék
(ktery mohl nabyvat libovolnych hodnot), LGC pracuje s proménnymi zachycujicimi
naméfenou hodnotu autonomie v uré¢itém véku a proménné pro vék zde nefiguruje. Jde tedy
o dvé podoby dat, mezi kterymi je nutné v riznych longitudinalnich analyzach prechézet, tzv.
dlouha (autonomie, vék) vs. $iroka data (autonomie v 18, v 19, ..., ve 28 letech). V ptipade dat
z projektu Cesty do dospélosti je problém s tim, Ze variabilita vékdi, v nichZ byla autonomie
meéfena je velmi vysokd, a to jak diky moznosti ¢asové flexibilné odpovidat na jednotlivé
dotazniky, tak diky zrychlenému longitudindlnimu designu s rizné starymi tcastniky na
zacatku studie. Pro LGC analyzu je tedy potfeba se rozhodnout, do jakych vékovych intervalti
individudlni méfeni agregovat a jak. UZ$i intervaly znamenaji vice chybéjicich hodnot a méné
agregace, $irsi méné chybéjicich hodnot, které jsou ovéem vykoupeny vétsi mirou agregace
jednotlivych méfeni, coz znamend urcitou ztratu dat. S ohledem na mnozstvi méfeni jsem se
rozhodl data agregovat do ro¢nich vékovych intervalti (17,5-18,49; 18,5-19,49...) a jako
agregacni funkci pouZzit primér. To znamend, Ze pokud nékdo béhem jednoho ro¢niho
intervalu vyplnil tfi dotazniky projektu Cesty do dospélosti, primér téchto tfi hodnot tvoii
jeho hodnotu autonomie pro dany vék (ro¢ni vékovy interval). Tato mira agregace znamend,
Ze prozivana autonomie je zachycena 11 proménnymi (autonomie v 18, v 19, ..., ve 28). Volba

7 Jak je uvedeno v poznamce vyse, Mplus umoznuje model vytvofit i bez této transformace.
S pouzitim TSCORES lze LGCM model specifikovat tak, Ze naboje smérnice na manifestnich méfenich
jsou individudlné nastaveny podle piesnych véki, v nichZ se méfeni odehralo. Vysledky jsou podobné
jako u GCM v SPSS a na model lze pak aplikovat mixture analyzu. Nevyhodou proti klasickému LGCM
je minimdlni mnozstvi diagnostickych informaci v tomto rezimu (jen informacni kritéria). Ani
rezidualni matice neni soucasti vystupu. Vypocty znatelné pomalejsi a LMR ani BLRT nejsou v tomto
rezimu dostupné.
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ptlroéniho vékového intervalu by znamenala zdvojnasobeni po¢tu proménnych a znac¢ny
nartst procenta chybéjicich hodnot v datové matici. Poc¢et proménnych je zde dalezitym
faktorem, protoze LGC model pouzivéa jako vstupni data samoziejmé také kovariance mezi
jednotlivymi méfenimi, coz pfi nartistu méfeni z 11 na 22 znamena nartst poc¢tu kovarianci
z 55 na 231.

Kvili agregaci dat také klesl pocet jednotlivych méfeni, s nimiz mtZze pro jednotlivého
ucastnika model pracovat. S ohledem na tuto redukci jsem LGC modely odhadoval na datech
s platnymi hodnotami autonomie v minimalné tfech vécich. Délka trvani studie (5 let) pak
stanovuje maximum na 5 hodnotach. Popisné statistiky takto vytvofenych proménnych jsou
prezentovany v tabulkach IV.2 a IV.3. Hodnoty autonomie jsou stejné jako predchozich
modelt umocnény na druhou. V souladu s GCM modely popsanymi vyse primérné hodnoty
autonomie s vékem rostou. Postupné vsak také mirné rostou smérodatné odchylky. Pro
vétsinu kovarianci plati, Ze ¢im vzdélengjsi v ¢ase méfeni jsou, tim je jejich vztah slabsi.

Tabulka IV.2. Priiméry a smérodatné odchylky kvadratické autonomie pro véky
18-28 let

Vék 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28

M 24,3 25,3 26,9 27,6 28,8 30,1 30,9 32,0 32,0 32,9 32,1

SD 7,53 8,04 7,86 8,44 8,41 8,83 8,78 9,14 9,39 8,61 9,82

Tabulka IV.3. Kovarian¢ni matice opakovanych méfeni kvadratické autonomie
pro véky 18-28 let

18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28
AUTSQI8 56,8
AUTSQI9 443 64,6
AUTSQ20 338 392 617
AUTSQ21 273 31,6 472 712
AUTSQ22 369 294 412 530 70,8
AUTSQ23 30,6 360 439 482 571 780
AUTSQ24 18,1 135 346 425 510 588 771
AUTSQ25 159 131 262 403 462 524 605 835
AUTSQ26 155 11,9 253 355 438 495 583 654 882
AUTSQ27 123 96 176 257 325 345 377 471 662 742
AUTSQ28 42 33 26 59 97 87 49 153 487 592 964

Pozndmka. Kovariance odhadnuté na zdkladé FIML modelu v Mplus. Kovariance uvedené kurzivou jsou
odhady, pro které nejsou na pouzitém vzorku zadna data (tj. rozestup veki je vétsi nez 5 let).
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LGC MODELY AUTONOMIE

N

LGCM pristup je oproti GCM o néco flexibilnéjsi ve specifikaci modelti, a tak
v nésledujicich pasazich pfedstavim vedle modelu linearniho rtstu a kvadratického ristu také
jesté nékolik pfibuznych modeld. Parametry vSech modeli jsou zde odhadovany v Mplus 7.11
(Muthén & Muthén, 2013) kritériem maximalni vérohodnosti. Vzhledem k designem danému
chybéni dat je pouzita metoda full-information maximum likelihood.

Referenénim nulovym modelem je zde model konstantniho primeéru. Ma jednu latentni
proménnou reprezentujici vychozi hodnotu autonomie ve véku 18 let (prisecik). Tato latentni
proménnd ma nulovy rozptyl. Rezidudlni rozptyly jsou volné odhadovatelné, jejich
kovariance jsou fixované na nulu. To je podle Kennyho (2018, téz McArdle, Nesselroade, 2014)
vhodnéjsi nulovy model pro vypocet relativnich indexti shody modelu s daty (napt. CFI).
V nulovém modelu je tedy 12 odhadovanych parametri - 11 rozptyld a jeden primeér
(priisecik). Samotné parametry tohoto modelu nejsou zajimavé, a proto nejsou v tabulkach
prezentovany. Ukazatele shody tohoto modelu s daty, s nimiz budou nasledujici modely
srovnavany, jsou 2(49) = 3094, AIC = 32192, BIC = 32252, SSABIC = 32213.

Model linearniho rtstu s konstantnimi rezidui (M1_0) by mél byt pfimo srovnatelny
s GCM modelem popsanym vyse. Vyvoj je v ném popsany dvéma latentnimi proménnymi -
latentnim prasecikem (pocatecni hodnoty) a latentni smérnici (tempo riistu). Latentni prasecik
ma néboje na vSech manifestnich proménnych (autonomie v jednotlivych vécich) fixované na
1. Model predpokladd, ze mad normalni rozloZzeni svolné odhadovanym primeérem i
rozptylem. Jeho primér reprezentuje primérnou hodnotu autonomie v 18 letech a rozptyl
variabilitu odhadované pocate¢ni trovné autonomie mezi jednotlivci. Latentni smérnice méa
naboje na jednotlivych manifestnich proménnych zafixované v pevnych jednotkovych
intervalech od 0 (autonomie ve véku 18 let) do 10 (autonomie ve véku 28 let). Model
predpoklada, Ze latentni smérnice ma normdlni rozloZeni s volné odhadovanym prameérem i
rozptylem. Jeho prémér reprezentuje primérny ro¢ni prirtistek prozivané autonomie a
rozptyl variabilitu ro¢nich piirtstkt mezi jednotlivci. Porovname-li parametry tohoto modelu
s GCM modelem linedrniho rtstu, primérné hodnoty jejich ristovych parametri jsou velmi
podobné - z pocatecnich asi 24 (na $kdle autonomie umocnéné na druhou 1-49) ptibyva
kazdym rokem asi 1 bod.

Obrazek IV.5. Rozlozeni prusecikit a smérnic v linearnim LGC modelu (M1_0)

Intercepty uteun ogmsT
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Stochasticka c¢ast modelu se pifedvidatelné 1isi. VSechny odhadované rozptyly a
kovariance jsou niz$i, coz je zplisobeno agregaci dat do ro¢nich vékovych intervalll - ¢ast
nahodného rozptylu se tim odstrani. Pfesto ziistavaji rozptyly prasec¢ika i smérnic pomérné
velké a statisticky vyznamné odlisné od 0. Smérodatnd odchylka prisecikii je 8,7 a smérnic
1,4. Rozlozeni individudlnich hodnot priisec¢ikii a smérnic je na obrazku IV.5. Zistava
negativni korelace mezi priaseciky a smérnicemi (r = -0,6); ¢im vys$si je poc¢ate¢ni hodnota
autonomie, tim pomalejsi je rist.

Ukazatele shody modelu s daty zalozené na srovnavani modelu linedrniho rastu (M1_0)
snulovym modelem (CFI, RMSEA) ukazuji na dobrou shodu modelu s daty. Naopak
absolutni ukazatele shody modelu s daty poukazuji na to, Ze modelem implikovana
kovarian¢ni matice se od empirické kovarianéni matice lisi (%2(55) = 192, p <0,001, SRMR =
0,256). Problém zde spociva vtom, Ze kvili zrychlené-longitudindlnimu modelu jsou
maximalné pétileté individualni pfimky v modelu extrapolované na desetileté rozpéti. Touto
extrapolaci se individualni réistové kiivky dostavaji mimo omezené rozpéti skaly autonomie
(viz Obrazek IV.3). Kvili tomu model predikuje zna¢né vyssi rozptyly, nez jsou v pozorované
kovarian¢ni matici, zejména na okrajich vékového rozpéti. Castecné jde také o diisledek
nevhodnosti linearntho modelu zmény vzhledem k pouzité skédle. V niZze prezentovanych
kvadratickych modelech se tento problém zmensi.

Vyse uvedeny linedrni LGC model s konstantni hodnotou rezidualniho rozptylu nap#ic
véky neni jedinymi linedrnim modelem, ktery lze specifikovat. Vychozim chovanim Mplus je
v této tfidé modeld umoznit rezidudlnim rozptylim v jednotlivych vécich, aby se od sebe
lisily. To znamend, ze pfedpoklddame, Ze v rtiznych vécich je hodnota autonomie implikovana
individudlni rtGstovou kiivkou rtiznd, tj. ndhodny rozptyl kolem rastové kiivky se muze
ménit. Parametry linedrntho modelu, ktery se od vyse uvedeného M1_0 lisi pouze
heteroskedastickymi rezidui (M1_1) jsou uvedeny v tabulce IV.4. Heteroskedasticka rezidua
spotiebuji 10 deset parametrt a s ohledem na to neni tento model o mnoho lepsi nez model
s homoskedastickymi rezidui, byt jde podle LRT testu o statisticky vyznamné zlepSeni (rozdil
x2 (10) = 23, p = 0,011). Vétsina odhadovanych rezidudlnich rozptylti se pohybuje od 15,1 do
22,7. Vyjimku tvoii vék 28 let, kde je rezidudlni rozptyl 46,1, a vék 19 let, kde je rezidualni
rozptyl 28,7. Ve véku 28 let jiz je v datech projektu Cesty do dospélosti velmi madlo
respondentt, takZe je rozptyl zatizen vétsi chybou odhadu. Zarover je zde nejvétsi rozdil mezi
pozorovanymi prameéry a primeéry predikovanymi modelem, coz ukazuje na meze linearniho
riastového modelu.

V predchozich modelech byla rezidua napii¢ véky nezavisld, coz odpovidé predpokladu
maturace méfené charakteristiky, jejiz okamzité meéfeni je zatizeno ndhodnymi vlivy
(reprezentovanymi rezidui). Korelace mezi opakovanymi méfenimi autonomie je pak pouze
diky stabilné rostoucim hodnotdm autonomie v modelu reprezentovanymi latentnim

prisecikem a smérnici. Pokud bychom chtéli zohlednit také dlouhodobéjsi situacni vlivy,
mohli bychom umoznit reziduim, aby korelovala. Tim vyjadfujeme, Ze naméfend hodnota
autonomie ve véku T je ovlivnéna nejen skute¢nou hodnotou prozivané autonomie a
nahodnymi vlivy, ale také vlivy, které byly piitomny i pfedchozim, ¢i prfedchozich méfenich.
Je na zvazeni, zda takovy vliv reprezentuji pouze korelace méfeni v sousednich vécich

N

(autokorelace 1. fadu) nebo autokorelace vyssich fadd. Vzhledem k tomu, Ze estimacni

Z Xz

algoritmus rozhoduje o tom, jak velka ¢ast rozptylu méfené charakteristiky bude povaZovana
za rozptyl stabilné vyvijejictho se rysu (true variance), a jaka ¢ast bude ponechana pro
rezidualni kovariance, jde o rozhodnuti, které ma velky vliv na stochastickou ¢ast modelu.
Korelace rezidui navic mohou byt v ¢ase stale stejné nebo se mohou ménit, takze je zde velké

mnozstvi voleb.
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Tabulka IV .4. Parametry, odvozené statistiky a ukazatele shody LGC modela.

Linearni Kvadraticky Kvadraticky Kvadraticky
Linearni Linearni Linearni rast- - rhst - rbst -
rast rast rast - Konstantni konstantni  heterosked. korelovana
Konst.  heterosked. korelovana reliabilita rezidua rezidua rezidua
rezidua rezidua rezidua (M1_GW) (M2_0) (M2_1) (M2cor)
(M1_0) (M1_.1) (M1cor)
Riistové parametry
Pocate¢ni hodnota 24,6 24,6 24,7 24,6 23,6 23,6 23,7
(Vek-18) 1,05 1,05 1,03 1,06 1,56 1,55 1,52
(Vek-18)2 -0,057* -0,056* -0,054*
Rozptyly
Rezidua 198 151-46,1 183-64,7 17,8-389 18,4 7,3-30,0 22,3
Pocate¢ni hodnota (I) 76,9 76,6 52,6 81,0 57,7 54,8 411
(Vek-18) 2,0 2,0 1,2 1,8 9,2 8,9 53
(Vek-18)2 0,08 0,08 0,05*
COV (I; (Vek-18)) -7,5 -74 -34 -7,3 -10,0* -9,0* -3,3*
COV (I; (Vek-18)?) 0,22* 0,17* -0,23*
COV ((Vék-18); (Vek-
18)2) -0,77 -0,75 -0,41*
Korelace rezidui - - 014-035 - - - 0,20
Odvozené statistiky
r (I, (Vék-18)) -0,60 -0,60 -0,43 -0,61 -0,44 -0,41 -0,22*
r (I, (Vék-18)32) 0,10* 0,08* -0,17*
r ((Vek-18); (Vek-18)2) -0,88 -0,88 -0,84
Ukazatele shody s daty
Chi2 192,0 169,0 75,5 196,7 106,7 83,8 65,8
df 55 45 35 55 51 41 50
Volnych parametrt 6 16 26 6 10 20 11
RMSEA 0,042 0,051 0,033 0,050 0,032 0,032 0,017
CFI 0,955 0,959 0,987 0,953 0,982 0,986 0,995
SRMR 0,256 0,259 0,221 0,271 0,174 0,157 0,130
AIC 29279 29275 29202 29283 29201 29198 29162
BIC 29309 29354 29331 29313 29251 29298 29217
SSABIC 29290 29303 29249 29294 29219 29234 29182
M1_0vs M1_1vs M2 0vs M2 0vs M2 0vs
Test modelii M1_1 Milcor M1_0 M2 1 M2cor
rozdil -2LL 23,0 116,5 85,3 22,9 40,9
rozdil df 10 10 4 10 1
p 0,011 <0,001 <0,001 0,011 <0,001

Poznamka. Neni-li parametr oznacen *, popf. neni-li uvedeno jinak, p < 0,01.
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Model M1cor prezentovany coby piiklad v tabulce IV.4 zahrnuje autokorelace rezidui 1.
fddu, které se mohou v case ménit spolu s heteroskedastickymi rezidui. V souladu
s pfedpoklady se parametry primeérné rtstové kiivky zatazenim autokorelaci nezménily,
zatimco jejich variabilita byla odhadnuta jako niZsi. Rezidualni rozptyly jsou naopak mirné
vyssi. Korelace mezi nimi se pohybuji mezi 0,14 a 0,35 s vyjimkou korelace rezidui mezi 27. a
28. rokem, kterd byla odhadnuta na 0,46. Vzorec korelaci je post hoc smysluplny. Vyssi
hodnota 0,35 mezi 18. a 19. rokem, kdy je jesté vétsina mladych lidi v naSem vzorku na stfedni
skole, klesa na 0,14 mezi 19. a 20. rokem, kdy se Zivotni podminky vétsiny mladych lidi méni,
at jiz zménou Skoly, nastupem do prace apod. Mezi véky 20 a 23 jsou rezidualni korelace
blizké hodnoté 0,3, aby pak postupné klesaly k hodnoté 0,15. Vysokou hodnotu korelace mezi
27. a 28. rokem lze pricist malé velikosti vzorku spojené s vysokou chybou odhadu. Ta je u
kovarianci rezidui pomérné vysoka, pouze autokorelace mezi véky 20 az 24 jsou statisticky
vyznamné na 1% hladiné. I kdyZ autokorelace nejsou nijak extrémné vysoké, jejich zatazeni
do modelu znatelné zlepsilo véechny ukazatele shody modelu s daty, coz potvrzuje i LRT test
modelu Mlcor proti M1_1. Pouze BIC vyrazné penalizujici za zvySeny pocet volnych
parametrt v modelu by preferoval model vychozi model M1_0. Rychle rostouci pocet
parametrd je dilezitym aspektem v rozhodovani o vychozim modelu pro GMM, protoze
analyza smési se pii rostoucim poc¢tu ndhodnych parametr{, jejichz variabilita je modelovéna
jako smés, velmi rychle dostava do problému s konvergenci a identifikaci modelu.

Pro zajimavost prezentuji jesté jednu variantu linedrniho modelu, kde jsou rezidua podle
Grimma a Widamana (2010) specifikovana tak, aby byla napti¢ véky konstantni reliabilita
rustové kiivky, tedy podil rozptylu autonomie v daném véku vysvétleny modelem. Tato
reliabilita neni stanovena dopfedu, ale nepifimo se odhaduje jako jeden z parametr&i modelu.
V ptipadé linearntho modelu autonomie byl tento parametr odhadnuty na 0,74, coz znamen4,
ze v kazdém véku byl rezidudlni rozptyl modelem nastaven na 26 % rozptylu kvadratické
autonomie v daném véku. Rezidudlni rozptyly tak kopiruji ménici se variabilitu béhem c¢asu a
nabyvaji hodnot od 17,8 do 38,9. Rlstové parametry tim stale nejsou ovlivnény a jejich
variabilita se pfili$ nelisi od modelu s konstantnimi rezidui. Pfesto je shoda tohoto modelu
s daty ve vsech ukazatelich mirné horsi.

Dal$imi linedrnimi modely, které by bylo mozné pouzit pro modelovani vyvoje
autonomie, jsou level-and-shape popf. latent-base modely, které jsou linedrnimi pouze
z formalniho hlediska. V téchto modelech je tempo ristu zafixovdno naboji latentni smérnice
pouze na dvou ¢i vice méfenich (vécich) a ostatni naboje se odhaduji jako volné parametry
modelu. V pfipadé autonomie by tedy bylo moZné nastavit ndboj latentni smérnice ve véku 18
na 0 a ve véku 28 na 10 a v ostatnich vécich nechat naboje volné odhadnutelné. Pokud by jejich
hodnoty byly odhadnuty blizko hodnot 1,2,..,8,9 mohli bychom povazovat rist za linearni, ale
jeho tvar mtize byt vlastné libovolny. Také je mozné pouzit tzv. piecewise modely, kdy jsou
odhadovano vice latentnich smérnic, kazda pro jiné vékové rozmezi. V piipadé dat z Cest do
dospélosti tyto uvolnéné modely nedavaji dobré vysledky, kvali designem studie
implikovanému chybéni dat, kdy zadny ucastnik nemé data pro celé desetileté rozpéti.
Ristové parametry jsou odhadovany s velkou smérodatnou chybou a od linearniho rtstu se
ptilis nevzdaluji. Pro vyrovnani se schybéjicimi daty je naopak vyhodna jednoducha
polynomicka forma rtistu preklenujici celé vékové obdobi s vyuzitim minima parametrd.

Nedostatky vyse uvedenych linedrnich model& ukazuji, ze by bylo vhodné je srovnat
s kvadratickym rstovym modelem. LGC model kvadratického rastu, ktery je pfimo
srovnatelny s GCM modelem kvadratického rastu prezentovanym vyse, je model
s konstantnimi rezidui. Oproti analogickému linedrnimu modelu ptibyva latentni kvadraticka
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smeérnice, jejiz ndboje jsou fixovany na hodnotu druhych mocnin néboja latentni (linearni)
smérnice. Jeji vyznam je také analogicky - jeji primérnd hodnota je kvadratickym
koeficientem ristu prameérné riistové trajektorie a jeji rozptyl reprezentuje variabilitu téchto
kvadratickych rtstovych koeficientti mezi jednotlivci. ProtoZe jsou nyni v modelu tfi latentni
rastové proménné, odhaduji se také tfi kovariance mezi nimi. Kromé kovariance mezi
prisecikem a linedrnim réistem je to kovariance mezi prisecikem a kvadratickym riistem a
kovariance mezi linearnim a kvadratickym rtGstem. Ackoli je obtizné si pfedstavit,
vizualizovat spole¢ny efekt vSech téchto tfi kovarianci, nedoporucuje se je fixovat.
Kvadraticky model tak vyzaduje o ¢tyfi odhadované parametry vice.

Zakladni LGC model kvadratického rastu s homoskedastickymi rezidui je shrnut
v tabulce IV .4 (M2_0). Rastové parametry se pfilis nelisi od linearniho modelu, pouze je mirné
modifikuji. Pocate¢ni Groven percipované autonomie je pro primeérnou rastovou kiivku
mirné nizsi, coZ kompenzuje o necelého ptil bodu rychlejsi linedrni ro¢ni rist. Tempo ristu se
vsak diky kvadratickému koeficientu postupné zpomaluje a na konci modelovaného rozpéti
je uz jen asi pul bodu ro¢né. Pro lepsi piedstavu jsou v obrazku IV.6 zobrazeny pozorované
priméry a primeérné trajektorie implikované linedrnim a kvadratickym modelem.

Obrazek IV.6. Priimérné trajektorie implikované LGC riistovymi modely
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Pozn. Zobrazeny jsou modely s konstantnimi nekorelovanymi rezidui. Ostatni varianty modeli se v primérné vyvojové
trajektorii téméf nelisi.

Primeérna hodnota latentni kvadratické smérnice sice neni statisticky vyznamné odlisna
od 0 (z = -2,4, p=0, 015), ovSem nejde o hypotézu, ktera by nds u tohoto modelu zajimala -
dilezitéjsi je to, ze rozptyl tohoto ristového parametru (i zbyvajicich dvou) je statisticky
vyznamné nenulovy. Lze si napfiklad pfedstavit model, v némz je priméru nulovy rtst, ale
polovina populace roste a polovina klesa. Zde pocatecni hodnoty variuji se smérodatnou
odchylkou 7,6, linearni riistovy parametr se smérodatnou odchylkou 3,0 a kvadraticky se
smérodatnou odchylkou 0,28. Oproti linedrnimu modelu je v kvadratickém modelu prostor
pro podstatné rychlej$i zmény prozivané autonomie (tam byly SD linearniho riistu pouze 1,1-
1,4), které mohou byt kompenzovéany kvadratickym ¢lenem. Mluvit o kompenzaci je vskutku
na misté, protoze korelace mezi individudlnimi hodnotami linearniho a kvadratického
parametru je témét -0,9. Rychlej$i pocatecni rist je tak téméf plné vyvazen intenzivnéjsim
zbrzdénim riastu kvadratickym ristovym parametrem. Predstavu zde jesté dédle komplikuje
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slaba pozitivni korelace mezi po¢ate¢ni hodnotou prozivané autonomie a linearnim réistovym
parametrem. Pro lepsi predstavu je na obrazku IV.7 zobrazeno 300 ndhodné vybranych
predikovanych vyvojovych trajektorii, z nichZ je patrné, jaké rtzné trajektorie v sobé model
zahrnuje.

Obrazek IV.7. Nahodny vybér 300 predikovanych individudlnich trajektorii v
kvadratickém LGC modelu
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Stejné jako u linedrniho modelu plati, Ze jeho riistové parametry jsou velmi podobné
kvadratickému GCM modelu prezentovanému vyse a jeho rozptylové parametry jsou
znatelné nizsi kvli agregaci dat.

Shoda kvadratického LGC modelu s daty je oproti linedrnimu modelu lepsi (2 (4) = 85,3,
p <0,001). Jednotlivé ukazatele shody s daty jsou také vSechny znatelné lep$i, vcetné
informacnich kritérii penalizujicich za nartist po¢tu parametrti. Zejména SRMR znatelné
poklesl, byt stdle zastava v hodnotach, které jsou povazovény za znadmku Spatné shody
modelu s daty. Zdrojem této hodnoty jsou stéle obtizné odhadnutelné kovariance mezi véky,
které jsou od sebe vzdalené vice nez 5 let.

Varianta kvadratického LGC modelu s heteroskedastickymi rezidui ma jen marginalné
lepsi shodu modelu sdaty nez model skonstantnimi rezidui. Je zajimavé, Ze vedle
nezménénych rastovych parametrtt doslo k drobnému poklesu odhadnutého rozptylu
latentniho priiseciku a latentni linedrni smérnice. Deset parametrii navic by komplikovalo
mixture analyzy, a proto pokldddm za vhodnéj$i model s konstantnimi rezidui.

Dalsi variantou kvadratického modelu je model autokorelovanymi rezidui. S ohledem
na narast poc¢tu parametr(i a na to, Ze teorie neukazuje jasné na to, Ze by se rezidua a jejich
autokorelace mély postupné ménit, prezentuji zde model homoskedastickymi
autokorelovanymi rezidui s konstantni mirou autokorelace (M2cor). Tento model vykazuje
znacné zlepseni véech ukazatel shody modelu s daty, a to s jedinym parametrem navic (LRT:
x2(1) = 40,9, p <0,001). Svyjimkou SRMR jsou vSechny ukazatele shody modelu s daty
uspokojivé. Ristové parametry zlstaly stejné jako v modelu bez autokorelace rezidui.
V diisledku zatazeni autokorelace se mirné navysil rezidualni rozptyl a spolu s nim poklesly
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odhadnuté rozptyly latentnich rtstovych parametri. Odhad rozptylu kvadratické latentni
smérnice se tak dostal na hranici signifikance (z = 2,2, p = 0,030). S tim klesly také hodnoty
kovariance mezi latentnimi ristovymi parametry; pouze kovariance mezi latentnim linedrnim
a latentnim kvadratickym rstovym parametrem je statisticky signifikantni (z = 2,0, p = 0,041).
To znamen4, Ze tempo rlstu prozivané autonomie nezavisi na pocate¢ni hodnoté rtstu. Tento
model tak pfedstavuje interpreta¢né i parametricky velmi dobry pomér mezi komplexitou
modelu a shodou s daty. V tomto smyslu jde o model vhodny pro naslednou mixture analyzu,
ktera parametry s pfibyvajicim poc¢tem latentnich tfid znasobuje.

Volba nepodminéného modelu rlistovych kfivek je prvnim krokem v analyze
heterogenity rastovych trajektorii. Vyse predstavené latentni rtistové modely dokladuji, Ze
ackoliv se rtzné specifikované modely nemusi velmi lisit odhadovanou pramérnou
trajektorii, lisi se odhadovanou variabilitou rtstovych parametrd, a tedy i odhadem toho, jak
velka je heterogenita, jizZ bychom chtéli dale analyzovat. Uvedené riistové modely se zna¢né
lisi i poctem volnych parametrti (od 6 do 26), coZ je pti volbé modelu vhodného pro exploraci
latentnich tfid dalezity faktor. Podivejme se nyni, jak se riizné modely latentnich rtstovych
kiivek chovaji pfi aplikaci modelu latentnich ristovych trid.

Modely latentnich ristovych tfid autonomie

Modely latentnich réstovych tiid (latent class growth analysis, LCGA) se heterogenitu
rastovych trajektorii usiluji zachytit pomoci uré¢itého mnozstvi tiid, kategorii, v rdmci kterych
jsou rlstové parametry konstantni, pro vSechny ¢leny tfidy shodné. Veskeré odchylky od
tfidné-specifické vyvojové trajektorie jsou tak pokladany za nahodné chyby a variabilita se
presouva do rezidualniho rozptylu. Odhaduji se tak pouze rtistové parametry pro jednotlivé
ttidy, velikosti tfid a rezidudlni rozptyl. Zakladni analytickou strategii je zde postupné
odhadovani modeli s vyssim poctem tfid, dokud budou tfidy smysluplné velké, separované
a model s vys$sim poctem tfid bude 1épe odpovidat datim pfi zohlednéni nartistu poctu
parametrdi. Pocet t¥id v8ak neni to jediné, o ¢em je nutné se pii specifikaci modelu rozhodnout.
Na zékladé téhoz LGC modelu lze specifikovat tiidy, které se 1ii pouze ristovymi parametry,
nebo i rezidudlni strukturou rtistového modelu.

LCGA LINEARNIHO MODELU S HOMOSKEDASTICKYMU REZIDUI

YNz

Podivejme se nyni na nejjednodussi zvyse popsanych modeld rhstu prozivani
autonomie mezi véky 18 a 28 - model latentniho linedrniho rtstu s konstantnimi rezidui.
V ramci tohoto modelu jsou rozdily mezi jednotlivci popsany rozptylem pocate¢nich trovni
proZivané autonomie, rozptylem smérnic a jejich kovarianci. Model latentnich riistovych tfid
se dvéma tfidami tak popisuje veSkerou variabilitu individualnich réstovych trajektorii
pomoci dvou rastovych parametrt pro kazdou tfidu (pocatecni turovent a tempo
rastu/poklesu), relativni ¢etnosti tfidy (celkem pocet tfid - 1) a rezidualniho rozptylu.

V ramci specifikovani LGCA modelu je mozné rezidudlni strukturu odhadovat pro
kazdou tfidu zvlast, nebo sniZit poc¢et odhadovanych parametri omezenim rezidui tak, aby

Tabulky IV.5 a IV.6 shrnuji parametry série LCGA modelt vychazejicich z linedrniho
latentnitho modelu s konstantnimi rezidui shodnymi nap#i¢ latentnimi t¥idami (M1_0). Pro
model se dvéma tfidami je odhadnuta velikost tfid v populaci 54 % a 46 % populace. Model
tedy deéli populaci pfiblizné na poloviny, pficemz v té prvni za¢ina linedrni rist na pomérné
vysoké hodnoté 30,1 a pokracuje tempem 1,1 bodu za rok. V druhé tfidé zacina rast niZe, na
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19,4, a s 0,8 body pfirtistku ro¢né je mirné pomalejsi. Rezidualni rozptyl byl v obou skupinédch
odhadovéan spole¢né a ma vysokou hodnotu 38,6 bodu. Pro ¢leny modelem definovanych
subpopulaci tak plati, Ze jejich individualni hodnoty se od tfidni riistové trajektorie ndhodné
odchyluji se smérodatnou odchylkou 6,2 bodu (na kvadratické skéale autonomie od 1 do 49).
Neni zde vSak nijak rozliSeno to, nakolik je tento rozptyl utvaren kolisanim individuélnich
hodnot kolem tfidni rdstové trajektorie, a nakolik tim, Ze se celé individualni trajektorie
odklani od tfidni rGstové trajektorie. Neprekvapi tedy, Ze LCGA model se dvéma kategoriemi
odpovidd datim podstatné hiite nez vychozi LCG model, at jiZ jej soudime podle velikosti
rezidui nebo podle informacnich kritérii. I kdyZ v tabulce IV.5 jsou uvedeny také hodnoty
testlt LMR a BLRT, ty nejsou pfili§ informativni, protoze srovnavaji LCGA model se dvéma
tfidami s LCGA modelem s jednou tfidou (a ne s LGC modelem). Jejich signifikace je trivialni
konsekvenci toho, Ze riistové parametry jsou vskutku heterogenni.

Tabulka IV.5. Ukazatele shody modelt s daty pro LCGA modely vychazejici

zM1_0

M1 0 par LL AIC BIC SSABIC Entropie LMR LMRp BLRT BLRT p
LGC 6 29279 29309 29290

C2 6  -15141,1 30294 30324 30305 0,82 1639,0 <0,0001 1717,6 (3) <0,0001
C3 9  -14862,2 29742 29787 29758 0,81 532,2 <0,0001 557,7(3) <0,0001
C4 12 -14753,4 29531 29590 29552 0,77 207,6 0,001 217,6 (3) <0,0001
G5 15 -14721,2 29472 29547 29499 0,75 61,5 0,088 64,5(3) <0,0001
Cé 18 -14696,9 29430 29519 29462 0,70 46,4 0,263  48,7(3) <0,0001

YN

Zaméiime-li se na separaci tfid, hodnota entropie je u modelu se dvéma tfidami
uspokojivé vysoka (0,82) a odrazi to, Ze pramérna klasifikacni pravdépodobnost pro tiidu, do
niz jednotlivec nenéleZzi, je pro obé tfidy mensi nez 6 %. Pokud by tedy skute¢né v populaci
existovaly subpopulace odpovidajici tfiddm v tomto modelu, pravdépodobnost Spatné
klasifikace (urceni pfislusnosti k subpopulaci podle naméfenych hodnot prozivané
autonomie) by byla v kazdé subpopulaci mensi nez 6 % (celkem by byla pravdépodobnost
$patné klasifikace 5 %)

LCGA model se tfemi a ¢tyfmi tfidami jsou postupnym zpfesnénim modelu se dvéma
tfidami. Dattim odpovidaji Iépe nez pfedchozi model prizmatem vSech informacnich kritéri i
testt LMR a BLRT. I navzdory rostoucimu poctu tiid, zastavaji tfidy dostate¢né separované,
o ¢emz svédci jen mirné klesajici hodnota entropie. Oproti hierarchickym shlukovacim
metoddm se napfi¢ modely mohou tfidy libovolné lisit. Také jejich potadi je ¢isté arbitrarni,
coz je drobnost znepffjemnujici srovndvani vysledki mezi modely navzdjem. Napiiklad
model se tfemi tfidami implikuje 3 subpopulace relativnich cetnostech 47 %, 22 % a 31 %. 1
kdyz by se mohlo zdét, ze druhé dvé tiidy mohly vzniknout rozdélenim prvni tf¥idy ve
dvoutfidnim modelu (s relativni ¢etnosti 54 %), z pohledu na rtstové kiivky je zfejmé, Ze to
tak neni. Proto je zajimavé u kazdého jednotlivého modelu sledovat, jak se sloZeni tfid
proménuje s nartste jejich poctu. U dvouttidniho modelu se tfidy liSily spiSe jen pocatecni
drovni autonomie, tempo rtstu bylo v obou tfidach podobné. U modelu se tfemi tfidami se
prvni a tfeti tfida, které dohromady tvofi téméf 80 % populace, opét 1isi jen pocatecni
hodnotou prozivané autonomie. OvSsem druhd tfida predstavuje subpopulaci s nizkou
pocatecni autonomii a polovi¢nim tempem riistu. V modelu s ¢tyfmi tfidami se také vyskytuje
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tfida s nizkou pocatecni arovni autonomie, a je$té nizsim tempem rtstu (tfida ¢. 3), nejde vsak
o totoZznou subpopulaci jako v modelu se tfemi tfidami - v modelu se ¢tyfmi tfidami je tato
subpopulace odhadnuta mnohem mensi, pouze 12 %. Zbyvajici tfidy v modelu se ¢tyfmi
tfidami se opét 1isi jen pocatecni drovni autonomie. U modelt se 3 a 4 tfidami je patrny také
pokles rezidudlniho rozptylu s rostoucim poctem tiid.

Tabulka IV.6. Parametry LCGA modeli vychazejicich z M1_0

Model C2 c3 C4 C5 C6
Relativni C#1 0,54 0,47 0,37 0,28 0,22
cetnost C#2 0,46 0,22 0,18 0,05 0,09
C#3 0,31 0,12 0,23 0,31
C#4 0,32 0,32 0,16
C#5 0,11 0,17
C#o6 0,05
Riistové
parametry
C#1 Prasecik 30,11 23,47 26,50 19,71 31,50
Smérnice 1,07 1,10 1,27 0,95 1,23
C#2 Prasecik 19,42 16,77 34,94 40,11 16,65
Smérnice 0,80 0,55 1,04 0,62 -0,08
C#3 Prasecik 32,78 15,96 31,16 25,37
Smérnice 1,07 0,26 1,25 1,26
C#4 Prasecik 20,34 25,13 14,72
Smérnice 1,00 1,20 2,08
C#5 Prusecik 15,7 25
Smeérnice 0,22 -0,13
C#6 Prisecik 40,5
Smérnice 0,58
Reziduélni rozptyl 38,63 30,05 26,77 25,55 24,49

Model s péti ttidami do tohoto rozvijejictho se vzorce ptfiddva novy prvek. Vedle malé
tfidy s nizkou a nerostouci autonomii (¢. 5) vymezuje jesté mensi tfidu s velmi vysokou a
pomaleji rostouci autonomii (¢. 2). Velikost této tfidy model odhaduje na pouhych 5 %, cozjiz
s sebou prinasi otazku, zda by opravdu mohlo jit o skute¢nou subpopulaci, ¢i jen o artefakt
aktuélniho vzorku. K témto pochybam pftispivé i to, Ze podle LMR testu neni shoda modelu
s 5 tfidami signifikantné leps$i nez shoda modelu se 4 tfidami. Tento test vSsak Muthén a
Asparouhov (Asparouhov & Muthén, 2012) podévaji spiSe jako vypocetné nendro¢ny
orientacni test. VSechny ostatni ukazatele, véetné BLRT testu model s 5 tfidami preferuji pred

modelem se 4 tfidami. T¥ida s velmi malou relativni ¢etnosti s sebou p¥indsi i dalsi nejistoty.
Malo ¢etna tfida znamena nizkou apriorni pravdépodobnost klasifikace do této tf¥idy, coz
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zvysuje pravdépodobnost Spatné klasifikace ¢lenti této hypotetizované populace. Zde tento
problém neni aZ tak vyrazny - u téch, kdo byli klasifikovéani do této tfidy, je pravdépodobnost
0,74, ze skute¢né pochazi z této subpopulace. U ostatnich tfid je tato pravdépodobnost 0,8 a
vyssi. Je tedy pravdépodobné, Ze asi ¢tvrtina jednotlivei klasifikovanych do této tfidy, je ve
skutec¢nosti ¢leny jinych tfid (zde specificky tfidy ¢. 3).

LCGA linedrni model se Sesti tiidami je podle informacnich kritérii také lepsi nez
predchozi model. LMR test opét neni signifikantni (a ziistal by takovym i pro dalsi modely
s vice tfidami), BLRT (stdle s 500 bootstrapovymi vzorky z k-1 modelu) je stdle s velkou
rezervou signifikantni. P¥i Sesti tfidach jiz je pravdépodobné, Ze nékteré z nich budou malé.
Zaroven se pfi takto vysokém poctu tfid jiz obtiZné hledaji teoretické davody, pro¢ by
mohlo/mélo existovat takové mnozstvi teoreticky zdéivodnénych subpopulaci. Se Sesti
tfidami spociva smysl kategorizovani spiSe v zachyceni heterogenity do kategorii a facilitaci
person-centered teoretizovani.
zobrazeny v grafu, ktery produkuje Mplus (obrazek IV.8) spolu s pozorovanymi primeéry
prozivané autonomie v jednotlivych vécich. T¥idy 1, 3, 4, 6 jsou rostouci a mirné konverguji
k vy$sim hodnotdm proZzivané autonomie a dohromady zahrnuji tfi ¢tvrtiny populace. Tiidy
2 a 5 stagnuji ¢i mirné klesaji z mirné podprimeérnych (tfida 5) ¢i vice podprimérnych (tfida
2) pocéate¢nich hodnot prozivané autonomie. Na ptivodni (neumocnéné) skale autonomie od
1 do 7, kde hodnoty nad 4 znamenaji souhlas s vyroky znacicimi prozivanou autonomii to
znamend, ze tfidy 1 a 3 popisuji majoritni (>50%) rostouci tendenci z hodnot kolem 5-6
k hodnotam kolem 6-6,5. Tiida 5 kontrastuje s tfidou 3, kdyz ze stejné trovné kolem 5
nestoupa. I hodnotu 5 v8ak miizeme interpretovat jako prevazné souhlaseni s polozkami §kély
autonomie, takZe miizeme mluvit o jednotlivcich, ktefi jsou zdrzenlivé autonomni. Podobnou
dvojici tvofi tfidy 4 a 2, které obé zac¢inaji na hodnotéach kolem 4 na ptivodni skale pozorované
autonomie, ale ¢lenové tfidy 4 (16 %) se pfipojuji k rostoucimu trendu, zatimco ¢lentim tiidy
2 (9 %) prozivana autonomie neroste.

Obrazek IV.8. Pozorované a odhadnuté priméry v LCGA lin. modelu se 6 tfidami
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Ukazatele shody modelu s daty aZ doposud stale stoupaly, a tak lze véfit, ze i model se
sedmi tfidami by mohl pasovat jesté lépe. Kvili absenci variability rastovych kiivek uvnitf
tfid je navySovani poctu tiid jedinou moZznosti, jak presunout rozdily mezi jednotlivci
z rezidualniho rozptylu do modelu. Vytraci se ale smysl takového modelu. Z modelu se Sesti
tfidami a modelu pfedchazejiciho je zfejmé, ze vétsina tfid vlastné jen kategoricky aproximuje
rozlozeni rastovych kiivek. Je otazkou, kcéemu by byla jesté jemnéjsi aproximace.
Z perspektivy identifikace existujicich subpopulaci je dal$i navySovani poctu tfid také
problematické, protoze pro tfidy s paralelnimi vyvojovymi kfivkami liSicimi se o jeden bod na
pavodni sedmibodové $kéle autonomie se obtizné hledd kvalitativné odlisnd interpretace.
Z uvedenych davodd zde série LCGA modeltt vychazejicich zlinearntho LGC modelu
s konstantnimi rezidui kondi.

Stoji za povsimnuti, Ze ani model se Sesti tfidami nepasuje na data tak dobte jako vychozi
LGC model, ktery ma navic méné parametrti. Z hlediska parsimonie se tak lepsim popisem
heterogenity riistu jevi model se spojitym rozloZenim rtistovych parametrdi, nez model vnitiné
ristové homogennich tfid.

LCGA MODELY S HETEROSKEDASTICKYMI REZIDUI

Podobné vysledky skytaji LCGA modely vychazejici zlinedirntho LGC modelu
s heteroskedastickymi rezidui. Ukazatele shody modelu s daty a parametry modela jsou
uvedeny v tabulkach IV.7 a IV.8. 1 zde i model se $esti tfidami lépe pasuje na data nez model
s péti tfidami. Tti z téchto tfid jsou vSak odhadnuty jako pomérné malé (<10 %). Zajimavé je,
Ze zbyvajici vétsi tfidy neodradZeji zdpornou kovarianci mezi pocate¢ni Grovni prozivané
autonomie a tempem rastu - riistové kiivky jsou spise paralelni nez sbihajici se.

Tabulka IV.7. Ukazatele shody modelt s daty pro LCGA modely vychazejici

zM1_1

M1_1 par LL AIC BIC  SSABIC Entropie LMR LMRp BLRT BLRT p
LGC 16 29275 29354 29303

c2 16 -15132,1 30296 30376 30325 0,83 1643,9 <0,0001 1722,7 (3) <0,0001
C3 19 -14851,0 29740 29834 29774 081 5364 0,000 5621 (3) <0,0001
C4 22 -14736,3 29517 29626 29556 0,78 2190 0,006 229,5(3) <0,0001
C5 25 -14700,6 29451 29575 29496 075 681 0462 71,4 (3) <0,0001
Co 28 -14678,2 29412 29551 29462 074 428 0,353 44,8 (3) <0,0001

Na M1lcor a M1GW nyni LCGA analyzu nebudu aplikovat, protoZe je pravdépodobné,
ze bych dospél k podobnym vysledkiim jako u modeld M1_0 a M1_1. Pfejdu ke kvadratickym
modeltim, abych se podival, jaké téidy lze nalézt v kvadratickych vyvojovych trajektoriich.
Za¢nu modelem kvadratického latentnitho rastu s konstantnimi rezidui - parametricky
usporny model, ktery maximalizuje variabilitu réistovych parametrt.
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Tabulka IV.8. Parametry LCGA modela vychazejicich z M1_1

Model 2 C3 C4 C5 Cé6
Relativoni C#1 0,53 0,21 0,13 0,23 0,27
cetnost C#2 0,47 0,47 0,33 0,32 0,30
C#3 0,31 0,37 0,06 0,05
C#4 0,17 0,29 0,09
C#5 0,10 0,07
C#6 0,22
Ruistové
parametry
C#1 Prisecik 30,19 16,80 15,97 19,18 29,43
Smeérnice 1,05 0,53 0,30 0,67 1,31
C#2 Prisecik 19,38 23,41 20,49 22,92 24,76
Smérnice 0,81 1,12 1,03 1,22 0,99
C#3 Prisecik 32,82 26,79 14,67 6,52
Smérnice 1,07 1,28 0,03 3,80
C#4 Prisecik 35,23 28,91 37,60
Smeérnice 1,05 1,31 0,91
C#5 Prisecik 36,84 16,10
Smérnice 1,01 -0,18
C#6 Prisecik 20,91
Smeérnice 0,41
Rezidudlni rozptyl (min-max) 32-71 27-67 23-73 20-50 17-55

Obrazek IV.9. Pozorované a odhadnuté primeéry v LCGA lin. modelu se 6 tfidami
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LCGA KVADRATICKE MODELY S HETEROSKEDASTICKYMI REZIDUI NAPRIC
TRIDAMI

V modelech s konstantnimi i ¢asové rozliSenymi rezidui byla doposud rezidua stejna

VVVVV

pro shodu v ¢ase nez pro shodu mezi tfidami. V fadé kontextti je plauzibilni predstava, ze
urcitd ¢ast populace ma sledovanou charakteristiku pomérné stabilni a jiné zfetelné vice
kolisa, a to kolem téze vyvojové trajektorie. Zvlasté u charakteristik prozivani,
temperamentovych charakteristik jsou rozdily ve stabilité v ¢ase soucasti definice téchto
konstrukt. Mixture modely umoznuji specifikovat model tak, Ze se rezidua mohou mezi
tfidami ligit. Casto to véak znamena problémy s identifikaci nékterych parametrt modelu a
navyseni problémi s konvergenci. Metaforicky, model se musi rozhodovat, zda p¥ipady, které
jsou vzdalenéjsi od rhstové trajektorie dané tfidy, ponechat ve tfidé a zvysit jeji rezidudlni
rozptyl, nebo znich udélat samostatnou tfidu. To prudce navysuje paletu plauzibilnich
hodnot parametri. Model tfidné-specifickymi rezidui 1ze vnimat jako dil¢i krok smérem
k rastovym mixture modeldm. I kdyZz jesté neumoziiuje pfimo modelovat variabilitu
rustovych kiivek uvnitf tfid, umoznuje ji alespon rozlisit.

Nésledujici LCGA modely specifikuji postupné rostouci pocet latentnich tiid
kvadratickych réistovych ktivek. Rozdily mezi tfidami spocivaji nejen v rozdilnych ristovych
parametrech - priseciku, linedrni a kvadratické smérnici - ale také v tom, Ze rizné tiidy
mohou mit rizna rezidua. Model se dvéma tfidami tak mé& 9 volnych parametrt: 3 riistové
parametry pro kazdou tf¥idu, konstantni rezidudlni rozptyl pro kazdou tfidu a jednu relativni
¢etnost tfidy. S kazdou tfidou pfibyva dalsich pét parametra. Parametry shody modelu s daty
se opét az do modelu se Sesti tfidami zlepsuji. Zajimavé zde vychazi LMR test, ktery jiz ¢tvrtou
tfidu povaZzuje za redundantni, ale pro test modelu se 6 tfidami vychazi opét signifikantné.

Tabulka IV.9. Ukazatele shody modeli s daty pro LCGA modely vychazejici

zM2_ 0

M2_0 par LL AIC BIC SSABIC Entropie LMR LMRp BLRT (Apar) BLRT p
LGC 10 29201 29251 29219

C2 9 -15130,5 30279 30323 30294 0,82 1681,7 <0,001 1730,1 (5) <0,001
Cc3 14 -14847,4 29723 29792 29748 0,79 550,0 0,002 566,0 (5) <0,001
Cc4 19 -14739,1 29516 29610 29550 0,76 210,5 0,091 216,5 (5) <0,001
(@) 24 -14690,7 29429 29548 29472 078 942 0,072 96,8 (5) <0,001
Co6 29 -14647,3 29352 29496 29404 076 84,3 0,032 86,7 (5) <0,001

Pro modely se dvéma az ¢tyfmi tfidami plati, zZe rastové trajektorie v t¥idach jsou
pfiblizné paralelni, mirné konvergujici. Vzdy tfida snejniz$i riéstovou trajektorii ma
odhadnuty nejvyssi rezidudlni rozptyl. To miize byt artefaktem danym tim, Ze takova tiida je
nejdale od stropu skaly. Mtize ale také vyjadiovat to, Ze stfedni hodnoty autonomie nejvice
fluktuuji (stabilné nizké trajektorie se v datech p#ili§ neobjevuji). V modelu s 5 a 6 tfidami se
objevuje velmi mal4 tfida (2 % populace), kterd ma fddové mensi rezidudlni rozptyl oproti
ostatnim tfiddm. Zde jiz je to zcela ztejmé artefakt stropu $kdly, protoZze tato tfida ma svou
ristovou trajektorii tésné pod timto maximem. Lze vSak uvazovat, ze takova subpopulace
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muiZze existovat - lidé, ktefi nemaji (nebo nemohou mit) pochyby o své autonomii, a tak se jen
zfidka vzdali od maxima skély.

Tabulka IV.10. Parametry LCGA modelt vychazejicich z M2_0

Model 2 C3 C4 C5 Cé6
Relationi C#1 0,49 0,44 0,34 0,13 0,02
cetnost C#2 0,51 0,30 0,34 0,32 0,08
C#3 0,26 0,15 0,02 0,22
C#4 0,17 0,21 0,12
C#5 0,32 0,30
C#6 0,26
Riistové
parametry
C#1 I 19,37 23,48 20,79 17,35 44,40
S 0,97 1,37 1,07 -0,43 0,03
Q -0,02 -0,03 0,00 0,08 0,05
C#2 I 28,78 31,19 25,33 24,67 23,43
S 1,88 2,00 2,02 1,91 0,538
Q -0,09 -0,10 -0,07 -0,07 0,042
C#3 I 17,62 17,28 44,45 30,81
S 0,48 -0,24 0,02 2,234
Q 0,02 0,07 0,05 -0,118
C#4 I 33,08 30,83 16,44
S 2,10 2,31 0,013
Q -0,114 -0,13 0,027
C#5 I 20,14 24,34
S 1,13 1,991
Q -0,013 -0,077
C#6 I 19,71
S 1,302
Q -0,036
Rezidualni rozptyly 42 26 28 33 6
35 29 23 23 79
38 34 6 24
26 24 27
28 16
21

Pozndmka. Cervend zvyraznéné jsou problematické parametry.

V modelu se 6 tfidami se objevila velmi specificka mala t¥ida (8 %) s p¥iblizné pramérnou
ristovou trajektorii a nasobné vétsim rezidualnim rozptylem, nez maji ostatni tfidy. Mohla by
tohle byt tfida reprezentujici jedince s vysoce fluktuujici hodnotou autonomie? Z hlediska
teorie by bylo vyhodné moci takovou subpopulaci identifikovat. Ovsem to, Ze se t¥ida p¥li§
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nelisi od ostatnich svymi réstovymi parametry, komplikuje pfesnou klasifikaci. I kdyz na
celkovém ukazateli separace tfid - entropii - se to podepsalo jen minimalné, klasifika¢ni
pravdépodobnosti pro tuto tfidu jsou skokové nizsi, nez u ostatnich tfid. U Gcastnika, ktefi
byli klasifikovéni do této tfidy, je jen 48% pravdépodobnost, Ze do této tfidy skutecné patfi. Je
nezanedbatelna pravdépodobnost, Ze ve skute¢nosti pochazeji ze sousednich vétsich ttid ¢. 5
ac. 6 (18 % resp. 27%). Lze tedy fici, Ze model se Sesti tfidami podporuje teoretizovéani o
existenci subpopulace s vysoce volatilni prozivanou autonomii, ale nepodava o ni pesvédcivé
diikazy. Tento vysledek vsak miZe inspirovat k neobvyklé specifikaci mixture modelu, kdy
rezidua vsech tfid vyjma jedné budou stejnd, tedy k modelu, ktery v zavéru pojmenovavam
jako model hybridnimi tfidami. Takovy model by se snazil identifikovat tfidy lisici se svymi
rastovymi parametry a jednu tfidu liici se rezidudlnim rozptylem.

Stejné jako u linearnich modeld vyse plati, Ze ani model se Sesti tiidami s téméft
trojndsobkem volnych parametrt nevykazuje stejné dobrou shodu s daty jako vychozi model
latentnich rtistovych kiivek. Latentni rstové tfidy tak miizeme povaZovat za alternativni,
nikoli v8ak lepsi zachyceni heterogenity individualnich réstovych kfivek.

Obrazek IV.10. Pozorované a odhadnuté praméry v LCGA lin. modelu se 6 tfidami
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LCGA KVADRATICKE MODELY S AUTOKORELACNI REZIDUALNI STRUKTUROQU

Poslednim modelem rtistu prozivané autonomie, na ktery aplikuji analyzu latentnich
rastovych tfid, je kvadraticky LGC model s autokorelacemi rezidui prvniho fadu. Z vychozich
modeld riistu prozivané autonomie mél tento model nejlepsi shodu s daty pfi nizkém poctu
parametrt (rozptyly i autokorelace byly modelovany jako konstantni).

U tohoto modelu jsem pouZil odliny analyticky postup, kdy jsem pro kazdy pocet
latentnich tfid odhadoval dva i vice modelti, které se lisily ve specifikaci odlisnosti
rezidudlnich struktur nap#i¢ latentnimi tfidami.

Modely, které maji v tabulce IV.11 ve svém ndzvu na konci ,a“, jsou modely, v nichZ jsou
parametry rezidualni struktury napfi¢ latentnimi tfidami stejné, homoskedastické. To
znamenad, Ze pro kazdou tfidu se odhaduji 4 parametry navic - velikost tfidy a tfi priméry
latentnich rtstovych parametrd.
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Modely, které maji ve svém nazvu na konci ,b“, jsou modely, v nichZ se parametry
rezidudlni struktury mohou napiic¢ tfidami lisit, jsou tedy heteroskedastické. To znamen4 jesté
dalsi dva parametry pro kazdou tfidu navic - rezidua (v ¢ase konstantni) a rezidudlni
autokovariance 1. fddu (také v ¢ase konstantni). Celkem je to tedy 6 parametrt pro kazdou
tfidu navic.

Modely s ,c” na konci jsou kombinaci pfedchozich dvou, kdy jedné latentni tfidé je
umoznéno mit své vlastni rezidudlni parametry, ale ostatni tfidy jiz maji hodnoty rezidui a
rezidudlnich kovarianci stejné. Jde tedy o specifikaci zaloZenou na pfedpokladu, Ze vétsina
tfid se bude liit riistovou trajektorii, vyjma jedné, ktera nebude specificka svou ristovou
trajektorii, ale rezidudlnimi rozptyly - hypoteticky vys$simi nez v ostatnich tfidach. Z toho
plyne, Ze model se dvéma tifidami se od modelu s jednou tfidou 1isi o 6 parametr, dalsi
navysovani poctu tiid jiZ znamend jen 4 parametry na dalsi tfidu. Model je tak aspornéjsi. Ke
specifikaci téchto modelti mé vedlo to, Ze rezidua lisici se mezi tfidami jsou z hlediska odhadu
velmi naro¢né a zvysuji mnozstvi konvergen¢nich problémft, a pfitom se odhady téchto
parametri napii¢ tfidami lisi jen malo. Také, mimo tfidu s vysoce variabilnim vyvojem
proZivané autonomie, nemam dostatecné teoretické divody pro hypotetizovani rozdilnych
rezidui.

Tabulka IV.11. Ukazatele shody modela s daty pro LCGA modely vychazejici
z M2cor

M2cor par LL AIC BIC SSABIC Entropie LMR LMRp BLRT (A par) BLRT p

LGC 11 -14537,3 29162 29217 29182

C2a 9  -14747,1 29512 29557 29528 0,73 221,0 <0,0001 228,9 (4) <0,0001
C2b 11 -14737,6 29497 29552 29517 0,73 221,2 0,003 226,5 (6) <0,0001
C3a 13 -14632,6 29291 29356 29314 071 943 0,013 96,6 (4) <0,0001
C3b 17 -14624,3 29283 29367 29313 0,70 92,6 0,006 95,9 (4) <0,0001
C4b 23 -14576,0 29198 29312 29239 069 882 0,030 91,4 (4) <0,0001
C4c 19 -14578,4 29195 29289 29229 069 329 0,065 34,1 (4) <0,0001
C5¢ 23 -14532,7 29111 29225 29152 065 242 0177 25,1 (4) <0,0001
Céc 27 -14515,7 29085 29219 29133 068 18,7 0,583 194 (4) <0,0001
C7c 31 -14503,1 29068 29222 29124 066 943 0,013 96,6 (4) <0,0001

Likelihood testy - LMR a BLRT - vzdy srovnavaji dany model se stejnym typem modelu,
ktery méa o jednu latentni tfidu méné. Z hlediska modeld, jako jsou ,.c”, kde jsou odlisnosti
mezi tfidami stanoveny rizné, je dilezité si pfipomenout, Ze v Mplus likelihood testy pii
odhadu modelu s k-1 tfidami , 8krtaji” prvni specifikovanou ttidu. Odlisné specifikovana tfida
by tak neméla byt tou prvni; ja jsem si ji zvykl specifikovat jako posledni.

Z uvedenych modeli vychazi plauzibilné prévé modely kombinujici jednu tf¥idu
s odlisnymi rezidui s vice tfidami se shodnymi rezidui - hybridné specifikované latentni t¥idy.
Az do modelu s celkem sedmi tfidami se zlepsuje shoda modelu s daty, a pfitom se specificka
tfida s odlisnymi rezidui pfili§ neméni. Tato specifickd t¥ida (v tabulkdch nize ma ¢islo 1)
reprezentuje okolo 10 % populace. Jeji ristova kiivka je spise primeérna s pocatkem mezi 22 a
25 body a jen mirnym rtistem, maximélné 1 bod za rok (to vse na kvadratické skéle autonomie
od 1 do 49 bodt). Rust je ptiblizné linearni, protoze kvadraticky ¢len je blizky nule. Co je na
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tridé specifické, je jeji rezidudlni rozptyl, ktery je nasobkem rezidualnich rozptyld v ostatnich
tfidach. Hodnota rozptylu mezi 80 a 95 znamend pfiblizné smérodatnou odchylku rezidui 9-
10. T¥ida tak reprezentuje jednotlivce, jejichz hodnoty autonomie maji sklon kolisat téméf
v celém rozsahu skaly. Ostatni tfidy maji rezidudIni rozptyl zhruba ¢tyfikrat mensi.

Tabulka IV.12. Parametry LCGA modelt vychazejicich z M2cor

Model C2a C2b» (C3a (C3b C4b  C4c Cbc Céc C7c
Relativni  C#1 046 050 032 031 008 008 012 013 0,14
Cetnost C#2 054 049 020 023 019 019 034 002 0,01
C#3 048 046 031 030 012 032 012
C#4 042 043 015 027 0,32
C#5 028 011 0,14
C#6 015 0,26
C#7 0,05
Ruistové
parametry
C#1 I 193 285 304 306 219 222 2432 2472 24,75
S 09% 192 206 203 08 09 063 003 010
Q -0,024 -0,087 -0,101 -0,099 0,002 -0,014 0,008 0,077 0,074
C#2 I 281 196 178 180 172 170 2526 41,72 42,06
S 1,9 100 013 024 062 066 212 250 1,80
Q -0,084 -0,024 0,029 0,022 -0,025 -0,029 -0,085 -0,607 -0,455
C#3 I 224 226 306 308 1599 2508 2983
S 148 154 200 198 045 206 3,31
Q -0,036 -0,040 -0,095 -0,093 -0,024 -0,075 -0,198
C#4 I 229 229 3362 2021 258
S 142 144 1,84 1,34 2,07
Q -0,030 -0,035 -0,083 -0,042 -0,072
C#5 | 2044 16,28 18,72
S 1,27 020 0,52
Q -0,037 0,012 -0,008
C#6 I 2999 21,12
S 3,00 1,50
Q -0,169 -0,044
C#7 I 12,36
S 1,47
Q -0,163
Rezidualni rozptyly 39 34 32 29 94 95 88 83 80
43 37 28 27 23 22 21
31 28
26

Pozndmka. Cervené zvyraznéné jsou problematické parametry.
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Zajimava je u téchto modeld jen velmi pomalu klesajici hodnota entropie, kterd i pfi
sedmi skupinéach jen mirné klesa pod hodnotu 0,7. Tfidy je tak mozné povaZovat za danych
okolnosti za pomérné dobfe separované. Vécné tiidy opét spiSe pouze diskretizuji normalni
rozloZeni rastovych parametra - t¥idy nad 10 % jsou pfiblizné paralelni. Smyslem tohoto
feSeni je tak spiSe vyfiltrovani ¢asti populace s rovhomérnym vyvojem od ¢asti populace
s vysoce fluktuujicim prabéhem prozivané autonomie.

Obrazek IV.11. Vyvojové trajektorie implikované LCGA kvadratickym modelem

se sedmi tf¥idami.
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Poznamka. Pofadi tfid je zde jiné neZ v tabulkéach. Specificka tfida zde ma ¢islo 7. TFidy jsou rozeznatelné
nejsnaze podle pocate¢ni hodnoty - praseciku.

Rdstové mixture modely autonomie

LCGA modely popsané vyse nebyly pii popisovani heterogenity rtstovych kiivek pfilis
uspésné. Vétsina modeltt hlfe ¢i lépe popisovala spojité rozlozeni rlistovych kiivek
prostfednictvim tfid s viceméné paralelnimi rtistovymi kiivkami lisicimi se predevsim
pocéateéni hodnotou. Vétsina z téchto modelt nepopisovala data 1épe nez vychozi LGC
modely, které ristové kfivky popisuji jako normdlni rozlozeni ristovych parametri. Z toho
lze usuzovat, Ze rozdily mezi individualnimi rdstovymi kfivkami prozivané autonomie v
populaci jsou spiSe spojité nez diskrétni. Proto se zdd byt smyslupInéjsi pokusit se popsat
heterogenitu pomoci jednoho (LGC) nebo smési vice normalnich rozlozeni latentnich
rastovych koeficientd (GMM). Oproti LCGA modeltim se tedy GMM modely li$i tim, Ze
rastové parametry latentnich tfid maji nenulovy rozptyl. Individualni odchylky od tfidni
pramérné trajektorie pak nejsou povazovany za rezidua a lze je pak v ndvaznych modelech
asociovat s korelaty ¢i prediktory.
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Diky nenulovym rozptylim latentnich rtstovych koeficient se rozsifuje paleta voleb,
které je potfeba ucinit pii specifikaci GMM modelu - mohou se napfi¢ latentnimi t¥idami
(komponentami smési) lisit, mohou byt stejné, nebo 1ze dokonce specifikovat ,hybridni”
model, v némzZ se jedna ze tfid v téchto rozptylech 1isi od ostatnich, které je maji stejné.

Tim, Ze je uvnitf tfid zachyceno vétsi mnozstvi rozptylu rtistovych koeficientti, obvykle
klesa pocet tfid potfebnych pro zachyceni heterogenity individudlnich rastovych kfivek. S tim
se také oproti vySe uvedenym analyzam proménuje analytickd strategie, oproti vyse
prezentovanym LCGA modeltim. ProtoZe je zde pro kazdy pocet tfid tolik moZnosti, jak
specifikovat rozdily (¢i jejich absenci) mezi tfidami, a protoze odhady jednotlivych model
s poctem tfid skokoveé nartistaji, zda se byt vhodnéjsi nejprve explorovat riizné specifikované
modely se dvéma tfidami, pak se tfemi tfidami a tak d&l. Dalsim argumentem pro tento postup
je to, Ze na této drovni komplexity modelt mirné ustupuji do pozadi ukazatele shody modelu
s daty a testy rozdilu shody modelu s daty mezi modely s riznymi pocty tfid. S rostoucim
poctem tfid roste shoda modelu s daty casto i pti identifika¢nich a konvergenc¢nich obtizich
zptisobujicich nepfijatelnd feSeni. Piipustnost feSeni a teoreticka interpretovatelnost se pak
stavaji primarnimi kritérii hodnoceni modeld.

GMM LINEARNIHO RUSTOVEHO MODELU AUTONOMIE S HOMOSKEDASTICKYMI
REZIDUI

Pro aplikaci modelu smési jsem zvolil nejjednodussi model vyvoje autonomie, a to ten
linearni s homoskedastickymi rezidui. V tabulkach niZe jsou uvedeny ukazatele shody s daty
pro modely s rizné specifikovanymi rozdily mezi latentnimi tfidami a s riiznym poctem
latentnich tfid.

Modely s koncovym pismenem ,a” jsou modely, v nichZ se latentni tfidy lisily pouze
primérnymi hodnotami latentnich rtistovych koeficientti (fj. tvarem rtistové kiivky). Ve vsech
latentnich tfidach tak mély latentni ristové koeficienty stejny rozptyl. I rezidudlni rozptyly

VVVVV
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model je konzervativnim rozsifenim LCGA modelu; tfidy maji néjakou vnitini heterogenitu,
ale v8echny stejnou. To odpovida situaci, kdy néjaky faktor rozlisi subpopulace s raznymi
vyvojovymi trajektoriemi, ale dalsi procesy/proménné, které zptisobuji individualni
variabilitu rtstovych kfivek, jsou napfi¢ subpopulacemi shodné. Stejné tak jsou shodné i
procesy, které zptisobuji kratkodobé ¢i nahodné fluktuace modelované charakteristiky kolem
individudlni ristové kfivky. Pravé takové o¢ekdvani neménnosti vétsiny procest, které se na
pozorovanych datech podili, ¢ini takovou specifikaci dle mého nazoru konzervativni. Jej
vyhodou je v8ak bezesporu parsimonie.

Modely s koncovym pismenem ,b” umoZnuji latentnim tfidam, aby se liSily i v rozptylu
latentnich rastovych koeficientti. S kazdou latentni tfidou ptibyvaji jesté 3 volné parametry
navic (2 rozptyly a 1 kovariance), celkem 6. Takovéto specifikace modelu je realisti¢téjsi.
Predpokladame zde, Ze procesy, které se podilely na ptivodnim rozliSeni do subpopulaci
(latentnich ttid) stale bézi a v jejich disledku se 1i8i variabilita réistovych kiivek mezi témito
subpopulacemi.

Modely s koncovym pismenem ,.c” umoznuji latentnim tfidam, aby se lisily jesté navic
v rezidudlnich rozptylech. S kazdou latentni tfidou pfibyva jesté 1 volny parametr navic,
celkem 8. Tim miZeme déat prostor predpokladu, Ze ani kratkodobé ptisobici faktory

NP3

zptisobujici odchyleni od individudlni réistové kiivky nejsou napii¢ subpopulacemi shodné.

7

To mtize byt jak ,pozitivni” pfedpoklad o néjakém faktoru, ktery tuto fluktuaci zptisobuje, ale
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také ,negativni” pfedpoklad o nedostatcich méticitho nastroje, ktery ma v disledku
nedostate¢ni invariance méfeni nap¥i¢ subpopulacemi v nich ma rtiznou reliabilitu.

Modely skoncovym pismenem ,d” umoziuji latentnim tfidam, aby se lisily
jen rezidualnich rozptylech a nikoli v rozptylech latentnich réistovych koeficienti. To je
celkem 5 volnych parametri na tfidu. V modelech s vice nez dvéma tfidami jsem takto
specifikoval ,hybridni”

3%

shodné napfi¢ vSemi tfidami vyjma jedné. Tou jednou tifidou by byla tifida se zvySenym

modely, kde jsou rozptyly latentnich koeficientti a rezidualni rozptyly

rezidudlnim rozptylem.

Kone¢né, model s koncovkou ,.e” je ponékud zvlastni, protoze se v ném mohou latentni
tfidy liSit jen a pouze v rezidudlnich rozptylech, tedy ani v primeérech ani v rozptylech
latentnich rtistovych koeficient(i. Tento model, zde odhadovany pouze se dvéma tfidami, by
vychazel z ptedpokladu, ze v populaci jsou subpopulace, které se nelisi svou prameérnou
rustovou trajektorii, ani jeji variabilitou, ale pouze ndahodnymi fluktuacemi kolem individuéIni
ristové trajektorie. Protoze priméry latentnich rtstovych koeficientti se v Mplus defaultné
lisi, je potteba je explicitné zafixovat.

Tabulka IV.13. Ukazatele shody modela s daty pro GMM modely linearniho
riustového modelu s homoskedastickymi rezidui

M1.0 C par LL AIC BIC SSABIC Entropie LMR LMRp BLRT BLRT p

LGC 1 6 29279 29309 29290

LGCAC6 6 18 -14696 29430 29519 29462 070 464 0,263 48,7 (3) <0,0001
M1 _G2a 2 9 -14623 29265 29309 29281 0,98 20,5 (3) 0,002
M1 G2b 2 12 -14617 29260 29319 29281 087 308 0036 31,5(6) <0,0001
M1_G2c 2 13 -14546 29118 29183 29141 0,46 174,9 (7) <0,0001
M1.G2d 2 10 -14547 29116 29165 29134 0,47 1655 <0,0001 171,5(4) <0,0001
M1 _G2e 2 8 -14551 29119 29159 29133 0,48 153,3 <0,0001 164,3 (2) <0,0001
M1 _G3a 3 12 -14616 29257 29317 29279 0,99 13,1 (3) 0,010
M1 G3b 3 18 -14608 29253 29343 29285 0,54 31,3 (6) <0,0001
M1_G3c 3 20 -14536 29113 29212 29148 042 192 01778 19,6 (7) 0,052
M1 _G3d* 3 16 -14539 29111 29190 29140 041 164,2 <0,0001 167,6 (7) <0,0001
M1 _G4d* 4 19 -14536 29112 29206 29146 041 156,5 <0,0001 159,7 (7) <0,0001

M1 _G5d* 5 22 -14535 29114 29223 29153 0,41

Pozndmka. Na prvnich dvou fadcich pro srovnéani vychozi LGC model a nejlepsi LCGA model se 6 latentnimi

tfidami. LMR testy byly spo¢itany jen podle skute¢né potfeby. * hybridni modely s pouze jednou tfidou lisici se
svymi rozptyly.

Z hlediska porozumeéni heterogenité rastovych kiivek prozivané autonomie nejsou
modely ,a”, v nichz se latentni t¥idy li§i pouze primérnymi trajektoriemi, piili§ p¥inosné.
Model se dvéma i tfemi tfidami vlastné vyclenuji vedle majority pouze jednu nebo dvé
mikroskopické latentni tfidy, jakési outliery. I kvili tomu neni shoda téchto modeld s daty o
nic lepsi, nez je ptivodni LGG model.
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Tabulka IV.14. Parametry GMM modeli linearniho riastového modelu

s homoskedastickymi rezidui

Model G2a G2b G2c G2d G2e G3a G3b G3c G3d G3e G4d Gde G5d
Relativni c1 099 09 08 08 08 001 001 012 017 016 017 018 0,19
Cetnost c2 001 001 015 014 014 09 051 024 024 035 034 034 025
C3 0,00 047 064 059 048 012 032 0,04
C4 037 0,17 0,31
G5 0,21
Priiméry riistovyjch parametri
C1 I 2493 2478 25,04 25,00 24,66 -1589 19,26 24,22 23,42 23,68 23,68 23,68 23,43
S 1,00 104 1,08 1,09 105 717 140 092 09 093 092 093 1,00
2 I  -1614 1997 23,45 23,49 24,66 24,87 21,09 31,28 22,43 20,75 29,73 21,97 20,84
S 719 137 09 09 105 1,01 08 112 018 073 139 047 0,67
C3 I 94,75 29,09 22,11 26,36 2832 2098 26,67 31,93
S -11,15 1,20 1,04 149 1,33 0,11 1,15 -1,96
C4 I 21,99 28,21 21,78
S 1,27 2,10 2,46
C5 I 31,64
S 0,43
Rozptyly riistovijch parametrii
C1 I 675 621 699 708 709 661 10980 834 769 769 761 729 807
S 18 16 17 18 18 7 276 1,7 1,8 18 1,8 18 19
C2 I 67,5 10843 764 708 709 661 435 513 662 528 545 549 432
S .8 276 20 18 18 1,7 19 14 14 20 14 17 01
C3 I 66,1 495 511 662 582 545 843 432
S 1,7 13 19 14 14 14 14 01
C4 I 54,5 479 432
S 14 06 01
C5 I 43,2
S 0,1
Kovariance riistovyjch parametri
C1 60 51 -59 -64 -63 -56 -1677 -92 -87 -88 -86 -81 -92
C2 -6,0 -1664 -87 -64 -63 56 57 -66 -69 -73 -71 -66 -15
C3 56 58 57 -69 -67 -71 -102 -15
C4 71 49 -15
C5 -1,5
Rezidudlni rozptyly
C1 196 194 124 126 127 195 194 517 464 471 477 474 456
C2 196 194 46,1 472 482 195 194 102 124 125 126 126 123
C3 195 194 147 124 125 126 126 123
C4 126 126 123
G5 12,3

Pozndmka. Cervend zvyraznéné jsou problematické parametry.

Modely , b” se tfidami lisicimi se pouze latentnimi réistovymi koeficienty, jejich prameéry,
rozptyly a kovarianci, jsou na tom podobné. Model se dvéma latentnimi tfidami je prakticky
identicky varianté modelu ,a“, pficemz velikost malé latentni tfidy je tak mal4, Ze je odhad
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rozptylt latentnich koeficient(i v této tfidé zatizen obrovskou chybou. V pfipadé modelu se
tfemi tfidami se totéZz pfihodilo sjednou z mikroskopickych tiid, pfi¢emz ta druhd byla
odhadnuta jako totoZznad s majoritou (respektive vznikla pfibliZnym rozptlenim majority).
Dalsi navysSeni poctu parametri nevedlo klepsi shodné modelu s daty, a tak informacni
ukazatele penalizujici za komplexitu modelu vychédzi pro tento model jesté horsi nez pro
modely ,a”. Zda se tedy, ze bez néjakého umoZznéni rozdilli v rezidualnich strukturach mezi
latentnimi tfidami nelze heterogenitu riistovych kfivek popsat 1épe, nez to ¢ini prosty LGC
model.

obrézek. Ttidy maji plauzibilni velikosti a informacni ukazatele i pfes nartist po¢tu parametrti
vypovidaji o lepsi shodé téchto modelti s daty. OvSem dani za umoZnéni odlisnych rezidui je
dramaticky pokles entropie do hodnot kolem 0,4. ty umozZniuji dal$i modelovéni, ale rozhodné
ne klasifikaci, ktera by byla pouzitelnd mimo model, bez informace o pravdépodobnosti
¢lenstvi v jednotlivych tfidach. To je charakteristické i pro vSsechny dalsi modely prezentované
nize. Rozptyl rezidui a rozptyl rastovych kiivek jsou v pfipadé autonomie patrné ¢aste¢né
zavislé, a tak je kategorizovani podle obou kritérii najednou nejisté a pro jeho tiplnou realizaci
by bylo potfeba vétsi mnozstvi latentnich tfid, pro jejichz identifikaci v8ak je patrné potteba
vice dat, nez mame k dispozici. Navic je potfeba pfipomenout zatim nepotvrzeny pfedpoklad
o existenci latentnich tfid. GMM neni klasifikace dle kritéria, ale klasifikaci , dle potteby”,
potieby dat.

Z modelt ,c” se jevi jako zajimavéjsi model se tfemi tfidami, kdy tfidy 1 a 3 maji velmi
podobnou stfedni vyvojovou trajektorii i podobny rozptyl trajektorii uvnitt t¥idy, ale lisi se
rezidualnim rozptylem, ktery je v pomérné mensi prvni tftidé nékolikandsobné vyssi nez ve
tridé 3. Ttida 2 reprezentujici asi ¢tvrtinu populace se pak odlisuje od tfidy 3 predevsim vyssi
primérnou trajektorii prozivané autonomie, rozptylové parametry mam podobné. Jsou zde
tedy tfi tfidy - majorita se stfedni a rostouci mirou autonomie (64 %), minorita s podobné
rostouci autonomii, ale skokové vyssi mirou fluktuace kolem individuélnich rtistovych kfivek
(12 %) a konecné tfida s vyssi a také rostouci mirou autonomie (24 %) a podobnou mirou
fluktuace, jako nalézame u majority.

Obrazek IV.12. Latentni tfidy v modelech 2c a 3¢
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Modely ,,¢” s vy$8im poctem tiid jiz neposkytovaly pfipustnd feseni. Cesta dal vedla pres

omezeni moznosti rozptylovych parametrt liSit se napfi¢ tfidami. ProtoZe specifikace
neumoznujici Zddné rozdily v rezidualnich rozptylech napti¢ tfidami neskytaly pouZitelna
feSeni, rozhodl jsem se omezit rozptyly latentnich rhstovych koeficientti. OvSem u

3%

rezidualnich rozptylt se vynotila fada konvergencnich problémt, pokud se mély lisit napfic
vice nez dvéma latentnimi tfidami. Proto ma model ,d” se tfemi a vice tfidami , hybridni”
specifikaci, kdy se jedna ze tfid li$i od zbyvajicich dvou, a to jak v reziduélnich rozptylech, tak
v rozptylech latentnich rastovych koeficientd. Tyto modely nabizeji analyticky zajimava
feSeni, v nichz se jako prvni tfida opakuje tfida se stfedni pocdte¢ni mirou autonomie a
stfednim tempem riistu p¥iblizné o 1 bod za rok na kvadratické skale autonomie. Tato tfida,
odhadovand jako stale piiblizné stejné velka (necelych 20 % populace), ma pftiblizné
¢tyfnasobny rezidudlni rozptyl neZ ostatni tfidy. Ten nabyva hodnoty necelych 50, coz
znamend smérodatnou odchylku o hodnoté piiblizné 7. Jsou-li tedy rezidua normalné
rozloZend vétsina fluktuace kolem individudlni ristové kiivky je v pdsmu 14 bodt nad a pod,
coz je velmi Siroké pasmo vzhledem k celkovému rozpéti skaly kvadratické autonomie od 1
do 49. Ostatni tfidy maji rezidualni rozptyl mezi 12 a 13, coz znamend fluktuace v pasmu
priblizné 7 bodt nad a pod individuélni ristovou kfivkou na kvadratické skale autonomie.
Dalsi latentni tfidy pokryvaji rozpéti pozorovanych individualnich rastovych kfivek, jak je
zobrazeno v grafech na Obrazku IV.13.

Obrazek IV.13. GMM modely linearniho rastu s ,hybridnimi” tf¢idami
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Volba mezi modely se 3, 4 nebo 5 tfidami je zde pak obtiZzna. Informacni kritéria preferuji
spiSe model se tfemi tfidami, LMR a BLRT testy model se 4 tfidami, pfi¢emz pro model s 5
tfidami BLRT test vychazel s chybami, takze jej nelze povazovat za vypovidajici. Ani hodnota
entropie zde nepomiize, protoze ma u vsech model{i nizkou hodnotu 0,4. Nejistotu spojenou
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s modelem s 5 tfidami odrazi i to, Ze se oproti modelim s méné tfidami podoba tfid vyrazné
promeénila. V této situaci bych preferoval model se 4 tfidami, ktery vedle specifické tridy
s vysokym rezidudlni rozptylem naléza tfi tfidy, z nichz dvé zacdinaji na podobné hodnoté
autonomie (21-22) a lidi se svym rastem. Jedna mirné roste a druha stagnuje. S ohledem na
rozptyl latentnich smérnic (1,4) je zfejmé, Ze se tiidy piekryvaji, coz je vidét i na obrazku IV.13
a podili se na nizké hodnoté entropie. Zbyvajici tfida ma o néco vyssi pocatecni hodnotu
autonomie a také mirny rist. Se sousedni tfidou se také mirné prekryva.

Prizmatem vySe popsanych modeld smési linearnich riistovych kifivek autonomie 1ze
uvazovat tak, Ze rozloZeni individualnich rastovych kfivek je spojité a podobné normalnimu
natolik, Ze jeho popis prostfednictvim pouze jedné tfidy (tedy LGC modelem) je do zna¢né
miry adekvatni. Je-li zde co kategorizovat, nejsou to ani tak ristové kiivky samotné, ale
rezidualni rozptyl kolem nich. Pro to svéd¢i i fakt, Ze trivialni model se dvéma tfidami, které
se mohou liit pouze rezidualnim rozptylem, mé z vSech model®i prezentovanych v této sekci
nejlepsi hodnoty infomacnich ukazatel(i penalizujicich za komplexitu modelu. Je to tedy ten
nejlepsi jednoduchy model. Modely s vice tfidami pak dale kategorizuji tu ¢ast populace, v niz
je kolisani hodnot kolem individudlnich ristovych kfivek nizsi, nikoli vSak zanedbatelné.
V modelu se ¢tyimi tfidami (1+3) do dvou rostoucich tfid - stfedni a vyssi - a jedné stagnujici.
To jsou zavéry, které se podobaji zjisténim z pouziti LCGA modelt. I u téch bylo pro shodu
modelu s daty dileZité umozZnit alespon jedné tfidé odlisné rezidualni rozptyly.

Z uvedeného je zfejmé, Ze rezidua hraji v popisu heterogenity vyvojovych kiivek
prozivané autonomie zdsadni roli. Pfitom ve vsech vyse popsanych modelech se na jejich
velikosti podili celd fada faktor(i. Tim prvnim je viibec tvar/forma modelovanych ristovych
kiivek. Je zfejmé, Ze oproti pfimkam maji kiivky vyssi schopnost popsat individualni rtst, coz
implikuje nizsi rezidua. Druhym jsou faktory a procesy, které se podileji na kratkodobych
zménach, ¢i fluktuacich modelované proménné. Miize jit jak o vlivy prostfedi, tak napfiklad o
osobnostni ¢i osobni proménné, které spoluurcuji dynamiku prozivéni. Ty lze v piipadé
dostupnosti dat zafadit do LGC modelu. Ovsem v pfipadé GMM modelti je zatfazeni v ¢ase se
ménicich kovariatd pomérné naroc¢né. Kone¢né tretim faktorem je reliabilita méfeni, jejiz
nedostatek mtize vytvofit nezanedbatelné mnozstvi ndhodného Sumu kolem individualni
rastové kiivky. Zatimco efekt tvaru kfivky je zfejmy z prezentovanych analyz a srovnani
linearniho a kvadratického modelu vyvoje autonomie, popt. rtiznych forem vyvoje rizikového
chovéni o kapitolu vyse, v nasleduji kapitole bych se rdd pokusil zohlednit v modelu posledni
faktor ovliviiujici velikost rezidui, a to reliabilitu méfeni. Lze toho dosahnout tim, Ze namisto

manifestnich skért autonomie budu modelovat vyvoj latentnich skértt autonomie.

Rdstovy model druhého radu — Curve-of-factors model

Vsechny pfedchozi analyzy vyvoje prozivané autonomie v rané dospélosti modelovaly vyvoj
manifestni proménné - skéru autonomie vytvoreného zprimérovanim odpovédina 7 polozek
gkaly autonomie (a ndslednym umocnénim na druhou pro korekci zesikmenti). Takovy postup
umoznuje komplexnéjsi specifikaci modelu latentnich rtstovych kiivek, zvlasté v piipadé
longitudinalniho designu s planované chybéjicimi daty. Tim je v modelech také vice prostoru
pro komplexnéjsi specifikaci tfid v mixture modelech. Dochazi vsak k zanedbani informace o
modelu méfeni autonomie. Rezidudlni rozptyly v jednotlivych vécich reprezentuji rozptyl
nevysvétleny individualni ristovou k#ivkou jak z toho d@ivodu, Ze individudlni kiivka pfesné
nevystihuje individudlni vyvoj (neni to pfimka, parabola...), ale také z ndhodnych dévodi,

kvtli chybdm méfeni. ProtoZze model s manifestnimi proménnymi nepracuje s reliabilitou
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méieni, neni mozné rozlisit tyto dvé slozky rezidudlniho rozptylu. A nejistota se netyka jen
reliability. Pokud méfitko autonomie neni striktné unidimenzionalni, je mozné, Ze nékteré
¢asti pozorovaného vyvoje nejsou vyvojem autonomie, ale tfeba vyvojem specifickych
polozkovych faktorti, nebo jinych nezadoucich systematickych vlivii. Proto je Zadouci mit
model méfeni soucasti riistového modelu a modelovat tak vyvoj latentnich skért autonomie.

Zakomponovani modelu meéfeni do LGC modelu je ideové velmi jednoduchou
myslenkou s fadou technickych detailt komplikujicich specifikaci modelu a odhad jeho
parametr. Pomérné pfimocary je tzv. Curve-of-Factors model (CUFFS dle McArdle, 1988,
CFM dle Wickrama et al., 2016), v némz je rastova kfivka specifikovéna stejné jako v bézném
LGC modelu s tim rozdilem, Ze latentni prasecik a smérnice determinuji latentni skéry
prozivané autonomie namisto manifestnich (viz obrazek IV.14). V tomto modelu je autonomie
v kazdém véku reprezentovana modelem méfeni, v némz faktor autonomie syti odpovédi na
vSech 7 poloZek (na obrazku IV.14 cervené). Aby bylo moZné zaznamenat vyvoj hodnot
latentni proménné autonomie, je nutné, aby byl model méteni ve vsech vécich stejny, alespon
na drovni silné invariance. To je nejen pozadavek modelu, ale pfedevsim vyhoda - zatimco
validita manifestniho skéru se mtze s vékem promérovat (pokud by skéla nebyla ¢asové
invariantni), latentni skéry budou z hlediska validity reprezentovat stéle totéz a piipadny
nedostatek invariance by se projevil zhorsenim shody modelu s daty. Néboje a priseciky
polozek (praseciky v obrazku nejsou) jsou tedy v tomto vyvojovém modelu fixovany na stejné
hodnoty ve vsech vécich. Polozkové rezidualni rozptyly mohou byt napii¢ véky ponechany
volné. V modelu méfeni autonomie je oproti ¢isté unidimenziondlnimu modelu navic
kovariance mezi rezidui sousedicich polozek 5 a 6. Ta neni vysokd, v korela¢ni metrice nabyvéa
v riazném véku hodnot mezi 0,06 a 0,17. I ta mize byt ponechdna volna napii¢ véky. I ve
zohlednéni této lokalni zavislosti poloZek se lisi latentni skér autonomie od manifestniho
souctového skoru. Zatimco vyvoj manifestniho skéru muize byt ovlivnén vyvojem toho, co
maji polozky 5 a 6 spole¢ného nad ramec toho, Ze jsou syceny autonomii, latentni skor
reprezentuje jen to, co ma vSech sedm polozek spole¢ného.

I kdyZ rezidualni rozptyly polozek nejsou v rastovém modelu primarnim pfedmeétem
zajmu, je nutné v modelu specifikovat jejich korelace v ¢ase. Obvykle je na misté pfedpokladat,
ze rezidualni rozptyl poloZky je ze zna¢né ¢asti unicita (specificky faktor) s néjakou stabilitou
v ¢ase. Nejcastéjsim zohlednénim této stability jedine¢nych faktori je umoznéni korelaci mezi
rezidualnimi rozptyly téZe polozky nap#i¢ opakovanymi méfenimi, jak je tomu i v modelu na
obrazku IV.14. Pfi vétsim mnoZstvi meéfeni lze alternativné parametricky tuspornéji
specifikovat , polozkovy faktor” jako latentni proménnou sytici vSechna opakovand méteni
dané polozky. Nezohlednéni stability specifickych faktorti vede ke zhorseni shody modelu
s daty, coz pak komplikuje dalsi modelovaci kroky, a miize vést i ke zkresleni faktorovych
naboji (McArdle & Nesselroade, 2014). Tyto longitudinélni kovariance se opét mohou v ¢ase
lisit, byt v pfipadé omezené velikosti vzorku lze uvazovat o omezenéjsi rezidualni strukture.

V pfipadé modelu vyvoje prozivané autonomie jsem tedy specifikoval model se sedmi
méfenimi od 20 do 26 let (coz je maximum umoznéné zrychlenym longitudindlnim designem
béZicim 4 roky), v némzZ jsou polozkova rezidua volné korelovana napiic¢ véky. ProtoZe je
cilem modelovat vyvoj arovné prozivané autonomie a nikoli pouze kovarian¢ni vztahy, je
nutné, aby byla dobfe identifikovana i struktura pramért latentnich proménnych. Toho je
dosazeno tim, ze prisec¢ik markerové polozky (jejimz nédbojem fixovanym na 1 pfidélujeme
latentni proménné metriku) fixujeme na hodnotu 0 v kazdém opakovaném meéteni/véku. Tim
vlastné faktor pfebird primér marker proménné. Vysledkem je vlastné model se sedmi
korelovanymi méfenimi autonomie od 20 do 26 let, kdy praméry latentnich proménnych
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reprezentujicich autonomii v jednotlivych vécich popisujic vyvoj praméru prozivané
autonomie.

Obrazek IV.14. Curve-of-factors model prozivané autonomie od 20 do 26 let.
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Poslednim krokem je specifikace modelu latentnich riistovych kfivek. Ta je analogicka
situaci, kdy specifikujeme model riéistovych kfivek na manifestnich proménnych. V piipadé
linearniho rastového modelu tedy specifikujeme latentni priise¢ik predikujici vsechna latentni
meéfeni autonomie s regresnim koeficientem fixovanym na hodnotu 1 a latentni smérnici
predikujici vS8echna latentni méfeni autonomie s regresnimi koeficienty pevné fixovanymi na
hodnoty reflektujici tok ¢asu, tedy v roli ¢asovych bazi. Latentni priise¢ik (I na obrazku IV.14)
je tedy proménnou, ktera reprezentuje individudlni poc¢atecni troven autonomie a latentni
smérnice (S) reprezentuje individudlni tempo ristu za ¢asovou jednotku danou tim, jak jsou
specifikovany ¢asové baze. Fixované regresni koeficienty latentniho primeéru a smérnice jim
stanovuji metriku, a tak zbyva jim jesté identifikovat primér. Toho je dosazeno tim, Ze
priméry latentnich skértt autonomie jsou ve vsech vécich fixovdny na hodnotu 0. Tim se
~prenese” jejich primérnd hodnota do latentniho priise¢iku - pokud jsou casové baze
specifikovany od 0, pak bude mit latentni prisecik primeér rovny primeéru autonomie
v prvnim méfeni, tedy 20 letech.

Dalsi prvky modelu latentnich rtstovych kfivek faktorti (curve-of-factors model, CFM)
jsou také analogické klasickému LGC modelu. Latentni priisecik a smérnice jsou proménné
s nenulovym rozptylem, takze 1ze odhadovat i jejich kovarianci. Ristovy model samoziejmé
nevysvétluje individudlni vyvoj latentnich skért beze zbytku - ten reprezentuji disturbance
latentnich skért autonomie v jednotlivych letech. Ty jsou analogické reziduim v LGC modelu
(na obrazku IV.14 modfe) a je tedy na misté uvazlivé specifikovat i jejich vztahy. V modelu na
obrazku IV.14 je specifikovana velmi jednoducha lag-1 autokorela¢ni struktura, kterad
odpovida predstavé, ze kromé linedrniho vyvoje ma hodnota latentni autonomie néjakou
setrvac¢nost, ktera ale nema delsi trvani nez jeden rok.

PRIPRAVA DAT

Protoze data z projektu Cesty do dospélosti obsahuji vice nez jedno méfeni ro¢né, bylo
stejné jako u manifestnich skérti autonomie potifeba nalézt zptsob agregace, ktery by
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znamenal co nejmensi ztratu informace. Zatimco manifestni skéry autonomie lze v ramci
ro¢nich intervaltt zpriimérovat, u polozkovych dat, ktera jsou ve své podstatné ordindlni
kategoricka, je tato operace problemati¢téjsi. Polozky jsou hodnoceny na sedmibodové skale,
coz znamena, Ze pii absenci extrémniho zeSikmeni ¢i strmosti je 1ze bez vyznamného zkresleni
modelovat jako spojité manifestni proménné (viz napf. Maydeu-Olivares, Shi, & Rosseel,
2018). Primérovani vsak znamena potlacovani ndhodného rozptylu, vyhlazovéni
individudlIni rtstové kiivky. Proto jsem se v piipadé polozek, pro kontrast k predchozim
analyzdm a pro zachovéani moZnosti pracovat s polozkami jako s kategorickymi ordinalni
proménnymi, rozhodl namisto pramérovani odpovédi za ro¢ni interval nahodné vybrat jedno
z dostupnych vyplnéni $kdly autonomie v daném roce. Celkové jsem udélal pét takovych
ndhodnych vybért. Vzdy se vybirala celd sada sedmi odpovédi ze stejného dotazniku i
s ptipadnymi chybéjicimi odpovéd'mi. VSechny nasledujici analyzy jsou provedeny na tteti
sadé&; zbyvajici byly ulozeny pro pripadnou krosvalidaci (byt je mezi vybéry zna¢ny prekryv
dany tim, Ze vétsina respondentti ma v nékterém véku pouze jeden vyplnény dotaznik -
typicky na zacatku ¢i konci projektu).

LONGITUDINALNI INVARIANCE

Pro moznost modelovani latentnich rtstovych kiivek z latentnich proménnych je nutné,
aby byl model méfeni proménné, jejiz vyvoj se snazime modelovat, longitudindlné alespor
silné invariantni. To znamend, Ze ndboje poloZek na latentni proménné a jejich praseciky by
mély byt konstantni napfi¢ vlnami méfeni nebo véky (Y. Liu et al., 2017; Millsap, 2010). Tim je
zajisténo to, Ze latentni proménna reprezentuje méteny konstrukt stéle stejné, nebo, jinymi
slovy, ze zména hodnoty latentni proménné nereprezentuje namisto individuélniho vyvoje
posun ve zpusobu méfeni. Vyse popsany CFM model jiz longitudindlni invarianci
predpoklada; je vsak nutné ovéfit, ze tento piredpoklad plati. Kdyby neplatil, jednak by to
zhorsovalo shodu modelu s daty a komplikovalo rozhodovani o rozdilech mezi slozitéjsimi
modely, a také by hrozilo riziko toho, ze budeme modelovat vyvoj vice ¢i méné odlisné
proménné. Odhad parametri by totiz sméfoval k nalezeni takovych nédboji a prisecikt
polozek, které by mély k naplnéni invariance nejblize. To mtZe v extrému znamenat
,vykousnuti” velmi malé ¢isti konstruktu, kterd je zhlediska modelu méfeni v case
invariantni.

Tabulka IV.15. Popisné statistiky polozek $kaly autonomie od 20 do 26 let (sada 3)

Vék 20 21 22 23
N M SD N M SD N M SD N M SD

Al 401 536 1,28 783 547 1,23 1015 558 1,17 875 576 1,12
A2 401 297 146 781 301 147 1013 291 149 877 2,79 145
A3 401 593 1,24 777 597 1,16 1013 594 1,12 874 6,04 1,06
A4 399 308 140 780 314 141 1014 3,01 1,39 874 2,86 1,40
A5 400 4,72 147 779 491 1,36 1013 498 1,36 871 517 1,32
Ab 401 4,78 161 779 483 1,57 1012 488 1,58 876 503 1,61
A7 401 259 1,37 782 263 1,35 1014 248 1,25 877 2,28 1,21
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Vek 24 25 26
N M SD N M SD N M SD

Al 704 582 1,11 477 59 1,11 263 596 1,04
A2 706 2,75 143 478 259 144 264 258 1,41
A3 703 6,08 1,05 474 610 1,10 264 614 1,01
A4 705 2,70 1,31 478 2,69 1,38 264 262 141
A5 703 518 1,31 479 537 1,28 265 538 1,24
Ab 705 508 1,62 477 524 1,51 265 525 148
A7 706 230 1,28 479 216 1,21 265 226 1,30

Pozndmka. Polozky 2, 4 a 7 jsou opaé¢né orientované. Vsechny polozky mély minimum 1 a maximum 7.

Vzhledem ke zrychlenému longitudindlnimu designu projektu Cesty do dospélosti neni
mozné jednoduse odhadnout model pokryvajici vSechny véky najednou. Zejména
v zdkladnim modelu méfeni, v némz jsou ndboje i priseciky volné odhadovany v kazdém
véku, nemame zadna data pro vztahy mezi prvky modelu (latentni autonomie, polozky
autonomie), které jsou od sebe v ¢ase vzdalené vice nez 4 roky. I kdyZ parametry modelu
implikuji, Ze mezi autonomii naptiklad ve 20 letech a v 25 letech je néjaké korelace, v datech
neni nikdo, kdo by mél méteni z 20 i 25 let, protoze projekt tak dlouho nebézel. Algoritmus
odhadu parametri se s tim do jisté miry dokaze vyrovnat za cenu zhorseni ukazatel@ shody
modelu s daty, ale pii postupném natahovéni v ¢ase model pfestane konvergovat. Pro
stanoveni longitudindlni invariance jsem tedy modeloval zvlast tfi piekryvajici se obdobi - od
19 do 22, od 22 do 25 a od 24 do 27. V19 a 28 letech uz bylo pi#ili§ malo dat. Tabulka IV.16
prezentuje shrnuti zakladniho (konfiguralniho), slabé a silné invariantniho modelu v kazdém
vékovém rozpéti. V kazdém véku byl model méteni identicky - jeden faktor, jehoz metrika je
dana fixovanim naboje polozky Al18 na 1 a jejtho priseciku na 0, rezidualni kovariance mezi
polozkami 5 a 6. Longitudinalné bylo umoZznéno reziduim téze poloZky korelovat a korelace
mezi méfenimi autonomie mély autokorelac¢ni strukturu.

Vsechny modely byly odhadovéany s polozkami jako spojitymi proménnymi s pouzitim
robustniho full-information maximum likelihood estimatoru v Mplus 8 (MLR), ktery
umoznuje chybéjici hodnoty v datech. Ve vSech tfech obdobich 1ze model méfeni oznacit za
silné longitudinalné invariantni. Fixovani naboji nezptisobuje signifikantni zhorseni shody
modelu s daty prizmatem korigovaného LRT testu dle (Bryant & Satorra, 2012). RMSEA se
nezhorsuje, CFI klesd maximalné o dvé tisiciny, coz je zcela zanedbatelnd hodnota. SRMR se
méni podobné minimalné a u posledniho vékového rozpéti se dokonce mirné zlepsi. Na
velikost vzorku korigovany BIC (SABIC) vzdy klesne, tedy zlepsi se. Nasledné fixovani
prisecikii sice vede k signifikantnimu zhorseni shody modelu s daty, ale jde o zhorseni
naprosto minimalni, jak ukazuji vSéechny indexy shody. RMSEA se opét nezhorsuje, CFI klesa
maximéalné o 5 tisicin, SRMR roste maximalné o tisicinu a SABIC déle zietelné klesa. Lze tedy
fici, Zze naboje a priseciky polozek se v pribéhu casu uvnitf modelovanych étyiletych
intervall vyznamné nemeéni a jejich zafixovani v ristovém modelu nemtize vést ke zméné
validity latentnitho skéru autonomie. Pohled na nestandardizované naboje a priseciky

NP

polozek ze ti1 silné invariantnich modelti ukazuje, Ze pfedchozi tvrzeni lze rozsifit na celé

8 Tato polozka byla zvolena za marker, protoze v pfedbéznych analyzach vychézely jeji naboje i
pruseciky v case velmi stabilni.
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sledované obdobi od 19 do 27 let. Naboje se 1isi o par setin, pfi¢emz smérodatné chyby odhadu
téchto parametrt se pohybuji kolem 0,05

Tabulka IV.16. Shrnuti tfi sekven¢nich analyz longitudinalni invariance méfeni

prozivané autonomie

Veék 19-22 22-25 24-27
Konf. Slaba Silna Konf. Slaba Silna Konf. Slaba Silna

Chi2 491 508 551 570 587 628 556 567 587
df 304 322 340 304 322 340 304 322 340
sf 1,1 1,11 1,1 1,12 1,12 1,12 1,05 1,06 1,05
p (LRT) 0,774 0,000 0,650 0,006 0,961 0,192
RMSEA 0,021 0,021 0,021 0,026 0,026 0,026 0,033 0,032 0,031
CFI 0,961 0,961 0,956 0,960 0,960 0,956 0,926 0,928 0,928
SRMR 0,052 0,056 0,056 0,044 0,047 0,048 0,115 0,107 0,108
SABIC 61474 61420 61393 68067 68014 67985 32221 32176 32131
Invariantni naboje
Al 1,00 1,00 1,00
A2 -1,15 -1,18 -1,14
A3 0,91 0,86 0,85
A4 -1,07 -1,08 -1,02
A5 0,72 0,83 0,84
Ab 0,75 0,87 0,84
A7 -1,02 -1,06 -1,03
Invariantni priiseciky
Al 0,00 0,00 0,00
A2 9,24 9,58 9,40
A3 0,94 1,10 1,09
A4 8,94 9,06 8,71
A5 0,93 0,34 0,34
Ab 0,66 -0,02 0,21
A7 8,10 8,40 8,27
N ve véku

19 254 22 1013 24 720

20 499 23 904 25 483

21 893 24 720 26 277

22 1013 25 483 27 60
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Za zminku stoji, Ze uvolnéni autokorela¢ni struktury latentnich proménnych autonomie,
coz zvysi pocet volnych parametri o tfi, vede ke zcela minimalnimu poklesu chi-kvadratu (o
méné nez 2). Minimélné uvnitf téchto ¢tytletych tsekti se zda byt vyvoj autonomie velmi
stabilni. Hledani rozdilti na hranici chyb méfeni by se mohlo zaméfit na polozky 5 a 6, které
maji mirné nizsi naboje v prvnim vékovém rozpéti, ale v kontextu planovaného rtstového
modelu jde o rozdil zanedbatelny. Priseciky se lisi o desetiny, ale i jejich standardni chyba
odhadu se pohybuje kolem 0,3. I zde 1ze uvazovat o odlisnosti rannych priisecikt polozek 5 a
6.

RUSTOVY MODEL LATENTN{ AUTONOMIE (CFM)

Riistovy model ma zakladni specifikaci, jak je uvedeno vyse a na obrazku IV.14. Jde o
vyvoj od 20 do 26 let. I kdyZ fixovani modelu méfeni napfic lety a fixovani kovarianci v ¢ase
vzdalenych rezidui umoziiuje rozsifit ¢asové rozpéti modelu vysoko nad délku sbéru dat,
rozpéti od 20 do 26 let je maximem, které umozriuje konvergenci a stabilni odhad parametri i
pro nasledné mixture modely. Rastova ¢ast modelu je specifikovana jako linearni, tedy
s jednim nahodnym latentnim priise¢ikem (I) a jednou ndhodnou latentni smérnici (S). Volba
¢asovych bazi pro smérnici pak urcuje, zda bude modelovany rist vskutku linearni (baze od
0 do 6), odhadovany (badze 0 na zacatku, 6 na konci a zbytek odhadovany), nebo tieba
logisticky (baze vypocitané na zdkladé odhadnutych dvou parametrt logistického rtistu). Pro
kvadraticky rtst by jiz bylo potfeba do modelu ptidat dalsi nahodnou latentni proménnou
Q-

Tabulka IV.17 shrnuje zakladni parametry ¢ty odhadnutych CFM modela - prostého
linedrniho réstu (M1), latent-base modelu, ktery volné odhaduje latentni baze pro véky 21-25
(M2), kvadratického rtstu (M3) a logistického riistu. Vsechny modely maji v ¢ase konstantni
disturbance s lag-1 autokorela¢ni strukturou. Vsechny uvedené modely maji velmi podobnu
shodu s daty. Tu lze povaZzovat za uspokojivou, protoze mirné zvysené CFl a SRMR lze piipsat
na vrub tomu, Ze v pozorované kovarian¢ni matici jsou neodhadnutelné kovariance mezi
véky, které jsou od sebe vzdalené vice nez o 5 let, pficemZz model implikuje nenulové
kovariance i mezi témito véky.

Ve srovnani s rstovym modelem na manifestnich souc¢tovych skérech autonomie je zde
0 néco méné variability, heterogenity k vysvétleni. V jednoduchém linearnim modelu ma
stfedni trajektorie pocatek na hodnoté 5,4 a roste 0 0,1 za rok. Smérodatna odchylka prasecika
je 0,7 a smérnic 0,1 se stfedni korelaci -0,4. Pasmo tvorené kiivkami s poc¢ate¢nimi hodnotami
2 smérodatné odchylky nad a pod priimérnou trajektorii pokryva horni polovinu $kély - od 4
do 7. I kdyz model rtstu faktort pokryva kratsi obdobi (model s manifestnimi skéry bylo
mozné odhadnout pro plné rozpéti 18-28), je zde vidét, Ze c&ast rozptylu odpovédi
respondentti, kterou klasicky LGC model modeloval jako soucast reliabilniho rozptylu, se
v modelu kfivek faktort presunula do rezidualni ¢asti modelu.
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Tabulka IV.17. Parametry, odvozené statistiky a ukazatele shody CFM modeli.

Linearni  Latent-base Kvadraticky ~ Logisticky rist
rast rast rast (M4)
(M1) (M2) (M3)
Riistové parametry
Prasecik (I) 541 5,42 5,38 5,33
Smérnice (Veék-20) (S) 0,10 0,08 0,12 0,63
Casové baze 0,13-0,24-0,41-
0-0,7-2,1-3,6- 0-6 0,60-0,77-0,88-
0-6 4,6-5,7-6 0-36 0,94
Kvadr. smérnice (Vék-20)2 (Q) -0,01*
Lambda 2,48
Alfa 0,78
Rozptyly
Disturbance A20-A26 0,22 0,22 0,20 0,21
Prisecik (I) 0,54 0,52 0,50 0,59
Smérnice (Vek-20) (S) 0,01 0,01 0,02* 0,53
Kvadr. smérnice (Vék-20)2(Q) <0,001*
COV (I;S) -0,03 -0,03 -0,01* -0,27
COV (; Q) -0,01*
COV (S, Q) -0,001*
Korelace disturbanci -0,02 -0,43 -0,09 - 0,28 -0,12 -0,22 -0,10-0,27
Odvozené statistiky
r(LS) -0,42 -0,38 -0,11 -0,49
r (L Q) -0,84
r(S; Q) -0,59
Ukazatele shody s daty
Chi2 2000 1992 1991 1993
df 1005 1000 1001 1003
Volnych parametrt 220 225 224 222
RMSEA 0,028 0,028 0,028 0,028
CFI 0,925 0,925 0,926 0,926
SRMR 0,070 0,071 0,070 0,070
AIC 95076 95078 95075 95073
BIC 96201 96228 96220 96208
SSABIC 95502 95513 95508 95503

Poznamka. Neni-li parametr oznacen *, popf. neni-li uvedeno jinak, p < 0,01.



Vsechny ¢tyfi CFM modely maji nejen podobnou shodu s daty, ale i velmi podobné
predikce. Odhadnuté ¢asové baze v latent-base modelu se piilis neodchyluji od linearniho
trendu - nejprve je rist mirné pomalejsi, od 23. roku o néco malo rychlejsia po 25. roce se zase
zpomaluje. Takovy mirné sigmoidni trend odradzi i model logistického rtstu (M4). Ten
parametrizuje rast vyrazné odlisné od linearniho modelu, takze pfimym pohledem na
parametry modelu se predikce modeli srovndavaji jen obtizné. Odhadnuté ¢asové zde udavaj,
jaka cast celkového ristu se k danému roku realizovala. Mezi 20. a 21. rokem se tedy
v pramérné trajektorii realizuje 11 % rtstu (0,24 - 0,11), zatimco mezi 22. a 23. se realizuje 19
% rastu a mezi 25. a 26. jiZ jen 6 % rhstu. V logistickém ristu jsou pocéatek a konec rtistu (0 a
1) mimo modelované rozpéti, v nekone¢nu, diky ¢emuz se mtize pro pfesnéjsi napasovani
logistické kiivky na data vyuzit jejich rtznych tsekt. Kvadraticky rist se v CFM modelu
prozivané autonomie p¥ili§ neosvédcil - kvadratickd smérnice ma sice o¢ekdvanou zapornou
hodnotu odpovidajici zpomalujicimu se rdstu. Jeji primeérna hodnota -0,01 se vsak
signifikantné nelisi od nuly a ani nema signifikantné nenulovy rozptyl. Spolu s nim klesl pod
hladinu signifikance i rozptyl smérnic a znatelné narostly korelace mezi réistovymi parametry.
I pfes dobrou shodu s daty neméa kvadraticky model potencial déle vysvétlit heterogenitu

ristovych kiivek, protoZze jejich parametry nejsou zjevné dostate¢né presné odhadnuty.

Graf IV.15. Predikované rastové trajektorie logistickym CF modelem, pasmo +-
2SD

Prozivana autonomie
Y
1

20 21 22 2I3 24 25 26
Vek
Pro dalsi modelovani heterogenity riistovych ktivek pomoci mixture modeld jsem zvolil
model logistického riistu. Statisticky jej 1ze povaZovat za rovnocenny linedrnimu modelu,
ktery je jednodussi. Oproti linearnimu modelu ma dva parametry navic a ukazatele
penalizujici za pocet parametrd by preferovaly linedrni model (SABIC, BIC). Ostatni ukazatele
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jsou stejné nebo ve prospéch logistického riistu. Linedrni riist je vsak teoreticky hiife
obhajitelny, protoZe vyvoj se zde odehrava blizko horni hranice rozpéti méfitka prozivané
autonomie. Navic, fada psychologickych proménnych se vyviji spise tak, Ze jsou kratsi obrobi
rychlejsiho rastu stfidana del$imi obdobimi stability, coZ také vice odpovida logistickému

N

rastu. Také z didaktickych davoda se zda logisticky rist zajimavéjsi. Oproti latent-base
modelu je logisticky rast pfi vétsim poctu méfeni parametricky tspornéjsi, dava vsak vétsi
prostor pro odlisnosti tvaru rtstovych kfivek v piipadnych latentnich tfidach, jak tomu bylo
u vyvoje rizikového chovani v pfedchozich kapitolach. MnoZstvi parametrti je zde jiz velmi
vysoké, a tak méa volba zlistala u modelu logistického riistu. Heterogenitu jim predikovanych
individuélnich rtistovych kiivek zobrazuje graf na obrazku IV.15 zachycujici pdsmo dvou
smérodatnych odchylek nad a pod primérnou trajektorii. Horni mez riistu je hodnota 7 na

gkale proZivané autonomie, proto je graf v pravém hornim rohu , ofiznuty”.

MODEL LATENTNICH RUSTOVYCH TRID CFM

V modelu logistického rlstu faktoru prozivané autonomie je modelovéna
nezanedbatelna variabilita individudlnich trajektorii vyvoje autonomie. Pfi¢iny
individudlnich rozdil Ize i zde hledat ve zndmych proménnych nebo v nezndmjych,
latentnich, subpopulacich, které se lisi svym vyvojem, pficemz jesté neni jasné proc. I u
ristovych modelt druhého fadu lze hledat latentni tfidy v pravém slova smyslu - tedy
vnitiné zcela homogenni subpopulace, s nulovym rozptylem ristovych parametrt - a latentni
komponenty smési - tedy subpopulace snenulovou vnitini variabilitou. Podobné jako
v pfedchozich analyzach se nejprve pokusim zachytit heterogenitu riistovych trajektorii
pomoci vnitiné homogennich latentnich tfid (SO-LCG, second-order latent class growth) a
poté pomoci vnitiné heterogennich tfid, tedy mixture modelt (SO-GMM, second-order
growth mixture models).

Specifikoval jsem dva druhy modelu latentnich rastovych kiivek faktort. V jednom je
tvar rstové kfivky shodny napfi¢ latentnimi tfidami a tf¥idy se lisi pouze v latentnim
priseciku a smérnici, tedy v pocatecnim stavu pred zapocetim projektu a celkové mite ristu.
V druhém se parametry urcujici tvar logistického ristu mohou lisit napfi¢ latentnimi tfidami
(alfa alambda), tfidy se tedy jesté navic mohou lisit v tom, v jakém case je tempo rlistu nejvyssi
a jak strmy je rist.

Problémy s odhadem

Modely latentnich tfid nad CFM modelem jsou vypocetné velmi naro¢né a obvykle se
potykaji s konvergenénimi problémy. JiZ u modelt se dvéma vnitfné homogennimi latentnimi
tfidami se ¢as odhadu modelu zac¢al pohybovat v hodinach na modernim dvanéctijddrovém
procesoru, a to i pfi pomérné konzervativnim poctu sad nahodnych startovacich hodnot (napf.
STARTS = 200 40). Pii navySovani poctu tfid ¢as roste natolik, Ze po hodinach béhu neziidka
vypocetni proces Mplus skonci, aniz by program vypsal jakykoliv vystup ¢i byla zaznamenéna
chyba. Protoze podstatnou ¢ast odhadovanych parametrii tvofi parametry modelu méfeni,
které by mély byt stejné bez ohledu na to, kolik latentnich tf¥id hleddme, nabizi se feSeni
v podobé pfevzeti hodnot téchto parametrti z CFM modelu. To miize mit dvé podoby. Lze je
napevno zafixovat na jejich odhady z CEM modelu, nebo je pouzit jako startovaci hodnoty.
Pevné zafixovani vede k mirné horsi shodé vysledného modelu latentnich tfid s daty, protoze
tyto odhady jsou zatizeny chybou, ktera se v ristnych modelech projevi réizné. Cas potiebny
na vypocet poklesne fddové. Zasadnim problémem zde je ovsem velky pokles po¢tu volnych
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parametr(i, ktery figuruje v mnoha ukazatelich shody modelu s daty. Ty jsou pak zkreslené a
je nutné je ru¢né prepocitat. Pouziti odhadt parametrt modelu meéfeni jako startovacich
hodnot se zda byt vhodnéjsi. Vede k 1épe pasujicimu modelu diky tomu, Ze jejich hodnota se
béhem iteraci miize je$té mirné zménit. Ukazatele shody modelu s daty nejsou zkreslené a
¢asové tspora je jen mirné nizsi nez v pfipadeé fixovani. Zaroveri je vysledek takového postupu
identicky s vysledkem prostého odhadu parametri bez pouziti startovacich hodnot
(nenastanou-li zde konvergenéni problémy).

Mplus umoziiuje uzivatelim pohodlné vyuZiti odhadnutych parametrti jako
startovacich hodnot. Pomoci piitkazu SVALUES; v sekci OUTPUT: se do vystupu zahrne
syntax pro aktudlni model sodhadnutymi hodnotami parametrii jako startovacimi
hodnotami. Ten lze jednoduse zkopirovat do sekce MODEL: v nové analyze. Vyhodou je i
standardné vyssi pocet desetinnych mist, nez je ve vypisu odhadt parametrt.

Postup svyuzitim odhadG parametrt z CFM modelu jako startovacich hodnot
parametr@t v SO-LCG modelu jsem pouzil i vniZe popsanych analyzach. I presto se pii
nardstajicim poctu tiid ¢asy odhadu modeld $plhaly do fadu hodin, a proto je v tabulkach pro
orientaci uvadim. Tato vypocetni ndro¢nost mé jesté jednu nepifjemnou konsekvenci, a to tu,
Ze téméf znemoziuje BLR test pro testovani toho, zda je model s vice tfidami lep$i nez model
s méné tfidami. Ten c¢as potfebny na vypocet posouva do fddu dnfi, a to jesté s nejistym
vysledkem. Proto v ddle uvedenych analyzach spoléham na BIC, ktery v pfedchozich
analyzdch a i podle dosavadnich publikovanych zkuSenosti nejcastéji koresponduje
s vysledkem BLR testu (Nylund et al., 2007).

SO-LCG model se stejnym tvarem logistického rustu napfic tridami

Tabulka IV.18 prezentuje ukazatele shody s daty pro modely s postupné nartstajicim
poc¢tem latentnich tfid. Pro kazdou tfidu se odhaduji dva rastové parametry - latentni
prisecik a latentni smérnice. Ty jsou konstantami s nulovym rozptylem uvnitt tfid. Vsechny
ostatni parametry jsou napii¢ tfidami identické. Pro kazdou tfidu se také odhaduje jeji
relativni ¢etnost; pocet volnych parametri modelu tak roste o 3 s kazdou latentni tfido navic.
Protoze ¢ast variability se diky modelovani ristu latentniho skéru autonomie presunula do
rezidudlni ¢isti modelu, je zde méné heterogenity a méné prostoru pro latentni tfidy. Proto, a
i s ohledem na problémy odhadu a vypocetni ¢as, je maximalni pocet tfid 5.

Tabulka IV.18. Souhrnné ukazatele SO-LCG modelu prozivané autonomie
zalozenych na modelu logistického rastu s konstantnim tvarem nap#ic¢
tiidami. Na prvnim fadku pro srovnani vychozi CFM model.

Pocet tfid par LL AlIC BIC aBIC AlICC Entropie cas

CFM 222 -47315 95073 96208 95503

2 222 -47373 95190 96325 95619 95289 0,713 4:59
3 225  -47298 95046 96196 95482 95148 0,678 26:11
4 228  -47276 95008 96173 95449 95113 0,731  1:03:56
5 231  -47252 94966 96147 95413 95074 0,748  1:51:24

Pozndmka. Tu¢né jsou vyznaceny nejlepsi hodnoty daného parametru, popi. hodnota modelu, ktery by dle
daného parametru byl optimalni. AICC pocitan balickem MplusAutomation (Hallquist & Wiley, 2018)

112



Tabulka IV.19. Parametry SO-LCG modeli prozivané autonomie zaloZenych na
modelu logistického riistu s konstantnim tvarem nap#ic¢ tfidami.

C 2 SE 3 SE 4 SE 5 SE
Relativni ¢etnosti 1 0,25 0,42 0,50 0,41
tHid 2 0,75 0,52 0,07 0,47
3 0,06 0,01 0,01
4 0,005
5 0,10
Primeéry I 1 448 0,09 4,95 0,10 6,42 0,05 5,14 0,07
rastovych S 1 0,49 0,12 0,61 0,14 -042 0,07 0,44 0,09
parametrit 1 2 5,77 0,06 5,95 0,07 4,15 0,11 6,03 0,06
S 2 0,49 0,10 0,51 0,10 -0,04 0,15 0,43 0,07
I 3 3,95 0,13 6,42 0,24 2,59 0,44
S 3 0,24 0,18 -3,68 0,56 3,85 0,57
I 4 5,47 0,07 3,59 0,61
S 4 -0,40 0,08 -1,47 0,77
I 5 4,26 0,11
S 5 0,17 0,13
Rezidualni rozptyly A20-A26 vSechny 0,35 0,02 0,28 0,02 0,26 0,01 0,25 0,01
Casové baze A20 vsechny 0,05 0,05 0,08 0,06 0,97 0,03 0,04 0,04
A21 véechny 0,15 0,08 0,18 0,09 0,88 0,06 0,15 0,07
A22 véechny 0,34 0,09 0,37 0,09 0,62 0,06 0,42 0,07
A23 vsechny 0,60 0,08 0,61 0,07 0,27 0,08 0,75 0,07
A24 véechny 0,82 0,09 0,81 0,08 0,08 0,06 0,93 0,05
A25 vsechny 0,93 0,06 0,92 0,06 0,02 0,02 0,98 0,02
A26 véechny 0,98 0,03 0,97 0,03 0,00 0,01 1,00 0,01

Alfa vsechny 1,09 0,36 0,98 0,31 -1,48 0,42 1,425 0,42
Lambda vSechny 2,63 0,29 2,55 0,30 2,32 0,18 2,235 0,18

Pozndmka. I - intercept, pocateéni stav, S - smérnice, tempo ristu za rok, C - latentni tfida. Tu¢né jsou odhady parametrt
a normalnim fezem jsou jejich smérodatné chyby. Kurzivou jsou parametry, které se na 5% hladiné nelisi signifikantné od 0.
Casové baze pro jsou vypotitany z odhadnutych parametrt logistické riistové kiivky - alfy a lambdy. Cas je z hlediska téchto
parametra kédovany jako (Vék-20).

Je zajimavé, Ze oproti mixture modelim na manifestnich proménnych prezentovanych
vyse, vykazuje model latentnich tfid jiz se tfemi tfidami lepsi shodu s daty nez vychozi LGC
model. Je to prekvapivé, protoze veskerd heterogenita je v modelu s latentnimi tfidami
redukovana na fixni hodnoty rtstu uvnitf tfid - vSechen rozptyl je tak reprezentovan pouze
rozdily mezi t¥idami.

Podle vsech ukazateli shody modelu s daty se jevi byt nejlepsi model s 5 tfidami. Pohled
na parametry jednotlivych modela (tabulka IV.19) ukazuje, Ze jizZ od modelu se tfemi tfidami
se objevuji velmi malé tfidy, které mohou byt ve vzorku reprezentovany jen nékolika
jednotlivci. Jejich validita a replikabilita je tak velmi sporna. T¥idu 4 v modelu s péti tfidami
reprezentuje jen 6 tcastnikd, pro které je pravdépodobnost ¢lenstvi v této t¥idé nejvyssi. Zda
se tedy, Ze navySovani poctu tfid pouze umoznuje hypotetizovani tiid, do kterych by pattili
jednotlivci, ktefi pfilis nezapadaji do majoritnich t¥id. Této predstavé také odpovida to, Ze od
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modelu se 3 tfidami k modelu s 5 tfidami postupné nartista entropie. Dalsi navysovani poctu
tfid by tak mozna vedlo k dalsimu nartstu shody modelu s daty, ale ne k vynofeni jiné
struktury tfid.

Obrazek IV.16. Riastové trajektorie jednotlivych latentnich tfid v SO_LCG
modelech se 2 az 5 latentnimi tf¥idami
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Poznimka. Tloustka trajektorie vyjadiuje relativni ¢etnost dané latentni t¥idy. Rozptyl rtistovych kiivek
uvnitf tfid neni zndzornén. Barvy jsou arbitrarni - stejna barva napii¢ modely nereprezentuje stejnou, analogickou
tfidu.

Pro lepsi predstavu o rastové kiivce v jednotlivych latentnich tfidach jsou vSechny
modely zobrazeny v grafech na obrazku IV.16. Zde je také vidét, do jaké miry ovliviiuji
podobu rhstovych kiivek parametry I a S. VSechny kfivky v rdmci jednotlivych paneli na
obrazku IV.16 totiZ maji stejné parametry alfa a lambda. Ani nap¥i¢ panely/modely se vsak
tyto dva parametry pfili§ nelisi. Oblast nejrychlejsiho rtstu je mezi 22. a 23. rokem (20 +
lambda) a tempo riistu reprezentované parametrem alfa nabyva hodnot mezi 1,0 a 1,5.
Latentni smérnice S udava, jak moc ristu se v té které latentni tfidé uskutecriuje. Napiiklad
v prvni tfidé v modelu se dvéma tfidami ma S hodnotu 0,49, coz je rozdil mezi autonomii na
pocatku a na konci sledovaného obdobi.

Celkové jsou si rasty ve vSech tfidach, které reprezentuji alespori 5 % populace, velmi
podobné. Mirné stoupajici trend, pfi¢emz stiedni tfida s pocate¢ni hodnotou kolem hodnoty
5 roste velmi mirné rychleji nez tfidy s poc¢atkem nize ¢i vyse. I kdyZ modely se 4 a 5 tfidami
zahrnuji i vyrazné rychlejsi rast a pokles, jde o velmi malo pocetné tiidy, u nichZ nent jisté,
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zda nejsou pouze artefaktem datového souboru. I pfes tyto malé tiidy se zde zd& byt model
s péti latentnimi tf¥idami nejvhodnéjsi, protoZe se solidni pravdépodobnosti klasifikuje vétsinu
vzorku a se ¢leny velmi malych ti¥id umoziiuje zachazet podle teoretické orientace uzivatele
takové klasifikace (vyfadit, zahrnout do interpretaci a dalsich analyz).

v/v

SO-LCG model s riznym logistickym ristem napfic tfidami

Protoze vlastné neni déivod hypotetizovat, Ze by rtst mél mit stejnou podobu napiic¢
rastovymi tfidami, Ize pfedchozi sadu modelti vnimat jako zjednoduseny model vychazejici
vstfic vypocetnim narokéim. Proto jsem se pokusil odhadnou také modely, v nichz by se
parametry logistického rtstu alfa a lambda mohly nap#i¢ skupinami lisit. Pro kazdou latentni
tfidu se tak odhaduje primérny/konstantni latentni priisec¢ik a latentni smérnice a alfa
s lambdou - s relativni ¢etnosti tfidy je to dohromady 5 parametr na kazdou dalsi tiidu.
Ukazatele shody s daty pro modely s postupné nartstajicim poctem latentnich tfid jsou
uveden v tabulce IV.20. I zde jsem mél v tmyslu odhadnout model aZ s péti latentnim tfidami.
Ten jiz se v8ak nepodaftilo odhadnout - jeho odhad skon¢il pfi nékolika pokusech po vice nez
6 hodindch opadnutim zatéZe procesoru bez jakékoli chybové hlasky. Pfitom model se 4
tfidami vykazuje lepsi informacni ukazatele nez predchozi modely, a tak by pfipadny model
s 5 tifidami stalo za to mit odhadnuty. Vzhledem k tomu, ze v pfedchozi sadé modeltt mél
model s5 tfidami jizZ dvé velmi malé tiidy, lze soudit, Ze pro tak malé tfidy mohly byt
parametry logistické rtistové kiivky empiricky neidentifikované.

Tabulka IV.20. Souhrnné ukazatele SO-LCG modelt prozivané autonomie

zalozenych na modelu logistického ristu s konstantnim tvarem nap#ic¢
tiidami. Na prvnim fadku pro srovnani vychozi CFM model.

Pocet tfid par LL AlIC BIC aBIC AICC Entropie ¢as

CFM 222 -47315 95073 96208 95503

2 224 -47373 95193 96338 95627 95294 0,712 15:45
3 229 -47297* 95051 96222 95494 95157 0,676 1:25:32
4 234 -47269* 95007 96203 95459 95118 0,709  4:08:51
5 239 -

Pozndmka. Tuéné jsou vyznaceny nejlepsi hodnoty daného parametru, popi. hodnota modelu, ktery by dle
daného parametru byl optimalni. AICC pocitdn balickem MplusAutomation (Hallquist & Wiley, 2018). *Odhad
vedl k nepfipustnému feSeni.

Srovname-li shodu téchto modelti s daty se SO-LCG modely s konstantnimi parametry
logistického rlistu napfi¢ latentnimi tfidami je zfejmé, Zze modely se stejnym poctem ti¥id
odpovidaji datiim v podobné mife. Vzhledem k tomu, Ze na to pottebuji o dva parametry na
tfidu vice, vSechna informacni kritéria penalizujici za pocet parametr(i vychazi hiife. Tato
,preparametrizovanost” modelu se projevuje i v samotnych odhadech rtstovych parametrt.
Zatimco v modelu se dvéma tfidami je jesté vSe v poradku a alfy a lambdy se v obou tfidach
pohybuji okolo hodnot, které mély, kdyz musely byt pro obé tfidy stejné, jizZ v modelu se tfemi
tfidami doslo k tomu, Ze v nejmensi latentni tfidé nejsou tyto dva parametry dobie empiricky
identifikované. Alfa mé hodnotu -36 (S.E. = 543) a lambda ztstala na startovaci hodnoté 3°.

Pritom se 7 % tato tfida jesté nepatii mezi ty, kterou bych obecné povaZzoval za pfilis malou.

9 Zafixovana itera¢nim algoritmem, aby se zabranilo singularité informaé¢ni matice.
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Podobné dopadly dvé malé tfidy v modelu se ¢tyfmi latentnimi tfidami - v obou je tvar ristu
nutné povazovat za v podstatné nezjistény. Na druhou stranu se zde neobjevuje nic, co by se
vyrazné lisilo od tfid identifikovanych predchozi sadou modelti, coz vypovida o tom, Ze
rozdilné specifikované modely nalézaji v datech tytéZ pravidelnosti.

Tabulka IV.21. Parametry SO-LCG modeli proZivané autonomie zaloZenych na
modelu logistického rlistu s proménlivym tvarem nap#ic¢ tfidami.

C 2 SE 3 SE 4 SE
Relativni ¢etnosti 1 0,25 0,42 0,11
trid 2 0,75 0,07 0,46
3 0,51 0,01
4 0,42
Praméry I 1 498 0,16 452 1,38 4,27 0,09
ristovych S 1 -065 066 1,24 1,77 0,29 0,10
parametr( I 2 6,26 0,07 4,21 0,13 6,46 0,05
S 2 -048 0,10 -021 012 -041 0,08
I 3 601 006 434 749
S 3 041 008 -1,58 7,52
I 4 448 2,51
S 4 1,63 3,57

Rezidualni rozptyly A20-A26 viechny 0,35 002 028 002 026 0,01

Parametry Alfa 1 -0,72 086 040 0,55 63,51 0,00
logistického Lambda 1 1,90 225 146 432 3,00 0,02
rastu Alfa 2 -1,12 0,43 -3586 543,17 -1,62 0,65
Lambda 2 271 035 300 000 246 029
Alfa 3 1,54 0,62 -569 145,74
Lambda 3 251 029 5,40 11,06
Alfa 4 029 0,64
Lambda 4 1,68 6,56

Pozndmbka. 1 - intercept, po¢ate¢ni stav, S - smérnice, tempo riistu za rok, C - latentni tfida. Tu¢né jsou odhady parametrt
a normélnim fezem jsou jejich smérodatné chyby. Kurzivou jsou parametry, které se na 5% hladiné nelisi signifikantné od 0.
Casové baze lze vypocitat z parametr(i alfa a lambda jako 1/(1 + EXP(-((V&k-20)-lambda)*alfa)) . Cas je z hlediska téchto
parametrt kédovany jako (Vék-20).
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Obrazek IV.17. Riastové trajektorie jednotlivych latentnich tfid v SO_LCG
modelech se 2 az 4 latentnimi tf¥idami
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Pozndmka. Tloustka trajektorie vyjadiuje relativni ¢etnost dané latentni tfidy. Rozptyl rastovych kiivek
uvnitf tfid neni zndzornén. Barvy jsou arbitrarni - stejna barva napii¢ modely nereprezentuje stejnou, analogickou
tfidu.

V pfipadé SO-LCG modelt autonomie tedy data neposkytuji dostatek informace pro
urceni tvaru kfivky v jednotlivych latentnich t¥idach. Modely s konstantnim tvarem riistové
kfivky napftic¢ tfidami jsou proto vhodnéjsim popisem dat.

MODEL RUSTOVYCH SMESI CFM — SO-GMM

Na rozdil od modela latentnich rastovych tfid umoznuji mixture modely, aby rtstové
parametry mély nenulovou variabilitu rstovych parametr(i uvnit# latentnich t¥id. Z hlediska
specifikace modelu s latentnimi tf¥idami to znamend, Ze je potfeba se rozhodnout, zda umoznit
¢i neumoznit tfidam, aby se lisily v rozptylech rtistovych parametrd. Umoznit rGzné rozptyly
ristovych parametrt napf#i¢ tfidami znamenda dalsi uvolnéni modelu, ktery jsem jiz vyse
oznacil za pfeparametrizovany, a proto jsem se rozhodl SO-GMM modely specifikovat
s konstantnimi rozptyly rlistovych parametri napfi¢ tfidami. Specifikoval jsem opét dva
druhy SO-GMM. V obou je tvar rlistové kiivky shodny napfi¢ latentnimi tfidami. V tom
prvnim se t¥idy lisi pouze v latentnim prisec¢iku a smérnici, tedy v pocateénim stavu pred
zapocetim projektu a celkové mife rlistu. V druhém se tfidy mohou lisit i v disturbancich a
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jejich kovarianci. To je analogické GMM modeltim s manifestnimi proménnymi, v nichz se
tfidy mohly lisit svou rezidualni strukturou. Oba modely vychazeji z CFM modelu
s logistickym rlistem a pro méfici ¢ast modelu pouzivaji startovaci hodnoty parametrii
z vychoziho CFM modelu.

SO-GMM model s tridami liSicimi se pouze priméry rustovych parametrd

VVVVV

kazd4 tfida navic navysuje pocet volnych parametrtt pouze o tfi - praméry latentniho
priseciku a smérnice a relativni ¢etnost tfidy. Z hlediska BIC se jevi byt optimalnim modelem
ten se ¢tyfmi latentnimi tfidami. Nelisi se v3ak pfilis od modelu se tfemi t¥idami, pfi¢emz i
entropie se u obou modeld podoba. Oba modely obsahuji alespoii jednu velmi malou tfidu.
V tom navazuji na model se dvéma tfidami, ktery déli populaci v poméru 9:1. Je tedy vidét, ze
vychozi CFM model popisuje dobfe vétsinu populace a postupné se vynotujici latentni tfidy
jsou spiSe minoritnimi, okrajovymi subpopulacemi. Tyto tfidy reprezentuji spiSe heterogenitu
tempa rastu, o ¢emz svéddi to, Ze praveé rozptyl latentni smérnice je ten, ktery v modelu se
tfemi tfidami znatelné poklesl oproti modelu se dvéma tfidami; rozptyl latentnich praseciki
zlistal stejny i pres nartist poc¢tu skupin. Ani v modelu se dvéma tfidami, ani v nasledujicich
modelech se rozptyl latentnich smérnic nelisi signifikantné od nuly. Postupné s nartistem
poctu latentnich tf¥id oba rozptyly klesaji a pii péti tiidach jsou téméf nulové a model se tak
stava témér SO-LCG modelem. Itera¢ni algoritmus zde jiz postupoval velmi pomalu, o ¢emz
svédci skokovy nértist doby potifebné pro odhad parametri modelu. Pfesto jsem se pii odhadu
parametr této sady modelti setkal s méné konvergencénimi problémy nez u SO-LGC modelu

vvvvv

Tabulka IV.22. Souhrnné ukazatele SO-GMM modela prozivané autonomie
zalozenych na modelu logistického ristu s konstantnim tvarem nap#ic¢
tiidami. Na prvnim fadku pro srovnani vychozi CFM model.

Pocet t¥id par LL AlIC BIC aBIC AICC Entropie cas
CFM 222 -47315 95073 96208 95503

2 225 -47281 95012 96162 95447 95113 0,710 6:53
3 228 -47260 94975 96141 95416 95080 0,751 38:07
4 231 -47248 94959 96139 95406 95066 0,740 25:24
5 234 -47241 94951 96147 95404 95062 0,695 1:42:08

Pozndmka. Tuéné jsou vyznaceny nejlepsi hodnoty daného parametru, popi. hodnota modelu, ktery by dle
daného parametru byl optimalni. AICC pocitan balickem MplusAutomation (Hallquist & Wiley, 2018)

Rozhodovani o nejvhodnéjsim modelu se tak zde odehrava mezi modelem se tfemi
tfidami a modelem se ¢tyfmi tfidami. Napomocné v tom jsou i stfedni rdstové kiivky
latentnich tfid v jednotlivych modelech vykreslené na obrazku IV.18. Nap#i¢ modely zastava
majoritni t¥ida (80-90 %) s vysokou poc¢atecni mirou prozivané autonomie a mirnym riistem a
mensi tftida (10-15 %) se stfedni mirou prozivané autonomie, ktera neroste, ¢i dokonce klesa.
Pravé z této mensi tfidy se v modelu se tfemi tfidami vydéluje mala tfida (3-4 %) s nizkou
pocate¢ni mirou prozivané autonomie, ale rychlym ristem, jimz se na konci sledovaného
obdobi tfida dostane na drovern majoritni tfidy. Toto vydéleni témeéf neovlivni parametry
pavodnich dvou tfid, pouze snizi rozptyl latentnich smérnic. Oproti tomu tfida, ktera se nové
objevuje v modelu se 4 tfidami, jiz zptisobuje vétsi zmény - majoritni t¥ida se zmensuje, mensi
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tfida se zvétsuje, obdobi nejprudsich zmeén (lambda) se presouvé o tfi ¢tvrté roku diive. To
vSe muze souviset s tim, Ze v mlad$im véku mame k dispozici vice dat a model se nové
uvolnénymi parametry prizplisobuje vice datdm a roste pravdépodobnost artefaktualnosti
zjisténych latentnich tfid. Proto bych zde povaZoval za optimdlni model se tfemi tfidami -
majoritni s vysokou rostouci autonomii, minoritni se sttedné vysokou a stagnujici autonomii

a margindalni ,,dohanéjici” t¥idu.

Obrazek IV.18. Rustové trajektorie jednotlivych latentnich tfid v SO_GMM

modelech se 2 az 5 latentnimi tfidami
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Pozniamka. Tloustka trajektorie vyjadfuje relativni ¢etnost dané latentni tfidy. Prasvitny pruh kolem kiivky

znazorfiuje variabilitu réstovych kiivek uvnitf dané tfidy - jednu smérodatnou odchylku nad a jednu pod

pramérnou trajektorii. Barvy jsou arbitrdrni - stejnd barva nap#i¢ modely nereprezentuje stejnou, analogickou

tfidu.
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Tabulka IV.23. Parametry SO-GMM modelt prozivané autonomie zaloZenych na

modelu logistického riistu s konstantnim tvarem nap#ic¢ tfidami.
C 2 SE 3 SE 4 SE 5 SE
Relativni ¢etnosti 1 0,90 0,88 0,80 0,01
trid 2 0,10 0,10 0,01 0,01
3 0,03 0,15 0,74
4 0,04 0,08
5 0,15
Priméry I 1 622 010 6,19 008 544 033 031 261
ristovych S 1 -0,79 020 -067 016 087 041 647 3,12
parametri I 2 444 015 437 017 474 166 458 144
S 2 018 025 047 026 -315 227 -291 197
I 3 650 040 502 021 565 025
S 3 382 117 -034 029 062 0,29
I 4 214 1,77 357 1,16
S 4 451 225 2,72 148
I 5 503 021
S 5 -0,39 027
Rozptyly I véechny 023 006 023 005 031 016 008 0,11
ristovych S véechny 0,49 029 014 016 015 027 -0,07 0,21
parametr( Cov(L,S) vsechny -0,10 0,11 -0,03 008 -0,15 020 0,09 0,15
Rezidudlni rozptyly A20-A26 vSechny 0,21 002 021 002 021 002 021 0,02
Casové baze A20 vsechny 0,85 0,09 086 010 027 022 026 021
A21 véechny 0,74 010 075 011 039 021 039 020
A22 véechny 059 008 058 009 052 016 053 0,15
A3 véechny 041 006 040 006 065 010 0,67 0,09
A24 véechny 026 007 024 006 076 006 079 005
A25 véechny 0,15 007 013 006 085 006 087 005
A26 vsechny 0,08 0,06 0,07 005 091 006 092 0,05
Alfa véechny -071 024 -074 024 055 023 059 027
Lambda vSechny 249 041 245 042 1,85 123 1,77 111

Pozndmka. I - intercept, po¢ate¢ni stav, S - smérnice, tempo ristu za rok, C - latentni t¥ida. Tu¢né jsou odhady
parametrd a normélnim fezem jsou jejich smérodatné chyby. Kurzivou jsou parametry, které se na 5% hladiné nelisi
signifikantn& od 0. Casové béze pro jsou vypocitany z odhadnutych parametri logistické riistové kiivky - alfy a
lambdy. Cas je z hlediska téchto parametrti kodovany jako (V&k-20).

120



SO-GMM model s tridami lisicimi se pruméry rdstovych parametri a volnéjsi
rezidudlIni strukturou

Predchozi modely byly pomérné silné svazané pozadavkem na rovnost rezidui napii¢
tfidami. To v zadsadé odpovida pfedpokladu, ze kratkodobd dynamika prozivané autonomie
je ve vSech tfidach stejna. Prozivana autonomie je vSak jednim z aspektli proZivéani, obsahuje
emocni, pocitové prvky, a proto je na misté predpokladdat, Ze se lidé ve stabilité prozivané
autonomie mohou lisit alespori do urcité miry podobné jako ve stabilité emoci. Zaroven neni
divod predpokladat, Ze by zastoupeni lidi s kolisavéjsimi emocemi bylo napfi¢ latentnimi
tfidami stejné. Proto jsem se pokusil odhadnout variantu pfedchozich model s tou zménou,
ze rezidua (tedy presnéji disturbance) latentni autonomie se mohou napfic¢ tfidami lisit. To
dava prostor pro to, aby mohla byt identifikovana tfida, které se nebude lisit tolik svou
prameérnou ristovou kfivkou, ale spiSe kratkodobou variabilitou kolem individualnich
rastovych kfivek, kterou rezidua reprezentuji. Dava také prostor pro to, aby byli jednotlivci
s vice kolisajicim vyvojem rizné zastoupeni v rtiznych latentnich tfidach. Je potfeba vsak
pfipomenout, Ze rezidua nereprezentuji pouze kratkodobé kolisdni. Reprezentuji také
individudlni vyvoje, které svou formou nepasuji na zvoleny model. Tfida s vysokymi rezidui
tak mtize byt i tfidou , misfitd” - modelu neodpovidajicich vyvojt. I proto znamené uvolnéni
rezidui napfic¢ tfidami zna¢ny nérdst problémt s konvergenci modelu, patrné v ndvaznosti na
nedostate¢nou identifikaci jednotlivych parametrt.

Disturbance jsou ve vychozim CFM modelu fixovany, aby mély stejnou hodnotu nap#ic
véky. To znamend, ze v kazdé t¥idé se bude odhadovat jeden parametr navic. Maji-li se lisit
fixovdany na nulu. Ve vychozim CFM modelu jsou povoleny kovariance sousedicich
disturbanci (autokorela¢ni struktura), které se mohou navzdjem lisit. Autokovarianci mezi
sedmi véky je 6, coz znamend 6 dal$ich parametri navic pro kazdou tfidu. Celkové, spolu
s priméry latentnich rastovych parametrti a velikosti tfidy je pro kazdou dalsi tfidu v tomto
modelu odhadovano 10 parametrt navic.

Mozné i kvili této velké volnosti a kvtli velkému podilu chybéjicich dat mély tyto
modely velké obtize zkonvergovat do pfipustného feSeni. Vlastné ani jeden z modelti
neposkytl zcela pfipustné feseni. V modelech se dvéma a tfemi tfidami nebyla vzdy v jedné
ze tifid pozitivné definitni matice psi - tedy kovarianéni matice latentnich proménnych
reprezentujici autonomii. Slo negativni rezidudlni rozptyl latentni proménné v nékterém
véku. Odhad téchto modeld probihal prekvapiveé rychle (viz tabulka IV.24, ale bylo to bohuZzel
diky tomu, Ze konvergencni problémy nastdvaly velmi zdhy. V modelu se ¢tyfmi a péti
latentnimi tfidami dokonce Mplus v pribéhu odhadu zafixoval fadu parametrt, aby se
vyhnul singularité informac¢ni matice, coz zahrnovalo i zafixovéni relativni cetnosti jedné ze
tfid na 0. Efektivneé se tak odhadoval model s méné tfidami. Takova feSeni jsou stézi pfijatelna.

Vzhledem k vyse uvedenym problémiim s konvergenci a pfipustnosti findlnich odhada
parametrdi jsou modely s vy$sim mnozstvim tfid neakceptovatelné. Zaméfil jsem se tedy
pouze na modely se dvéma tfemi tfidami. I tyto modely v$ak nenabizi pfili$ pouzitelnd feSeni.
V prvni fadé maji oba nizkou hodnotu entropie. Oddéleni latentnich tfid je tak nezfetelné a
kategorizace jednotlivcti by byla zatizena velkou nejistotou. Je to dan za to, Ze model muze
tridit lidi jak podle tvaru jejich riistové kiivky, tak podle variability kolem této rtstové ktivky.
Zde nastéava situace, kdy ani jeden z téchto faktort neni zfetelné , tfidotvorny”, coz je zdrojem
klasifika¢ni nejistoty.
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Tabulka IV.24. Souhrnné ukazatele SO-GMM modela prozivané autonomie
zalozenych na modelu logistického ristu s konstantnim tvarem nap#ic¢
tfidami a lisici se rezidualni strukturou. Na prvnim fadku pro srovnani
vychozi CFM model.

Pocet tiid par LL AIC BIC aBIC AICC Entropie cas
CEM 222 -47315 95073 96208 95503

2 232 -47040 94545 95731 94994 94654 0,554 20:35

3 242 -46998 94479 95716 94947 94599 0,521 16:56

3a 238 -47025 94526 95743 94987 94642 0,657 26:46

4 252 -46998 94499 95787 94987 94630 0,620 26:47

5 262 -46987 94498 95837 95005 94641 0,614 22:27

Pozndmka. Tuéné jsou vyznaceny nejlepsi hodnoty daného parametru, popi. hodnota modelu, ktery by dle
daného parametru byl optimalni. AICC pocitan balickem MplusAutomation. VSechny modely mély alespoii néjaky
problém s neptipustnosti kone¢nych parametrt.

Pohled na parametry modelu do zna¢né miry odhaluje, ¢im se algoritmus nechal vést. Ve
vsech modelech hledal alespori jednu tfidu s minimalnimi rezidui. Tim se dostaval na hranu
a v nékterych pfipadech (napt. tfida 3 modelu se tfemi tfidami) byl odhadnuty rozptyl rezidui
v této tiidé negativni. Tuto tfidu reprezentovali pfedevsim respondenti s vysokou autonomif,
V modelu se dvéma tfidami je to druha tfida a v modelu se tfemi tfidami jiZ zmifiovana tfeti
tfida. Naopak algoritmus do zna¢né miry ignoroval rlistové parametry, coz je ziejmé z toho,
Ze srostoucim poctem tiid rozptyl latentnich priseciki a smérnic piili§ neklesa. Pokud
bychom si pfipomnéli zakladni cil rastové mixture analyzy, tedy vysvétleni heterogenity
rastu, pak ndm aktudlni model nic nepfinasi. Zamétuje se predevsim na rezidudlni strukturu.
Model se tfemi tfidami tak rozlisuje latentni ttidy pfedev$im podle rezidualniho rozptylu -
v prvni tfidé vysokych 0,78, v druhé 0,18 a ve tfeti nepfipustnych -0,05. Standardizovéano to
znamend, Ze v prvni tfidé vysvétluji rastové kiivky méné nez 20 % rozptylu latentnich skort
autonomie, v druhé asi 50 % a ve tfeti nepfipustnych vice nez 100 %.

Celkové je tfeba tuto variantu mixture riistového modelu povazovat za neuspokojivou.
Presto jsem se jesté pokusil elaborovat model se tiemi tiidami a specifikoval jsem jeho
alternativni verzi, v niz mély dvé tf¥idy stejnou rezidudalni strukturu a jedna tfida odlisnou -
tedy hybridni specifikaci latentnich tfid. Cilem bylo umoznit modelu utvofit jednu tfidu
s velkym rezidualnim rozptylem a umoznit tak vynofeni ,¢istsich” dvou tfid. Témto dvéma
tfiddm bylo také umozZnéno, aby se do té prvni lisily v rozptylu rtistovych parametri. Model
je v tabulkdch oznacen 3a. Oproti ptvodnimu modelu se tfemi tfidami ma skokové vyssi
entropii, ale jeho shoda s daty je mirné horsi. T¥idy, které tento model navrhuje, zahrnuji opét
velkou tfidu s minimdalnimi rezidui, vysokou mirou autonomie a nizkou variabilitou
ristovych parametrtt a pak dvé tiidy s vétsimi rezidui a vétsim rozptylem ristovych
parametr(i. Tento model je patrné redlnéjsim popisem dat.
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Tabulka IV.25. Parametry SO-GMM modelt prozivané autonomie zaloZenych na

modelu logistického ristu s konstantnim tvarem nap

rezidualni strukturou.

~

2N 4Nz

dami a liSici se

C 2 SE 3 SE 3a SE 4 SE 5 SE
Relativni &etnosti 1 0,38 0,19 0,54 0,19 0,08
td 2 0,62 0,54 0,03 0,54 0,58
3 0,27 0,43 0,27 0,20
4 0,00 0,00
5 0,13
Priméry I 1 475 0,10 450 0,13 584 008 4,50 0,13 587 0,17
réistovych S 1 0,65 014 058 0,19 056 0,10 058 0,19 1,02 0,20
parametri: I 2 579 007 533 011 381 037 533 0,11 536 0,12
S 2 056 0,09 066 013 015 042 0,66 0,13 063 0,14
I 3 610 0,08 488 011 610 0,08 453 0,12
S 3 052 011 071 016 052 011 055 0,17
I 4 3,91 0,00 1,79 0,00
S 4 1,21 0,00 2,00 0,00
I 5 632 0,12
S 5 012 0,15
Rozptyly I véechny 030 0,06 021 005 034 015 021 0,05 017 0,05
réistovych S véechny 033 0,13 030 0,13 0,69 037 030 0,13 0,12 0,09
parametrii Cov(L,S) vgechny -0,17 0,08 -0,16 0,08 -0,37 0,28 -0,16 0,08 0,08 0,07
I 1 025 0,06
S 1 030 0,14
Cov(lS) 1 -0,16 0,08
Rezidualni rozptyly A20-A26 1 057 0,04 078 0,08 001 001 078 0,08 004 0,02
A20-A26 2 0,02 0,01 018 003 046 004 018 003 0,18 0,03
A20-A26 3 0,05 0,01 046 004 -005 001 0,79 0,07
A20-A26 4 0,05 0,00 0,05 0,00
A20-A26 5 0,07 0,02
Casové baze A20 véechny 0,10 0,06 011 0,06 011 006 0,11 0,06 0,10 0,06
A21 véechny 021 0,07 022 0,08 023 008 022 0,08 022 0,08
A22 véechny 041 0,06 041 0,06 042 007 041 0,06 043 0,07
A23 véechny 0,63 005 0,63 005 0,63 005 063 0,05 065 0,05
A24 véechny 0,81 0,05 081 0,06 080 005 0,81 0,06 083 0,05
A25 véechny 0,92 0,04 091 0,05 091 004 091 0,05 092 0,04
A26 viechny 0,97 0,03 096 0,03 096 003 096 0,03 0,97 0,02
Alfa véechny 092 022 0,89 022 087 022 089 022 094 022
Lambda viechny 241 024 240 025 237 026 240 025 233 025

Pozndmbka. 1 - intercept, po¢ate¢ni stav, S - smérnice, tempo riistu za rok, C - latentni tfida. Tu¢né jsou odhady parametrt
a normélnim fezem jsou jejich smérodatné chyby. Kurzivou jsou parametry, které se na 5% hladiné nelisi signifikantné od 0.
Casové béze pro jsou vypocitany z odhadnutych parametri logistické riistové kiivky - alfy a lambdy. Cas je z hlediska téchto
parametrt kédovany jako (Vék-20).

123



Obrazek IV.19. Rastové trajektorie jednotlivych latentnich tf¥id v SO_GMM
modelech se 2 az 5 latentnimi tf¥idami
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Pozndmka. Tloustka trajektorie vyjadfuje relativni ¢etnost dané latentni t¥idy. Présvitny pruh kolem kiivky znazoriiuje
variabilitu rastovych kfivek uvniti dané t¥idy - jednu smérodatnou odchylku nad a jednu pod prameérnou trajektorii. Barvy jsou

arbitrdrni - stejnd barva napii¢ modely nereprezentuje stejnou, analogickou tiidu.

SO-GMM model s tridami lisicimi se priméry ristovych parametri a parametry
logistické krivky

Pokud se maji latentni t¥idy li$it i tvarem logistického ristu reprezentovanym parametry
alfa alambda, pro kazdou dalsi tfidu je potfeba odhadovat pét dalsich parametrti - kromé alfy
a lambdy dva priméry latentnich rtstovych parametrii a jedna relativni ¢etnost tfidy.

Tabulka IV.26. Souhrnné ukazatele SO-GMM modelt prozivané autonomie

zaloZenych na modelu logistického riastu s rdznym tvarem napi#ic¢ tfidami. Na
prvnim fadku pro srovnani vychozi CFM model.

Pocet tfid par LL AIC BIC aBIC AICC Entropie cas

CFM 222 -47315 95073 96208 95503

2 227 -47257 94967 96127 95406 95071 0,631 2:12:08
3 232 -47211 94886 96072 95335 94995 0,587 39:58
4 237 -47278 95029 96241 954388 95143 0,647 24:53
5 242 -47229 94942 96179 95410 95061 0,688 2:21:33

Pozndmka. Tu¢né jsou vyznaceny nejlepsi hodnoty daného parametru, popi. hodnota modelu, ktery by dle
daného parametru byl optimalni. AICC pocitan balickem MplusAutomation.
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Tabulka IV.27. Parametry SO-GMM modelt prozivané autonomie zaloZenych na

modelu logistického rlistu s riznym tvarem napfi¢ tfidami.

C 2 SE 3 SE 4 SE 5 SE
Relativni ¢etnosti 1 0,116 0,81 0,00 0,14
trid 2 084 0,14 0,00 0,00
3 0,05 0,25 0,02
4 0,75 0,83
5 0,00
Priméry I 1 490 013 718 053 -356 000 48 0,22
ristovych S 1 -052 016 -213 074 193 000 036 0,24
parametri I 2 468 077 496 012 -497 000 -3,85 0,00
S 2 212 13 028 016 -092 000 4,81 0,00
I 3 460 016 -003 012 424 023
S 3 -025 021 523 000 024 028
I 4 644 012 466 044
S 4 -1,10 022 3,66 1,15
I 5 -3,84 0,00
S 5 -1,47 0,00
Rozptyly I véechny 0,72 016 000 060 010 000 0,04 0,07
ristovych S vésechny 148 052 001 1,70 033 000 027 016
parametr( Cov(L,S) vSechny -086 026 000 -084 015 000 0,12 0,10
Rezidudlni rozptyly A20-A26 vSechny 0,72 0,16 0,00 060 010 000 0,04 0,07
Casové baze Alfa 1 -191 077 -021 007 010 0,00 -16,11 443,33
Lambda 1 227 032 415 175 268 000 598 0,67
Alfa 2 018 012 6097 000 061 000 539 0,00
Lambda 2 094 272 400 001 373 000 653 0,00
Alfa 3 -6,00 643 548 0,00 14,41 369,91
Lambda 3 1,60 046 -473 000 1,78 5,56
Alfa 4 0,67 017 015 0,05
Lambda 4 235 039 703 2,69
Alfa 5 534 0,00
Lambda 5 -2,93 0,00

Pozndmka. I - intercept, po¢ate¢ni stav, S - smérnice, tempo ristu za rok, C - latentni t¥ida. Tu¢né jsou odhady

parametrd a normélnim fezem jsou jejich smérodatné chyby. Kurzivou jsou parametry, které se na 5% hladiné nelisi

signifikantn& od 0, ¢ervené problematické parametry. Casové baze lze vypocitat z parametrt alfa a lambda jako

1/(1 + EXP(-((V&k-20)-lambda)*alfa)). Cas je z hlediska téchto parametrti kodovany jako (V&k-20).
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Obrazek IV.20. Rustové trajektorie jednotlivych latentnich tf¥éid v SO_GMM
modelech se 2 az 5 latentnimi tfidami
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Shrnuti modell autonomie

Souhrnna dvaha nad vSemi prezentovanymi modely heterogenity riastovych kiivek
prozivané autonomie muze vést k vicero zdvérim. Tim prvnim je ten, Ze model latentnich
rastovych kfivek (LGC) je pomérné dobrym popisem variability rtstu, at jiz v linedrni nebo
kvadratické podobé. Dvojnasob to plati pro rtistovy model druhé trovné - CFM. Normdlni
rozloZzeni rtstovych koeficienti v téchto modelech dobie koresponduje s pozorovanym
rozlozenim individualnich réistovych trajektorii. Zde je vsak dobré si pfipomenout samotny
zacatek analyzy - pozorované rlistové trajektorie - ty jsou v pfipadé autonomie
prototypickym nepfehlednym spaghetti plotem. Linearni i kvadraticky model reprezentuji
tyto individualni vyvoje jen do té miry, do jaké je v nich pfitomen linedrni nebo kvadraticky
trend, a ta neni aZ tak mala - normalné rozloZené rastové kiivky vysvétluji okolo dvou tfetin
rozptylu autonomie v kazdém véku. I v CFM modelu jsou vysvétluji latentni rstové kiivky
v raznych specifikacich modelu kolem 70 % rozptylu latentnich autonomii.

Modely latentnich tfid rtstovych kfivek, které snazi rozloZeni ristovych kfivek popsat
nékolika diskrétnim t¥idami, nevychézi oproti vychozim modeliim lépe, a to ani v pfipadé
vétsitho mnozstvi latentnich tfid. Jejich pfinosem v této analyze vSak bylo upozornéni na
dilezitost rezidudlnich rozptylti. Vzhledem k tomu, ze veskera variabilita réistovych ktivek
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uvnitt tfid je v téchto modelech pravé v rezidualnim rozptylu, facilituji tim uvazovani o
reziduich. V pfipadé autonomie se napti¢ modely zac¢ala opakované objevovat tfida s vyrazné
vy$sim rezidudlnim rozptylem neZ v ostatnich tfidach. Ponékud jinak to bylo v pfipadé SO-
LCG modelt, kde jiz pomoci tfi tfid bylo moZzna popsat heterogenitu latentnich rtstovych
kiivek stejné ¢i lépe, nez to ¢inil vychozi CFM model. Na druhou stranu latentni tfidy mély
paralelni prabéh svych ristovych kfivek, takze vlastné neposkytovaly vécné jiny obraz nez
CFM model. V této fazi ma tento obraz viceméné paralelnich mirné rostoucich vyvoji liSicich
se hlavné poc¢ate¢ni hodnotou autonomie, a jen malo v trendu vyvoje.

Riistové mixture modely, které modeluji i variabilitu rtstovych kfivek uvnitf tfid, jiz
zohlednéni toho, Ze na to spottfebovaly podstatné vice parametrti. Navic v nich bylo mozné
dale rozvinout myslenku hybridnich latentnich tfid. V modelu se 4 hybridnimi tfidami tak
bylo moZné uvazovat nad jednou tfidou se stfedni hodnotou autonomie, nevyraznym rtistem
a velkym rezidudlnim rozptylem, a tfemi tfidami s niz8imi rezidui - dvéma rostoucimi a
jednou stagnujici. Takovy vysledek je pro uvazovéani nad procesy vyvoje autonomie
prinejmensim inspirujici. Mixture modely vychazejici z CFM modelu poskytly vysledky které
se od tfid zjisténych na manifestni autonomii mirné lisi. V nejjednodussim takovém modelu,
kde se tfidy nemohly lisit ve variabilité ristovych parametrt uvnitt tfid, se jako nejzajimavéjsi
jevi model s 4 tfidami. Zakomponovani dal$i miry volnosti pro rozdily mezi latentnimi
tfidami jiz vedlo k problematickym feSeni nebo jejich absenci. Vyjimkou je opét hybridni
model.

S trochou skepse je potteba konstatovat, Ze pokud k tomu modely dostaly pfileZitost,
blizily se do zna¢né miry vychozimu latentnimu réistovému modelu s tim, Ze majoritni tfidu
doplnili mensimi tfidami 1épe popisujicimi ¢ast rastovych kiivek, které majoritni tfida jiz tak
dobte nepopisuje. Tyto tfidy se vsak model od modelu lisi, a tak je 1ze povazovat spise za
inspirujici nez za doklad existence skute¢nych nepozorovanych subpopulaci z hlediska vyvoje
prozivané autonomie.
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ZAVERY

Jiz pfed vice nez 10 lety vyjadfil jeden z velkych proponentti ristovych mixture model Daniel
Bauer (2007) skepsi nad potencidlem rtstovych mixture modelt v psychologii. Jeho vyhrady
se tykaly toho, Ze v mnoha dosavadnich aplikacich nebyly naplnény nékteré jejich
predpoklady, coz vede knejistoté o validité extrahovanych latentnich tfid. VétSina
nedodrzenych pfedpokladt totiz vede spiSe k extrakci pfilis mnoha nez prili§ méla tfid.
Odbornika dobie obezndmeného s technickymi detaily GMM modelt tak miize byt obtizné
presvédcit, Ze extrahované tiidy nejsou pouze artefaktem kompenzujicim non-normalitu,
nelinearitu ¢i strategii vybér vzorku; a psycholog uzivajici tyto modely by mél alespori ¢ast
této skepse piebirat. To je vS8ak do znacné miry feSitelné. Technické poznatky o téchto
kterého predpokladu, ale spise omezenda schopnost badatel(l se se véemi novymi technikami
sezndmit a vyuzit je. Hlavnim zdrojem Bauerovy skepse vsak v byla nejistota, zda 1ze na té
mohla byt objevena. I kdyz nékteré GMM analyzy maji pfedpoklad existence diskrétnich,
kvalitativné odlisnych subpopulaci, fada podle Bauera vychazi spiSe z implicitni motivace
zaloZzené pouze na tom, Ze neni redlné predpokladat, ze by populace byla vyvojové
homogenni. V tomto smyslu Ize pak stézi ptredpokladat, Ze by identifikované tfidy mohly byt
skutku faxony jak je vymezuje napiiklad Paul Meehl (1992)

Domnivam se, Ze uzite¢nost GMM se vyviji a bude vyvijet stejné jako u dalsich
komplexnich statistickych modeld, jichZ se psychologie chopila jako heuristickych néstrojt -
napftiklad faktorové analyzy. I pfes omezenou statistickou znalost technickych detailt modelu
se v odborné komunité vyvinou strategie uziti tohoto nastroje, které vedou k plodnym
teoriim. Matematicko-statistické porozumeéni modeltim, které vede k pochopeni toho, jak
funguji pfi aplikaci na data a jak zkreslena mohou byt zjisténi, je pfi solidnich statistickych
zakladech naroc¢né, ale pomérné rychlé. To je vSak cesta jen méla jednotlivct uvniti oboru.
Vétsina statistické modely pozndva postupné a zkuSenostné, zkoumaji je podobné jako
psychologické fenomény, jimiz se primarné zabyvaji. Pro lepsi porozuméni modelu tak
potiebuji byt vystaveni tomu, jak se model chova za rtiznych okolnosti. Pravé v tomto sméru
si klade tato prace za cil byt uzitecna. Pfedklada GMM modely a jejich prekurzory v mife
detailu, ktera se do obvyklé vyzkumné studie nedostane (byt se dnes mnoZi online supplements
¢lankt a stoupa mnozstvi piiznivct transparentni védy, coz ¢ini pfistupnymi fadu detaild,
které diive pfistupné nebyvaly).

Prezentovani detailti modelovaciho procesu facilituje psychologickou interpretaci vsech
parametr modelu. Védomi, zZe vSechny modely jsou odrazem jednéch a tychz dat, je
uzite¢nou brzdou pfeinterpretovavani. Vedle teorie je stabilita vyskytu urcitého prvku (napft.
latentni tfidy s urcitymi parametry) napfi¢ vice pribuznymi modely jednim z uZite¢nych
indikétordi toho, Ze tento prvek neni artefaktem modelu. Také usnadnuje ,nastaveni se” na
metriku zavislé proménné, kterd je v psychologii typicky velmi arbitrarni; obé analyzy v této
préci jsou toho ptikladem. Teprve riistové modely mé pfivedly od primarniho interpretovani
standardizovanych regresnich koeficientt k docenéni téch nestandardizovanych. Vnimam to
jako podobny posun, jako kdyz badatel dokéaze piejit od konstatovéni signifikace, pfitomnosti
efektu k interpretaci velikosti efektu a souvislosti této velikosti s procesy, které se na ném
podilely, at jiz z hlediska teorie, ¢i designu a protokolu vzniku dat. Réistové mixture modely
jsou komplexni a jejich mnoho parametrtt spolu souvisi. Abychom bylo mozné tuto
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komplexitu v jejim celku dobfe interpretovat, je potfeba nejprve dobfe rozumét vsem
parametrim modelu, jejich roli a vyznamu. Bez toho je pravdépodobné, Ze se analytik zaméti
pouze na vrchol pomyslné pyramidy parametr(i - tedy na priméry (latentnich) rastovych
koeficientt. Ty vsak, tim Ze jsou na vrcholu, jsou ovlivnény parametry, které jsou pod nimi.
Proto jsem v popisech modeli v této praci opakované explicitné interpretoval parametry
modeld.

Podobné jako u EFA se obvykle ma za to, Ze analyza latentnich tfid umoziiuje , odhalit”
nepozorovanou kategorickou strukturu, ktera ma na svédomi pozorované rozdily mezi lidmi.
A podobné jako u EFA bychom méli byt velmi skepti¢ti k tomu , odhalovéani”, protoze i
rastovych mixture modeltt mame Sirokou paletu voleb, které je potieba pfi specifikaci modelu
ucinit, a tyto volby do zna¢né miry ovliviiuji vysledek - pocet extrahovanych latentnich tfid a
jejich parametry. Jen zfidka je asi struktura v datech natolik jasnd, Ze se v modelu projevi bez
ohledu na detaily specifikace modelu. Proto je pfi tomto druhu analyzy na misté vyzkouset
vice specifikaci modelu a sledovat, zda interpreta¢né konverguji, nebo zda vysledky réiznych
modelt vedou k odlisnym pifedstavam o kategorické struktute populace. Jak je zfejmé
z piedloZenych analyz, jde o ¢asové naro¢ny postup. Vétsi jistotu v zavérech pak mtize
poskytnout meta-analyza ¢i systematicka prehledova studie vice publikovanych mixture
analyz. Takovych neni zatim mnoho, ale néjaké jiz publikovany byly; napfiklad Musliner,
Munk-Olsen, Eaton, & Zandi (2016) takto systematizovali studie heterogenity vyvoje
depresivity.

REZIDUALNI STRUKTURA JAKO ZADOUCI OHNISKO POZORNOST]

Zaméfeni této prace na detaily umoznilo vénovat vice pozornosti rezidualni struktute
ristovych i mixture modelt. Ta mlize byt velmi jednoduchd i velmi komplikovana a
v ¢asopisecky publikovanych analyzach se ji obvykle nevénuje mnoho pozornosti nad rdmec
prostého popisu. Pfitom analyzy prezentované v tomto textu ukazuji, Ze specifikace rtiznych
prvki rezidualni struktury maze model velmi ovlivnit, a dokonce se dostat do interpretacniho
popfedi. V rlstovych a mixture modelech manifestnich proménnych je v kazdém méfeni
jedno reziduum - rozdil mezi pozorovanou hodnotou a modelem implikovanou hodnotou
v daném ¢case. Spolu s Grimmem a Widamanem (2010) véiim, Ze rozptyly rezidui a jejich
korelace odrazeji tolik aspektti modelu a modelované charakteristiky, Ze nenti jejich specifikaci
v modelu nechat na automatickych nastaveni software. Je tedy dobré zvazit, zda existuji
d@vody véfit, Ze rezidua by méla byt konstantni v ¢ase, nebo ne. Pfedpoklad homoskedascity
je pomérné naro¢ny, protoze zahrnuje jak konstantni reliabilitu méfeni v case,
pravdépodobnostni konstantnost kratkodobych vlivii v ¢ase, i spravné zvoleny prabéh
rastové funkce. MozZnd proto jsou v Mplus automaticky rezidua modelovdna jako
heteroskedastickd. Ne snad proto, ze by takova nutné méla byt, ale aby mél analytik brzy
zpétnou vazbu o plauzibilité ¢i limitech pfedpokladu homoskedasti¢nosti.

O homoskedastickd rezidua je davod usilovat, protoze svétsim poctem méfeni
znamenaji pomérné velkou tsporu parametr(i. Na analyze rastovych kiivek autonomie Ize
také demonstrovat to, Ze na zakladé predpokladu toho, Ze procesy tvorici modelovanou
charakteristiku jsou stabilni, 1ze fixovanim rezidudlnich rozptylt a dalsich parametri vytvofit
model, ktery spojuje kratsi riistové kiivky jednotlivett do modelu populace popisujici delsi
obdobi. Tato potifeba néjaké stability mtze motivovat i pomérné slozité specifikované
rezidudlni struktury, které jsou nékde mezi homoskedascitou a heteroskedascitou. P¥ikladem
muze byt rezidudlni struktura specifikujici rezidua tak, aby reliabilita rGstové kiivky byla
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konstantni (Grimm & Widaman, 2010), nebo aby linedrné rostla (McArdle & Nesselroade,
2014).

Rezidua vsak nejsou pouze otdzkou reliability ¢i nahodnych faktorti ovliviujicich
modelovanou charakteristiku. V psychologii je fada konstruktd, jejichZ atributem je nejenom
jejich typicka troveri pro daného jedince, ale také néjakd dynamika této tirovné v case, také
typicka pro daného jedince. VétSina konstruktii souvisejici s prozivanim tento atribut ma a
prozivand autonomie se nepochybné také patii. Rezidua pak vypovidaji i o tom, jak stabilni ¢i
labilni pro daného jedince modelovana proménnd je - jak moc kolisaji hodnoty proménné
kolem individudlni réistové kiivky. Cim vétsi mnozstvi opakovanych méfeni a dalich dat
mame k dispozici, tim stoupa moZnost rozliseni mezi tim, zda za rezidui stoji nahodné vnéjsi
vlivy, nereliabilita, nebo charakteristicka labilita. V tomto smyslu se rezidua mohou v rtstové
mixture analyze dostat do popfedni zdjmu, protoZze jejich vysoka hodnota u ¢asti populace
miiZze reprezentovat nikoliv ndhodu ¢i chybu, ale systematickou charakteristiku. Jak ukazuje
prace srezidui v modelech prozivané autonomie, kombinovéani latentnich ristovych
koeficienti a rezidui, coby definujicich charakteristik latentnich tfid, neni snadné. Vede k fadé
problémii s konvergenci, které jsou patrné zptisobeny nedostate¢nou empirickou identifikaci
vSech parametrt a velmi zvysuji vypocetni naroky na takovou analyzu. Také mtize vést, jako
v pfipadé autonomie, k nizkym hodnotam entropie. Ty mohou byt tak nizké, Ze zabraruji
vyuzit model ke smysluplni kategorizaci, nebo hledani kovariatt ¢lenstvi ve tfidé. Podle mého
nazoru vsak maji takové modely velkou heuristickou cenu, protoze poukazuji na vicecetnost
procest, které se podileji na vyvoji modelované charakteristiky.

V souvislosti s mnoZstvim procesti, které spoluutvafi modelovany konstrukt, povazuji
za vhodné zminit také korela¢ni vztahy mezi rezidui. Nékteré modely v tomto textu vyuZzivaji
razné autokorela¢ni struktury, jiné maji rezidua specifikovan jako nezavisld. Autokorela¢ni
struktury vyjadfuji néjakou setrvacnost procesti v ¢ase, kterd neni vysvétlena riistovou
kiivkou. V ptfipadé, kdy zafazeni autokorelaci zdsadnim zptisobem zlepsi shodu modelu
s daty, je potfena se ptat, zda vskutku teoreticky pfedpokladdme velkou setrvac¢nost, nebo zda
nase pozorovani v jednotlivych ¢asech neobsahuji informaci o vice konstruktech - naptiklad
proto, Ze pouzité mefitko neni unidimenziondlni, nebo se jeho model méfeni proménuje
v ¢ase. I zde poskytuji rastové modely druhého fadu, které modeluji vyvoj latentnich
proménnych spolu s jejich modelem méteni, velkou vyhodu, protoze umoziiuji predpoklady
o modelu méfeni explicitné ovéfovat. Ty oddéluji autokorelace disturbanci - tedy kiivkou
nevysvétleného rozptylu latentnich méfitek modelovaného konstruktu - a korelace
jednotlivych indikatort téchto konstruktti. Lze tak rozlisit, co je to, co ma vedle rtistové kiivky
také néjakou stabilitu v ¢ase. Je nutné za to vsak zaplatit dait podobé vyssich narokdi na
mnozstvi dat, velikost vzorku a vypocetni kapacitu.

HYBRIDNI SPECIFIKACE LATENTNICH TRID

Vétsi pozornost vénovand rezidudlni struktufe mé u modelu autonomie nakonec
pfivedla k rtstovym mixture modeltim, v nichz jsou latentni tfidy definovany tak, ze se
mohou li$it mezi sebou v urcitych parametrech s vyjimkou jedné tiidy, kterd se mtze lisit jesté
v néjakém parametru, ktery maji ostatni latentni tfidy stejny. 1kdyz to Mplus umoziiuje, zatim
jsem se v literatufe s timto postupem nesetkal, a tak jsem jej provizorné pojmenoval hybridné
specifikované latentni tridy. Takovy postup je vlastné jednim krokem od standardnich mixture
modeli smérem ke konfirma¢nim mixture modeliim (Finch & Bronk, 2011). Pfitom pfi
uvazovani nad moZznymi podobami vyvoje charakteristik jako je prozivana autonomie je zcela
plauzibilni uvazovat tak, Ze pro nékteré subpopulace je definujici Grovenn modelované
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proménné a jeji vyvoj ve smyslu rtistové kiivky a pro jiné mira kratkodobé fluktuace hodnot
proménné v case kolem ristové kiivky. Kdyby tyto dva atributy byly nezavislé, kdybychom
méli dostatec¢né velky vzorek, kdyby byly skute¢né latentni tfidy tako v populaci pfitomné a
dobfte separované a kdybychom méli dostate¢nou vypocetni kapacitu (a to je opravdu hodné
kdyby) bylo by patrné mozné umoznit latentnim tfiddm, aby se vSechny lisily ve vSech
parametrech - réistovych i rezidudlnich - a nechat na algoritmu, zda pro takové latentni tfidy

ey s

najde v datech podporu. Reédlné je véak vhodnéjsi zkombinovat teoretické tivahy s vysledky
jednodussich modelt a specifikovat hybridni latentni tridy. V pfipadé prozivané autonomie se
jak v rGstovém mixture modelu, tak v modelu druhého fadu ukézaly jako smysluplné a
v souladu s daty modely, kde se jedna tiida od ostatnich lisila rezidualnimi rozptyly, tedy
fluktuaci kolem rtistové kiivky, a ostatni se mi sebou jiz lisily pouze priaméry a rozptyly
latentnich rtistovych koeficientt. Pro subpopulaci s vysoce fluktuujici prozivanou autonomii
je obtizné urcit néjakou ristovou kiivku, ktera by ji dobfe vystihovala - ovSem vysoka mira
fluktuace implikuje to, Ze primérna mira autonomie v této subpopulaci nemtze byt prilis
vysoka, protoze §kél autonomie je ovlivnéna efektem stropu. Je tedy na misté ocekavat, Ze tato
tfida se jen stézi muaze Stépit, kdybychom v modelu specifikovali vice tfid. Naopak tridy
s nizkym rezidualnim rozptylem se od sebe mohou jasnéji lisit, a tak 1ze od modelu ocekavat
vy$si schopnost je od sebe separovat. V mych analyzach hybridni latentni tfidy kombinovaly
rozdily mezi tfidami v rastovych i rezidudlnich parametrech a odtud také zdédily svou
slabinu, a tou je nizk4 mira entropie. Maji tak spiSe heuristickou cenu nez praktickou. Pfesto
bych je doporucil alespont ke zvazeni pii modelovéani psychologickych charakteristik,
prinejmensim téch, které maji atribut stability-lability.

VYPORADANI SE S CHYBEJICIMI DATY

Pti své komplexnosti jsou rtistové modely velmi flexibilni a je v nich moZné vyuzit vekou
¢ast dat, kterou mame k dispozici. Analyza prozivané autonomie je piikladem vyporadani se
s bohatymi, ale komplexné strukturovanymi daty. Diky fixovani parametrit modelu je mozné
odhadnout strukturni model i v situaci, kdy nékteré kovariance ve vstupni kovarianéni matici
nejsou viibec odhadnutelné, protoze pro né jednoduse nejsou zadna data. Napiiklad mezi
pozorovanou autonomii v 18 letech a autonomii v 28 ¢i 27 letech nelze kovarianci odhadnout,
protoZe projekt bézZel jen necelych pét let, a tak v datech neni nikdo, kdo by mél platnou
hodnotu autonomie pro oba véky. Pfesto 1ze za cenu mirného zhorseni ukazateli shody
modelu s daty chybéjici prvky kovarianéni matice prostfednictvim modelu zafixovat na
plauzibilni hodnoty. Je to vS8ak moZné jen do urcité miry, protoze pfi pfili§ velké mife
chybéjicich dat jiz prestanou byt nékteré parametry identifikované, coz se pii rozsifeni
rastového modelu latentni t¥idy pochopitelné jesté vyrazné zhorsi. Zatimco u rtstovych
model@l manifestnich hodnot prozivané autonomie bylo mozné pracovat s rozpétim od 18 do
28 let, model latentnich hodnot prozivané autonomie jsem musel zredukovat na rozpéti 20 az
26 let, protoze s pribyvajici komplexitou modelu na cesté od modelu longitudinalni invariance
ptes rastovy model az k réistovému mixture modelu bylo odhadnutelné postupné stale mensi
vékové rozpéti. I kdyz feSeni problému s chybéjicimi daty nebylo ohniskem této prace, presto
se muze piipadny ¢tendf, ktery bude celit podobné komplexnim datéim, ve specifikaci modelt
uvedenych v pfilohach inspirovat.
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LIMITY RUSTOVYCH MIXTURE MODELU

Vzorek a reprezentativnost. Je pfirozené, Ze ristové mixture modely pfedpokladaji, ze data
jsou reprezentativnim vzorkem populace, jejiz kategorickou strukturu model popisuje. Podle
Bauera (2007) je na nereprezentativnost vzorku, respektive na nestejnou pravdépodobnost
vybéru do vzorku pro jednotlivé ¢leny populace, model zvlasté citlivy. Je zfejmé, ze pokud
jsou clenové nékteré subpopulace vyrazné podreprezentovéni, popf. nejsou vibec
reprezentovani, nemtize model tuto subpopulaci identifikovat. Pokud je vSak mira
podreprezentace mald, subpopulace ne pfili§ mala a vzorek velky, identifikovana byt miize.
Zalezi na tom, jakd data tedy modelu nabidneme, coz je opét analogické faktorové analyze,
ktera také nemfZe identifikovat faktor, ktery neni faktorovanymi proménnymi
reprezentovan. Takova tivaha miize vést ke znac¢né skepsi ohledné moznosti vyuziti rastovych
mixture modelt v psychologii, protoZe velké, narodné reprezentativni vzorky jsou v nasem
oboru spiSe vyjimkou a ani vzorky analyzované v této praci se mezi né nemohou pocitat.
Vzorek studie ELSPAC byl sice lokdlnim cenzem, ale ve véku, z néhoz pochéazi analyzovana
data, jiz byl zna¢né zredukovan procesy, které nelze povazovat za ndhodné. Vzorek z Cest do
dospélosti je pak svou podstatnou spise piilezitostnym. I kdyZz je zde skepse zcela na misté,
domnivdm se, ze by bylo predc¢asné uziti GMM v téchto konkrétnich aplikacich a
v psychologii obecné zatracovat. P¥i védomi téchto omezeni 1ze vysledky GMM interpretovat.
Jen je potfeba reflektovat proces vybéru vzorku a vzorce a pfi¢iny tbytku respondentd,
uvédomovat si, Ze model popisuje subpopulace pfitomné ve vzorku. To miize znamenat, ze
nékteré subpopulace resp. latentni tfidy mohou chybét, Ze jejich ¢lenové pfitomni ve vzorku
budou patrné zatazeni do jinych tfid a mohou tak zkreslovat jejich parametry, a Ze relativni
Cetnosti tfid jsou tim spiSe nedohodnocené. Pro utvéareni teorie to mohou byt velmi zajimavé
podnéty, méné pak pro testovani teorie.

TECHNICKE A PRAKTICKE ZKUSENOSTI

Vétsina analyz prezentovanych v této praci byla provedena v programu Mplus v 8. verzi
(Muthén & Muthén, 2017). Tento software se vedle Latent GOLD (Vermunt & Magidson 2008)
v soucasné dobé jevi byt jednim z nejjednodussich nastroji pro provadéni komplexnich
mixture analyz v psychologii. Mezi jeho hlavni pfednosti patfi rychlost vypoctt, flexibilita a
dostupna podpora. Kromé odhad@i poskytuje i uzite¢na zobrazeni dat - ta jsou pouzita u
rastovych model&t manifestni autonomie. Pro analyzy latentnich tfid ¢i mixture analyzy je
dilezitd moznost ddvkového spousténi analyz. Obvykle je potfeba nechat odhadnout sérii
modell s postupné rostoucim poc¢tem latentnich tiid. Protoze analyzy bézi dlouho, neni
efektivni je spoustét jednu po druhé, ale vSechny najednou. Mplus samotny podporuje
davkové spousténi vétstho poctu .inp soubort, zvlasté pro ucely Monte Carlo
experimentovani. I pfesto vsak stoji za to spolu s Mplus vyuzivat vynikajici balicek do R
prostfedi (R Core Team, 2018) MplusAutomation (Hallquist & Wiley, 2018). Tento balicek
nabizi stile rostouci paletu funkci, které umoznuji vypocetni schopnosti Mplus pouzivat
z prostfedi R. V této praci prezentované analyzy rizikového chovani a second-order modely
autonomie jiz vyuzivaly funkci tohoto balicku. Vedle zdkladni funkce davkového spousténi
vétstho mnozstvi Mplusovych modeldi, nabizi fadu dalsich. Umoziiuje ddvkoveé skripty pro
Mplus modely vytvatet. Prostiednictvim Sablony a nékolika klicovych slov tak lze vytvofit
fadu .inp soubort reprezentujici tentyZ mixture model s riznym poctem latentnich t¥id, které
pak Ize davkové spustit. Dalsi klicovou funkci je moznost nacist textové vystupy z Mplus do
strukturovanych seznamt (objekty typu list) a v R tyto informace déle zpracovavat. Vystupy
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mixture analyz mohou byt velmi rozsahlé. Napiiklad vystupy z SO-GMM modelt prozivané
autonomie mély bézné kolem 5000 fadki a velikost textového souboru se pohybovala kolem
ptl megabajtu. Jiz jen usporadat tyto vystupy za tcelem interpretace, natoz pak za tcelem
prezentace, je bez n&jaké miry automatizace nesmirné pracné. Tabulky shrnujici ukazatele fitu
a tabulky s parametry modelu jsem v8echny vytvatel s pomoci MplusAutomation.

Jak .inp soubory Mplus, tak R skripty vyuZzivajici bali¢ek MplusAutomation jsou
nedilnou pfilohou této préce. Pro socidlné védného analytika mtZze byt logika v téchto

skriptech snadnéjsi cestou k porozuméni nékterych aspekti modelovani latentnich tfid
ristovych kiivek, nez jejich matematické ¢i verbalné-interpretativni popisy.
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Pfiloha 1 — Specifikace prezentovanych modeld v Mplus

RIZIKOVE CHOVANI
LGCM

TITLE: Unconditional linear LGGM for Risk Behavior Scale 2 - substance abuse
DATA: FILE="..\..\RCH.dat";
VARIABLE: NAMES = id n pohlavi sl 13 sl 15 sl 17 sl 19 s2ln 13 s2ln 15 s2ln 17 s2ln 19
s31n 13 s31n 15 s31In 17 s31n 19 s3dich 13 s3dich 15 s3dich 17 s3dich 19
s4i 13 s4i 15 s4i 17 s4i 19 s5In 13 s51n 15 s51In 17 s51n 19
Zimpulsiv cap pos cap neg cap aut ZPA S ZPA R ZPA D
zinform Znormat zdiffus filter;
MISSING = ALL (999);
USEVAR = s2ln 13 s21ln 15 s2ln 17 s2ln 19;
USEOBSERVATIONS = n > 1; ! Omezeni pouze na ty, kdo maji alespori 2 méreni

ANALYSIS:
ESTIMATOR = MLR;
INFORMATION = OBSERVED;

MODEL:

I S | s2ln 13Q@0 s2ln 15@2 s21n 17@4 s2ln 19@6; !Linedrni rust

IS; !Rozptyly latentniho pruseciku a smérnice
I with S; !Kovariance latentniho priseciku a smérnice

s2ln 13 s21ln 15 s21n 17 s2ln 19; !Rezidudlni rozptyly

OUTPUT: SAMPSTAT STDYX PATTERNS TECH7;

PLOT: TYPE=PLOT3;
SERIES = s21ln 13-s2ln 19(*);

Varianta specifikace linedarntho modelu s homoskedastickymi rezidui

MODEL:

I S | s2ln 13@0 s21ln 15@2 s2In 17@4 s21ln 19@6;

IS;

I with S;

s2ln 13-s21n 19 (x); !VSechny rezidudlni rozptyly stejné.

Varianta specifikace linedarniho modelu s autokorela¢ni strukturou 1. fadu

MODEL:

I S | s2ln 13@0 s2ln 15@2 s21ln 17@4 s2ln 19@6;

IS;

I with S;

s2ln 13 s21In 15 s21n 17 s2ln 19;

s2ln 13-s21n 17 PWITH s2ln 15-s21ln 19; !Autokorelace rezidudlnich rozptyli

Specifikace latent-base modelu

MODEL:

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s2ln 17* s21n 19Q@6; !Uvolnéni Casovych bazi v 15 a 17 letech
Is;

I with S;

s21ln 13 s21n 15 s21ln 17 s21n 19;

Specifikace modelu s logistickym riistem

MODEL:
I by s2ln 13 - s21In 19@Q1; !Alternativni specifikace interceptu pomoci BY
S by s21ln 13* (L1)
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s2ln 15 (L2)
s2ln 17 (L3)

s2ln 19 (L4); !Casové bdze pojmenoviany L1-L4 a odhadovdny podle MODEL
CONSTRAINT
I5S;
I with S;
[I-S]; !Priméry latentniho priseciku a smérnice
s2ln 13-s21n 19 (e); !Rezidudlni rozptyly
[s21n 13-s21n 19@0]; !PriiseCiky manifestnich indikdtoru

LMR

MODEL CONSTRAINT:
NEW (alpha*.5 lambda*2); !Parametry logistické riustové krivky a jejich startovaci hodnoty
Ll = 1/(1 + EXP (-(0-lambda)*alpha) !Casovd bdze je odvozena z alfy a lambdy

L2 = 1/(1 + EXP (- (2-lambda) *alpha)
L3 = 1/(1 + EXP (- (4-lambda)*alpha)
L4 = 1/(1 + EXP (-(6-lambda)*alpha)

’
’

’

)
)
)
) .

’

Specifikace modelu s Richardsovym rtistem

MODEL:
I by s21ln 13 - s21n 19Q@1; !Alternativni specifikace interceptu pomoci BY

S by s21ln 13* (L1)
s2ln 15 (L2)
s2ln 17 (L3)
s2ln 19 (L4); !Casové bdze pojmenovany L1-L4 a odhadovdny podle MODEL CONSTRAINT
IS;
I with S;
[I-S]; !Priméry latentniho pruseciku a smérnice

s21ln 13-s21n 19 (e); !Rezidudlni rozptyly
[s21n 13-s21n 19Q0]; !Priseciky manifestnich indikdtoru

MODEL CONSTRAINT:
NEW (alpha*.5 lambda*2 tau*.5); !Parametry Richardsovy krivky a jejich startovaci hodnoty

L1 =1/ ( (1 + tau*EXP(-(0-lambda)*alpha))” (1/tau) );
12 =1/ ( (1 + tau*EXP(-(2-lambda)*alpha)) " (1/tau) );
I3 =1/ ( (1 + tau*EXP(-(4-lambda)*alpha)) " (1/tau) );
L4 =1/ ( (1 + tau*EXP (- (6-lambda)*alpha))” (1/tau) );
LCGA

LCGA latent-base model se tfemi tfidami lisicimi se v pramérech I a S.

TITLE: Unconditional latent base LGGA for Risk Behavior Scale 2 - substance abuse
DATA: FILE="..\..\RCH.dat";
VARIABLE: NAMES = ..
MISSING = ALL (999);
USEVAR = len_13 s2ln_15 len_17 len_19;
USEOBSERVATIONS = n > 1;
CLASSES = C(3);
ANALYSIS:
TYPE=MIXTURE;
ESTIMATOR = MLR;

!Sekce pro hlavni analyzu
ISTARTS = 800 160; !'Pocet ndhodnych sad startovacich hodnot a findlnich optimalizaci

!Sekce pro IMR test (TECH11l) pro BLRT test (TECH14)

STARTS = 0;
OPTSEED=263049; !Seed, s nimz bylo dosazeno v hlavni analyze nejnizsi -LL
K-1STARTS = 800 160; IStartovacich hodnoty a findlnich opt. pro model s k-1 tridami

ILRTBOOTSTRAP = 500; !Bez specifikace poltu BS vzorki, Mplus pouZije optional stopping
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LRTSTARTS = 20 4 800 160; !Startovacich hodnoty a findlnich opt.
Ipro model s k-1 tridami a k tridami - BLRT

MODEL:

$OVERALLS !Protoze se tridy 1isi jen pruméry I a S, staci specifikovat jen celkovy
model

I S | s2ln_13@0 s2Iln_15* s2ln 17* s21n_19Q6; !Rustova krivka

IQ0; !Rozptyl priuseciki i smérnic
fixovan na 0

SQ0;

I with S@QO0; !'... a tedy i jejich kovariance

s2ln 13 s2ln 15 s21n 17 s21n 19;

OUTPUT: SAMPSTAT TECH7;
TECH11; 'IMR test - vypnout v hlavni analyze.
TECH14; !BLRT test - vypnout v hlavni analyze.

PLOT: TYPE=PLOT3;
SERIES = s21ln 13-s2ln 19(*);

Specifikace LCGA latent-base modelu se tfemi tfidami liSicimi se v primérech I a Sa
tvarech rastovych kiivek.

MODEL:

$OVERALLS

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s21n 17* s21n 19Q6;
I@0;

S@0;

I with SQO;

s2ln 13 s21n 15 s21n 17 s2ln 19;

sc#2% !Sekce pro parametry, které se maji 1isit ve tridé 2
I s | s2ln 13@0 s2Iln 15* s2ln 17* s21n 19Q6; !Odhad casovych bdzi pro tfidu 2
sc#3% !Sekce pro parametry, které se maji 1isit ve tridé 3

I S | s2ln 13@0 s21ln 15* s2ln 17* s21n 19Q@6; !Odhad cCasovych bdzi pro tridu 3

GMM

GMM latent-base model se tfemi t¥idami lisicimi se v primérech a rozptylechIaS.

TITLE: Unconditional latent-base GMM for Risk Behavior Scale 2 - substance abuse
Growth factor variance varying across classes.
Latent-bases constant across classes.
Rezidual variance fixed.

DATA: FILE="..\..\RCH.dat";
VARIABLE: NAMES = ..
MISSING = ALL (999);
USEVAR = s2ln 13 s21ln 15 s2ln 17 s2ln 19;
USEOBSERVATIONS = n > 1;
CLASSES = C(3);

ANALYSIS:

PROCESSORS = 12;
TYPE = MIXTURE;
ESTIMATOR = MLR;

!Sekce pro hlavni analyzu
STARTS = 3200 320;
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!Sekce pro IMR test (TECH11l) pro BLRT test (TECH14)
ISTARTS = 0;
OPTSEED=496703;
IK-1STARTS = 80 16;
| LRTBOOTSTRAP = 10;
ITRTSTARTS = 20 4 800 160;

MODEL:

$OVERALL%

I S | s2ln 13@0 s21ln 15* s2ln 17* s21n 19@6;
I-S;

I with S;

s2ln 13-s21n 19 (e);

Sc#2%
I-S;
I with S;

Sc#3%
I-S;
I with S;

OUTPUT: SAMPSTAT TECH7;
!'TECH11; 'IMR test.
|'TECH14; IBLRT test.

PLOT: TYPE=PLOT3;
SERIES = s21ln 13-s2ln 19(*);

Specifikace GMM latent-base modelu se tfemi tfidami liSicimi se v primérech a
rozptylech I a Si ve tvaru rstové kiivky.

MODEL:

$OVERALL%

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s21ln 17* s21n 19Q6;
I-S;

I with S;

s2ln 13-s21n 19 (e);

Sc#2%

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s2ln 17* s21ln 19Q6;
I-S;

I with S;

Sc#3%

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s2ln 17* s21ln 19Q6;
I-S;

I with S;

GMM modely s kovariaty

Pohlavi jako spojity prediktor ¢lenstvi v latentni tfidé. Jednokrokovy piistup.

TITLE: GMM for Risk Behavior Scale 2 - substance abuse with sex as a covariate
Growth factors variance varying across classes. Latent-base varying across
classes.
Rezidual variance fixed.
DATA: FILE="..\..\RCH.dat";
VARIABLE: NAMES = ..
MISSING = ALL (999);
USEVAR = s21n 13 s2ln 15 s21n 17 s21n 19 sex;
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USEOBSERVATIONS = n > 1;
IDVARIABLE = id;
CLASSES = C(2);

ANALYSIS:
PROCESSORS = 12;
TYPE = MIXTURE;
ESTIMATOR = MLR;
STARTS = 800 160;

MODEL:

$OVERALLS

I S | s2ln 13@0 s21ln 15* s2ln 17* s21n 19@6;
I-S;

I with S;

s2ln 13-s21n 19 (e);

C ON sex;

SCH#2%

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s21n 17* s21n 19Q6;
I-S;

I with S;

OUTPUT: SAMPSTAT STDYX REZIDUAL TECH7;

PLOT: TYPE=PLOT3;
SERIES = s21ln 13-s2ln 19(*);

Pohlavi jako spojity prediktor ¢lenstvi v latentni t¥idé. Ttikrokovy p¥istup.
Krok 1 - export clenstvi ve tiidé

TITLE: ..

DATA: FILE="..\..\RCH.dat";

VARIABLE: NAMES = ..
MISSING = ALL (999);
USEVAR = s2ln 13 s21ln 15 s2ln 17 s2ln 19;
USEOBSERVATIONS = n > 1;
IDVARIABLE = id; !Identifikacni proménnd pro slucovani dat
CLASSES = C(2);

ANALYSIS:

TYPE = mixture;

ESTIMATOR = MLR;

MODEL:

$OVERALLS

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s21n 17* s21n 19Q6;
I-S;

I with S;

s2ln 13-s21n 19 (e);

sc#2%

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s2ln 17* s21n 19Q6;
I-S;

I with S;

OUTPUT: SAMPSTAT TECH7;
ENTROPY;
PLOT: TYPE=PLOT3;
SERIES = s21ln 13-s21n 19(*);

SAVEDATA: FILE
SAVE

"S2_GM2 2 sex6.dat"; ! Export
CPROB;
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Krok 2 - dummy model

TITLE: ..

DATA: FILE="..\..\S2_GM2 2 sex6a.dat"; !Data s pripojenymi proménnymi o Clenstvi

VARIABLE: NAMES = ..
cprobl cprob2 class;

NOMINAL = class; !Stanovime nejpravdépodobbnéjsi tridu jako nomindlni.

MISSING = ALL (999);
USEVAR = class;
IDVARIABLE = id;
CLASSES = C(2);

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
ESTIMATOR = MLR;

MODEL:
$OVERALL%

$c#ls
[class#1@4.005] ;

sc#2%
[class#1@-0.506];

OUTPUT: SAMPSTAT; TECH7;

Krok 3 — dummy model s kovaridtem

MODEL:
$OVERALLS
C ON sex;

[class#1@4.005];

Sc#2%
[class#1@-0.506];

Pohlavi jako spojity prediktor ¢lenstvi v latentni tfidé. R3STEP (BCH, DCON) technika.

TITLE: GMM for Risk Behavior Scale 2 - substance abuse with sex as a covariate

Growth factors variance varying across classes. Latent-base varying across

classes.

Rezidual variance fixed.
DATA: FILE="..\..\RCH.dat";
VARIABLE: NAMES = ..
MISSING = ALL (999);
USEVAR = len_13 s2ln_15 len_17 len_19 sex;
USEOBSERVATIONS = n > 1;
IDVARIABLE = id;
CLASSES = C(2);

AUXILIARY sex (R3STEP); IStejné lze pouzit i BCH ¢i DCON

MODEL:
SOVERALLS%
I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s21n 17* s21n 19Q6;



I-5;
I with S;
s2ln 13-s21n 19 (e);

sc#2%

I S | s2ln_13@0 s2Iln_15* s2ln 17* s21n_19Q6;
I-5;

I with S;

Pohlavi jako prediktor I a S uvnitf kazdé tfidy zvlast. Jednokrokova technika.

TITLE: GMM for Risk Behavior Scale 2 - substance abuse with sex as a covariate
Latent-base varying

Growth factors variance varying across
classes.
Rezidual variance fixed.
DATA: FILE="..\..\RCH.dat";
VARIABLE: NAMES = ..
MISSING = ALL (999);

USEVAR = s2ln 13 s2ln 15 s21n 17 s2ln 19 sex;

USEOBSERVATIONS = n > 1;
IDVARIABLE = id;
CLASSES = C(2);

MODEL:

$OVERALLS

I s | s2ln 13@0 s2Iln 15* s2ln 17* s21n 19@6;
I-S;

I with S;

s2ln 13-s21n 19 (e);

I-S ON sex;

SC#2%

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s2ln 17* s21n 19Q6;
I-S;

I with S;

I-S ON sex;

across

Pohlavi jako prediktor I a S uvniti kazdé tfidy zvlast i jako prediktor ¢lenstvi ve tiidé.

Jednokrokova technika.

MODEL:

SOVERALLS%

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s2ln 17* s21n 19Q6;
I-S;

I with S;

s2ln 13-s21n 19 (e);

C ON sex;
I-S ON sex;

sc#2%

I S | s2ln 13@0 s21n 15* s21ln 17* s21ln 19@6;
I-S;

I with S;

I-S ON sex;
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Pohlavi jako kategoricka proménna zavisla na ¢lenstvi ve tiidé

VARIABLE: ..
CATEGORICAL = sex;
MODEL:
$OVERALLS
I S | s2ln 13@0 s21ln 15* s2ln 17* s21n 19@6;
I-S;
I with S;
s2ln 13-s21n 19 (e);
[sex$1] (T1);

sc#2%

I S | s2ln 13@0 s21ln 15* s2ln 17* s21n 19@6;
I-S;

I with S;

[sex$1] (T2);

MODEL TEST:
T1=T2;

v

Pohlavi jako spojitd proménna zavisla na ¢lenstvi ve tfidé

MODEL:

$OVERALLS

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s21n 17* s21n 19Q6;
I-S;

I with S;

s2ln 13-s21n 19 (e);

[sex] (M1);

sex;

Sc#2%

I s | s2ln 13@0 s21ln 15* s2ln 17* s21n 19Q6;
I-S;

I with S;

[sex] (M2);

sex;

MODEL TEST:

Ml1=M2;

PROZIVANA AUTONOMIE

Modely prozivané autonomie jsou analogické modeltim rizikového chovani. Uvddim zde
modely, které jsou néc¢im specifické.

Nulovy LGC model

Korektni specifikace nulového modelu pro vypocet CFI a TLIL

TITLE: Unconditional mean LGCM for autonomy - null model for CFI

DATA: FILE="Awide.dat";

VARIABLE: NAMES = id sex pocaut autl8 autsgl8 moodl8 sdsl8 autl9 autsgl9 moodl9 sdsl9
aut20 autsg20 mood20 sds20 aut2l autsg2l mood2l sds2l aut22 autsg22 mood22 sds22
aut23 autsg23 mood23 sds23 aut24 autsg24 mood24 sds24 aut25 autsg25 mood25 sds25
aut26 autsg26 mood26 sds26 aut27 autsg27 mood27 sds27 aut28 autsg28 mood28 sds28;

MISSING = ALL (999);
USEVAR = autsgl8 autsqgl9 autsg20 autsg2l autsg22
autsg23 autsg24 autsgl5 autsg26 autsg27 autsgl8;
USEOBSERVATIONS = pocaut > 2; !Omezeni pouze na ty, kdo vydrzeli 3 roky
a vice.
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ANALYSIS: COVERAGE=0; INeni nikdo, kdo by mél naméreno v 18 i 28.

MODEL:

I | autsqgl8@0 autsgl9@l autsg20@2 autsg2l@3 autsg22@4 autsg23@5
autsg24@6 autsg25@7 autsg26@8 autsg27@9 autsg28@10;

IQ0;

OUTPUT: SAMPSTAT PATTERNS TECH1 TECH7;
PLOT: TYPE=PLOT3;
SERIES = autsgl8-autsg28(*);

LGC model s konstantni reliabilitou rlstové krivky dle (Grimm, Widaman, 2010)

MODEL:

I by autsgl8@l
autsqglo@l
autsg20@l
autsg21@1
autsqg22@1
autsg23@dl
autsqg24@1
autsg25@1
autsg26@l
autsg27@1
autsqg28@l;

I (v0);

[I];

S by autsgl8@0
autsqlo@l
autsg20@2
autsg21@3
autsg22@4
autsg23@5
autsqg24@6
autsqg25@7
autsg26@8
autsg27@9
autsg28@10;

S (vl);

[s1;

I with S (c01);

autsgl8
autsgl9
autsg20
autsg2l
autsg22
autsg23
autsg24
autsg25
autsg26
autsg27
autsg28

<
0]

<< << S <
o O o O O O

< <9
o O

O — — — T & — = — — <=
~

= ~.
~.

Z\AAAAZ\AAAAA
(0] (0]
= O 0o J o Ul b WN P O

’

[autsgl8@0]
[autsgl9@0]
[autsg20@0]
[autsg21@0];
[autsg22@0];
[ ]
[ ]
[ ]
[ ]

’

’

’

autsg23@0
autsg24@0
autsg25@0
autsg26@0

’

’

’
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[autsg27@0];
[autsg28@0];

MODEL CONSTRAINT:
NEW (rho*.8);

((
((
((
((
= ((VO+5*V1*5+2* (c01*5)
((
((
((
((

VO+1*V1*1+2* (c01*1)
VO+2*V1*2+2* (c01*2)
VO0+3*V1*3+2* (c01*3)) *rho

) *rho
)
)
VO+4*V1*4+2* (c01*4)) *rho
)
)
)
)

*rho

*rho
V0+6*V1*6+2* (c01*6) ) *rho
VO+7*V1*7+2* (c01*7)) *rho
V0+8*V1*8+2* (c01*8) ) *rho

V0+9*V1*9+2* (c01*9) ) *rho

veO = ((v0) - (vO * rho))/rho;
vel = ((VO+1*V1*1+2* (c01*1))-
ve2 = ((VO+2*V1*2+42* (c01*2
ve3 = ((VO+3*V1*3+2* (c01*3
ved = ((VO+4*V1*4+2* (c01*4
veb = ((VO+5*V1*5+2* (c01*5
veb = ((VO+6*V1i*6+2* (c01*6
ve7l = ((VO+7*V1*74+2* (cO1*7
ve8 = ((VO+8*V1*8+2* (c01*8
ve9 = ((VO+9*V1*9+2* (c01*9)
velO= ((

Piecewise model

MODEL:

I S1 | autsgl8@0 autsqgl9@l autsg20@2 autsg2l@3 autsg22@4 autsg23@5

VO+10*V1*10+2* (c01*10)) - ((VO+10*V1*10+2* (c01*10

autsg24@6 autsgl25@7 autsg26@8 autsg?27@8 autsg28@8;

I S2 | autsgl8@0 autsgl9@0 autsg20@0 autsg2l1@0 autsg22@0 autsg23@0

autsg24@0 autsg25@0 autsg26@l autsg27@2 autsg28@3;

) /rho;
) /rho;
) /rho;
) /rho;
) /rho;
) /rho;
) /rho;
) /rho;
) /rho;
) *rho) ) /rho;

Specifikace ,hybridniho“ GMM modelu se tfemi tfidami, s jednou rezidualné odliSnou

tridou
MODEL:
$SOVERALLS%

etal etal | autsgl8@0 autsgl9@l autsg20@2 autsg2l@3 autsg22@4 autsg23@5

autsg24@6 autsg25@7 autsg26@8 autsg27@9 autsg28@10;

ScH#lS
etal-etal ;
[etal-etall;
etal with etal;

autsqgl8-autsg28 (el);

)

ScH#2%

etal-etal ;
[etal0-etal];

etal with etal;
autsgl8-autsg28 (e2);

Sc#3%

etalO-etal;
[etal0-etal];

etal with etal;
autsgl8-autsg28 (e2);

Specifikace , hybridniho” GMM modelu se tfemi tfidami, s jednou odliSnou tfidou

!Rezidua v této tridé jsou fixovdna na el

!Rezidua v této a ndsledujicich tridach jsou fixovdna na e2

Syntax je z faze, kdy jiz se odhadovaly LRT testy. Proto jsou STARTS na 0 a startovaci

parametry vygenerovany podle OPTSEED z jiz probéhnuvsiho modelu.

TITLE: Unconditional linear GMM for autonomy
DATA: FILE="Awide.dat";

VARIABLE: NAMES =
MISSING

= ALL

(999) ;
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USEVAR = autsgl8 autsgl9 autsg20 autsg2l autsg22
autsg23 autsg24 autsg?25 autsg26 autsg27 autsg2?8;
USEOBSERVATIONS = pocaut > 2; ! Omezeni pouze na ty, kdo vydrZeli N rokud.

CLASSES=C (3) ;

ANALYSIS:
TYPE = MIXTURE;
PROCESSORS = 12;

COVERAGE=0; INejsou ti, co by méli naméreno v 18 i 28.

!Sekce pro hlavni analyzu
!STARTS = 400 80; !Default is 20 4

!Sekce pro IMR test (TECH11l) a BLRT test (TECH14)
OPTSEED=605358;

STARTS = 0;

K-1STARTS = 400 80;

LRTBOOTSTRAP = 300;

LRTSTARTS = 0 0 300 60;

MODEL:
$OVERALL%

etal etal | autsgl8@0 autsgl9@l autsg20@2 autsg2l@3

autsg24@6 autsg25@7 autsg26@8 autsgl27@9 autsg28@10;

etal-etal ;
[etal0-etal];

etal with etal;
autsgl8-autsg28 (el);

Sc#2%

etal-etal (v1-v2);
[etal-etall;

etal with etal (el);
autsqgl8-autsg28 (e2);

etal-etal (v1-v2);
[etal-etall;

etal0 with etal (el);
autsqgl8-autsg28 (e2);

OUTPUT: SAMPSTAT STDYX TECH7;

TECH11; 'IMR test.
TECH14; !BLRT test.

CFM model autonomie s logistickym rdstem

TITLE: Unconditional Curve of Factors Model for autonomy.

! Rozptyly, které maji byt od 2.

! Kovariance, kterd mda byt od 2.

autsqg22@4 autsg23@5

tridy stejné

tridy stejna

CFA model with items 5,6 allowed to have correlated residuals.

véky 20 - 26.

Logisticky rlist s lagl covariancemi a konstatntimi disturbancemi.

DATA: FILE="AIwide3.dat";

VARIABLE: NAMES = id sex zacatek konec delka pocaut

Al 18 A2 18 A3 18 A4 18 A5 18 A6 18 A7 18
Al 19 A2 19 A3 19 A4 19 A5 19 A6 19 A7 19
Al 20 A2 20 A3 20 A4 20 A5 20 A6 20 A7 20
Al 21 A2 21 A3 21 A4 21 A5 21 A6 21 A7 21
Al 22 A2 22 A3 22 A4 22 A5 22 A6 22 A7 22
Al 23 A2 23 A3 23 A4 23 A5 23 A6 23 A7 23
Al 24 A2 24 A3 24 A4 24 A5 24 A6 24 A7 24
Al 25 A2 25 A3 25 A4 25 A5 25 A6 25 A7 25

mood 18
mood 19
mood 20
mood 21
mood 22
mood 23
mood 24
mood 25

sds 18
sds 19
sds 20
sds 21
sds 22
sds_23
sds_24
sds 25
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Al 2
Al 2
Al 2
MISS

6 A2 26 A3 26 A4 26 A5 26 A6 26 A7 26 mood 26 sds_26
7 B2 27 A3 27 A4 27 A5 27 A6 27 A7 27 mood 27 sds_27
8 A2 28 A3 28 A4 28 A5 28 A6 28 A7 28 mood 28 sds 28;
ING = ALL (999);

USEVAR = Al 20-A7 20 Al 21-A7 21 Al 22-A7 22 Al 23-A7 23

USEOBS = (konec > 20) AND (zacatek < 26) AND (pocaut > 2);

ANALYSIS: E

Al 24-A7 24 Al 25-A7 25 Al 26-A7 26;

STIMATOR=ML;

COVERAGE=0;
HI1ITERATIONS = 50000;
H1CONVERGENCE = 0.001;
PROCESSORS = 12;

MODEL:
'Naboje
A20 BY Al 20-A7 20 (L1-L7); !Fixovany
A21 BY Al 21-A7 21 (L1-L7);
A22 BY Al 22-A7 22 (L1-L7);
A23 BY Al 23-A7 23 (L1-L7);
A24 BY Al 24-A7 24 (L1-L7);
A25 BY Al 25-A7 25 (L1-L7);
A26 BY Al 26-A7 26 (L1-L7);
! Priseciky poloZek
[A1l 20@0]; !Fixovani priseciku marker proménné na O...
[A1l 21@0]; !'...pro identifikaci primérd faktoruy.
[Al 22@0];
[A1 23@0];
[A1l 24@0];
[A1 _25@0];
[A1 26@0];
[A2 20-A7 20] (I2-17); !Fixovany
[A2 21-A7 21] (I2-I7);
[A2_22-A7 22] (I2-1I7);
[A2 23-A7 23] (I2-1I7);
[A2 24-A7 24] (I2-1I7);
[A2 25-A7 25] (I2-I7);
[A2 26-A7 26] (12-I7);
!Priméry faktorl
[A20-A26@0] ; !Pro identifikaci primérd I a S.
'Kovariance rezidui v rémci jednoho mé€reni
A5 20 with A6 20;
A5 21 with A6 21;
A5 22 with A6 _22;
A5 23 with A6 23;
A5 24 with A6 24;
A5 25 with A6 25;
A5 26 with A6 26;
'Kovariance rezidui téZe poloZky napfic¢ mé¥enimi

Al 20-Al 25
Al 20-Al 24
Al 20-A1 23
Al 20-Al 22
Al 20-Al 21
Al 20 with

A2 20-A2 25
A2 20-A2_24
A2 20-A2 23
A2 20-A2 22
A2 20-A2 21

Pwith Al 21-Al 26;

Pwith Al 22-Al 26;

Pwith Al 23-Al 26;

Pwith Al 24-Al 26;

Pwith Al 25-Al 26;
Al 26Q0;

Pwith A2 21-A2 26;
Pwith A2 22-A2 26;
Pwith A2 23-A2 26;
Pwith A2 24-A2 26;
Pwith A2 25-A2 26;
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A2 20 with A2 26€0;

A3 20-A3 25
A3 20-A3 24
A3 20-A3 23
A3 20-A3 22
A3 20-A3 21

Pwith A3 21-A3 26;
Pwith A3 22-A3 26;
Pwith A3 23-A3 26;
Pwith A3 24-A3 26;
Pwith A3 25-A3 26;

A3 20 with A3 26€0;

A4 _20-A4 25
A4 20-A4 24
A4 20-A4 23
A4 20-A4 22
A4 20-A4 21

Pwith A4 21-A4 26;
Pwith A4 22-A4 26;
Pwith A4 23-A4 26;
Pwith A4 24-A4 26;
Pwith A4 25-A4 26;

A4 20 with A4 26@0;

A5 20-A5 25
A5 20-A5 24
A5 20-A5 23
A5 20-A5 22
A5 20-A5 21

Pwith A5 21-A5 26;
Pwith A5 22-A5 26;
Pwith A5 23-A5 26;
Pwith A5 24-A5 26;
Pwith A5 25-A5 26;

A5 20 with A5 26@0;

A6 20-A6 25
A6 20-A6 24
A6 20-A6 23
A6 20-A6 22
A6 20-A6 21

Pwith A6 21-A6 26;
Pwith A6 22-A6 26;
Pwith A6 23-A6 26;
Pwith A6 24-A6 26;
Pwith A6 25-A6 26;

A6 20 with A6 26€0;

A7 20-A7 25
A7 20-A7 24
A7 20-A7 23
A7 20-A7 22
A7 20-A7 21

Pwith A7 21-A7 26;
Pwith A7 22-A7 26;
Pwith A7 23-A7 26;
Pwith A7 24-A7 26;
Pwith A7 25-A7 26;

A7 20 with A7 26@0;

|Rustova krivka.
I by A20-A26Q1;

S by A20*
A21 (
A22 (
A23 (GL4
(
(
(

(GL1)

A24
A25
A26
Is;
I with S;
[T SI;
'Lag-1 kovariance disturbanci faktoru v cCase
A20-A25 pwith A21-A26;
'Konstantni disturbance v Case
A20-A26 (r);

MODEL CONSTRAINT:

NEW (alpha*.5 lambda*2);

GL1 = 1/(1 + EXP (-(0-lambda)*alpha)) ;
GL2 = 1/(1 + EXP (-(l-lambda)*alpha));
GL3 = 1/(1 + EXP (-(2-lambda) *alpha)) ;
GL4 = 1/(1 + EXP (-(3-lambda)*alpha)) ;
GL5 = 1/(1 + EXP (-(4-lambda)*alpha)) ;
GL6 = 1/(1 + EXP (-(5-lambda) *alpha)) ;
GL7 = 1/(1 + EXP (-(6-lambda)*alpha)) ;

153



OUTPUT: SAMPSTAT STDYX RESIDUAL;
SVALUES; !Export parametri modelu
PLOT: SERIES = A20-A26 (*); TYPE=PLOT3;

SO-LCGA model se startovacimi hodnotami z CFA modelu

TITLE: Unconditional Curve of Factors Model for autonomy
DATA: FILE="AIwide3.dat";
VARIABLE: NAMES = ..
MISSING = ALL (999);
USEVAR = Al 20-A7 20 Al 21-A7 21 Al 22-A7 22 Al 23-A7 23
Al 24-A7 24 Al 25-A7 25 Al 26-A7 26;
USEOBS = (konec > 20) AND (zacatek < 26) AND (pocaut > 2);
CLASSES = C(3);

ANALYSIS: ESTIMATOR=ML;
COVERAGE=0;
HI1ITERATIONS = 50000;
HI1CONVERGENCE = 0.001;
PROCESSORS = 12;
TYPE = MIXTURE;
STARTS = 80 20; 'Default is 20 4

MODEL:
$OVERALLS
I'Naboje

a20 BY al 20@1;

a20 BY a2 20*-1.14005 (12);
a20 BY a3 20%0.86204 (13);
a20 BY a4 20%-1.07308 (14);
a20 BY a5 20%0.79026 (15);
a20 BY a6 20%0.84883 (16);
a20 BY a7 20*-1.05027 (17);
a2l BY al 21@1;

a2l BY a2 21*-1.14005 (12);
a2l BY a3 21%0.86204 (13);
a2l BY a4 21*-1.07308 (14);
a2l BY a5 21*0.79026 (15);
a2l BY a6 21*0.84883 (16);
a2l BY a7 21*-1.05027 (17);
a22 BY al 22@1;

a22 BY a2 22*-1.14005 (12);
a22 BY a3 22*0.86204 (13);
a22 BY a4 22*-1.07308 (14);
a22 BY a5 22*0.79026 (15);
a22 BY a6 22*0.84883 (16);
a22 BY a7 22*-1.05027 (17);
a23 BY al 23@1;

a23 BY a2 23*-1.14005 (12);
a23 BY a3 23*0.86204 (13);
a23 BY a4 23*-1.07308 (14);
a23 BY a5 23%0.79026 (15);
a23 BY a6 _23*0.84883 (16);
a23 BY a7 23*-1.05027 (17);
az4 BY al 24@1;

a24 BY a2 24*-1.14005 (12);
a24 BY a3 24*0.86204 (13);
a24 BY a4 24*-1.07308 (14);
a24 BY a5 24%0.79026 (15);
a24 BY a6 24*0.84883 (16);
a24 BY a7 24*-1.05027 (17);
a25 BY al 25@1;
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a25
a25
a25
a25
a25
a25
a26
a26
a26
a26
a26
a26
a26

BY
BY
BY
BY
BY
BY
BY
BY
BY
BY
BY
BY
BY

a2 25*-1.14005 (12);
a3 25%0.86204 (13);
a4 25%*-1.07308 (14);
a5 25%0.79026 (15);
a6 25%0.84883 (16);
a7 _25*-1.05027 (17);
al 26@1;

a2 26%-1.14005 (12);
a3 26*0.86204 (13);
a4 26*-1.07308 (14);
a5 26%0.79026 (15);
a6 _26%0.84883 (16);
a7 _26%-1.05027 (17);

!Priseciky polozZek
[ al 20@0 ];

a2 20*9.30379
a3 20*1.11389
a4 20*8.99848
a5 20*0.58006
a6 20*0.15395
a7 20*8.36784

al 21@0 ];

a2 _21*9.30379
a3 21%1.11389
a4 21%8.99848
a5 _21*0.58006
a6 _21*0.15395
a7 21*8.36784

al 22@0 ];

a2_22+%9.30379
a3 22*1.11389
a4 22*8.99848
a5 _22+*0.58006
a6 _22+*0.15395
a7 22*8.36784

al 23@0 ];

a2 _23*9.30379
a3 23*1.11389
a4 23*8.99848

a6 _23*0.15395
a7_23*8.36784

al 24@0 ];

a2_24%9.30379
a3 24*1.11389
a4 24*8.99848
a5 24%0.58006
a6 _24*0.15395
a7 _24*8.36784

al 25@0 ];

a2 _25%9.30379
a3 25%1.11389
a4 25%8.99848
a5_25*0.58006
a6_25%0.15395
a7_25%8.36784

al 26@0 ];

a2 _26*9.30379
a3 26*1.11389
a4 26*8.99848
a5_26*0.58006
a6_26*0.15395
a7_26*8.36784

[
[
[
[
[
[
(
(
[
(
(
[
[
(
(
[
[
(
(
[
(
[
[
[
[ a5 23*0.58006
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
[
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!Priméry faktorl

[A20-A26Q@0] ;

'Residua

al 20%0.
a2 20*1.
a3 20%0.
a4 _20*1
a5 20*1.
a6 20*2
a7 _20%1
al 21+0.
a2 21*1
a3 21+0.
a4 21+*1
a5 21*1.
a6 21%2.
a7 21*1
al 22+0.
a2 22+1.
a3 22+0.
a4 _22+1.
a5 22+*1
a6 22*1.
a7_22+%0
al _23+0.
a2 23*1.
a3 23*0.
a4 _23+*1.
a5 23*1
a6 23*2.
a7 23*0.
al _24%0.
a2 24+1.
a3 24%0.
a4 _24%0.
a5 _24*1
a6 24*1.
a7_24%0.
al _25%0.
a2 _25%1
a3 25%0.
a4 25*1.
a5 _25*1
a6 _25+*1.
a7 _25%0.
al 26%0.
a2 26+*1.
a3 26*0.
a4 26*1.
a5 _26%1
a6 _26+*1.
a7 _26%0.

80671;
15111;
94208;
.22402;
80309;
.22090;
.03852;
85112;
.28460;
81985;
.28312;
41187;
07558;
.00969;
71479;
35159;
72314;
08592;
.46805;
94191;
.83648;
64340;
12888;
67177;
11238;
.29073;
00582;
75639;
56995;
15536;
58443;
96096;
.26441;
72859;
89943;
52648;
.27812;
63191;
08619;
.09139;
76630;
72337;
47981;
00907;
55932;
04309;
.05765;
62125;
89385;

!Kovariance rezidui

a5 20
a5 20
a5 20
a5 20
a5 20
a5 20
a5 20
a5 21
a5 21

WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH

a6_20%0.22309;
a5 21*0.73179;
a5 22*0.58656;
a5 23*0.55333;
a5 24*0.48377;
a5 25*0.53278;
a5 26@0;

a6 21*0.20649;
a5 22%0.53293;
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a5 21
a5 21
a5 21
ad 21
a5 22
a5 22
ab 22
ab 22
a5 22
a5 23
ab 23
ab 23
a5 23
ab 24
ab 24
a5 24
a5 25
ab 25
ab 26
al 20
al 20
al 20
al 20
al 20
al 20
a2 20
a2 20
a2 20
a2 20
a2 20
a2 20
a3 20
a3 20
a3 20
a3 20
a3 20
a3 20
ad 20
ad 20
a4 20
a4 20
ad 20
ad 20
a6 20
a6 20
a6 20
a6 20
a6 20
a6 20
a7l 20
a7 20
a7 20
a7l 20
a7l 20
a7 20
al 21
al 21
al 21
al 21
al 21
a2 21
a2 21
a2 21

WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH

a5 23*0.46573;
a5 24*0.48136;
a5 25*0.41524;
a5 26%0.47601;
a6 22*0.25261;
a5 23*0.47644;
a5 24*0.54121;
a5 25%0.56524;
a5 26%0.34889;
a6 23*0.24125;
a5 24%0.58449;
ab 25*%0.42545;
a5 26%0.38605;
a6 24*0.09213;
a5 25*0.50493;
a5 26%0.44753;
a6 25%0.24499;
a5 26%0.46350;
a6 26%0.12124;
al 21*0.17628;
al 22*0.07608;
al 23*0.09092;
al 24*-0.01024;
al 25%-0.06876;
al 26Q0;

a2 21*0.31151;
a2 22*0.30202;
a2 23%0.23147;
a2 24*0.32205;
a2 25*-0.10188;
a2 26@0;

a3 21*0.29055;
a3 22*0.12173;
a3 23*0.19403;
a3 24%0.02680;
a3 25*0.03038;
a3 26@0;

ad 21%0.26193;
a4 22*0.21118;
ad 23*0.36694;
ad 24*0.27866;
ad 25%0.43614;
ad 26@0;

a6 21*0.67157;
a6 22*0.71827;
a6 _23*0.80640;
a6 24%0.51895;
a6 25*0.91889;
a6 _26@0;

a7 _21*-0.05358;
a7 22*0.09711;
a7 23*0.20692;
a7 24*0.24615;
a7 25*0.11033;
a7 _26Q0;

al 22*0.22360;
al 23*0.11282;
al 24%0.03571;
al 25*0.13044;
al 26%-0.01963;
a2 _22%0.30134;
a2 23*0.26956;
a2 24*0.16262;
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a2 21
a2 21
a3 21
a3 21
a3 21
a3 21
a3 21
ad 21
a4 21
a4 21
ad 21
ad 21
a6 21
a6 21
a6 21
a6 21
a6 21
a7l 21
a7l 21
a7 21
a7 21
a7l 21
al 22
al 22
al 22
al 22
a2 22
a2 22
a2 22
a2 22
a3 22
a3 22
a3 22
a3 22
a4 22
ad 22
ad 22
a4 22
a6 22
a6 22
a6 22
a6 22
a7 22
a7l 22
a7l 22
a7 22
al 23
al 23
al 23
a2 23
a2 23
a2 23
a3 23
a3 23
a3 23
a4 23
ad 23
ad 23
a6_23
a6_23
a6_23
a7 23
a7 23

WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH

a2 25%0.

a2 _26*0
a3 22*0
a3 23*0

a4 _22%0
a4 _23*0
a4 _24%0
a4 _25%0

a6 _26*0
a7_22*0

al _23*0

al _25%0

a2 24*0

a2 _26*0
a3 23*0

a4 _24*0
a4_25%0

a7_24*0

a2_24*0
a2 25%0

a4 25*0

a6 _26%0

30905;

.27490;
.25316;
.21764;
a3 24*0.
a3 25*0.
a3 26%0.

18021;
12273;
02524;

.29172;
.22028;
.23970;
.26988;
a4 _26*0.
a6 _22*0.
a6 _23*0.
a6 _24*0.
a6 25%0.
.28696;
.17361;
a7 _23*0.
a7 _24%0.
a7_25%0.
a7 _26%-0.05209;
.08399;
al 24%0.
.00483;
al 26*0.
a2 23*0.
.23248;
a2_25+0.

18379;
70917;
64445;
43601;
43323;

07043;
11342;
14840;

10669;

02662;
31224;

32103;

.16685;
.21069;
a3 24*0.
a3 25%0.
a3 26*0.
a4 23%0.
.20285;
.23049;
a4 26%0.
a6_23*0.
a6 24*0.
a6 25%0.
a6_26*0.
a7 23%0.
.13995;
a7l 25%0.
a7 26%0.
al 24%0.
al 25%0.
al 26%0.
.20606;
.09579;
a2 26*0.
a3 24*0.
a3 25%0.
a3_26*0.
a4 _24%0.
.24360;
a4 _26%0.
a6 _24*0.
a6_25%0.
.58039;
a7l 24*0.
a7l 25%0.

12265;
10241;
10545;
34449;

15567;
74703;
51890;
45150;
57870;
14184;

04311;
07423;
12167;
14931;
09937;

12451;
16993;
16188;
11023;
36217;

32301;
55064;
40311;

06306;
10499;
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a7 23
al 24
al 24
a2 24
a2 24
a3 24
a3 24
ad 24
ad 24
a6 24
a6 24
a7l 24
a7 24
al 25
a2 25
a3 25
ad 25
a6 25
a7l 25

WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH
WITH

|Ristova krivka.
I by A20-A26Q1;

'Lag-1 kovariance disturbanci faktord v Case
A20-A25 pwith A21-A26;

S by A20%*
A21 (
A22 (
A23 (
A24 |
A25 (
A26 (
I-5@0;

(GL1

I with S@QO;

[I-S];

)

a7l _26*-

a2 _26*0

a3 25%0.
a3 26*0.
.26134;
a4 26*0.
.25688;
a6 _26*0.
a7 _25%0.
a7 _26*0.
al 26*0.
.21250;
.25431;
a4 26*0.
a6 _26*0.

a4 _25%0

a6 _25%0

a2 26%0
a3 26%0

0.06805;
al 25*0.
al 26%0.
a2 25%0.
.25310;

19796;
04048;
32220;

15933;
15053;

33566;

30534;
06801;
01996;
12530;

30235;
49352;

a7 _26%-0.01419;

!Konstantni disturbance v Case

scH
[T

scH
[T

A20-A26

2%
S1;

3%
S1;

(r);

MODEL CONSTRAINT:

NEW (alpha*.5
GLl = 1/(1 +
GL2 = 1/(1 +
GL3 =1/(1 +
GL4 = 1/(1 +
GL5 = 1/(1 +
GL6 = 1/(1 +
GL7 = 1/(1 +

OUTPUT: SAMPSTAT

PLOT: SERIES

SO-GMM model s riznymi tvary logistické krivky nap

MODEL:
$OVERALLS
IModel méreni

lambda*2) ;

EXP (- (0-lambda) *alpha

EXP (- (l-lambda) *alpha

EXP (- (2-lambda) *alpha

EXP (-(3-lambda) *alpha

EXP (- (4-lambda) *alpha

EXP (- (5-lambda) *alpha

EXP (- (6-lambda) *alpha
STDYX;

= A20-A26 (*);

|Ristova krivka.

TYPE=PLOT3;
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I by A20-A26@1;
S by A20*

A21
A22
A23
A24
A25
A26

I-S;
I with S;

[I-
'Tag-1 kovariance disturbanci faktorl v case

S];

(GL1

)

A20-A25 pwith A21-A26;
!Konstantni disturbance v cCase
(r)s

A20-A26
sc#2%
[T S];
S by A20%*
A21
A22
A23
A24
A25
A26
SCc#3%
[T s];
S by A20%*
A21
A22
A23
A24
A25
A26

(GL12)

(GL13)

MODEL CONSTRAINT:

NEW (alpha*.
GLlL = 1/(1
GL2 = 1/(1
GL3 =1/(1
GL4 = 1/(1
GL5 = 1/(1
GL6 = 1/(1
GL7 =1/(1
NEW (alpha2*.
GL12 = 1/(1
GL22 = 1/(1
GL32 1/(1
GL42 = 1/ (1
GL52 = 1/ (1
GL62 1/(1
GL72 1/(1
NEW (alpha3*
GL13 = 1/(1
GL23 1/(1
GL33 1/(1
GL43 = 1/(1
GL53 = 1/(1
GL63 1/(1
GL73 = 1/(1

5
+
+
+
+
+
+
+

+ 4+ O+ o+ F 4o

lambda*2) ;

EXP (- (0-lambda) *alpha)) ;
EXP (- (l-lambda) *alpha)) ;
EXP (- (2-lambda) *alpha));
EXP (- (3-lambda) *alpha));
EXP (- (4-lambda) *alpha)) ;
EXP (- (5-lambda) *alpha)) ;
EXP (- (6-lambda) *alpha)) ;
lambda2*2) ;

EXP (- (0-lambda2) *alpha?2)
EXP (- (l-lambda2)*alpha?2)
EXP (- (2-lambda2)*alpha?2)
EXP (- (3-lambda2) *alpha?2)
EXP (- (4-lambda2) *alpha?2)
EXP (- (5-lambda2) *alpha?2)
EXP (- (6-lambda2)*alpha?2)
lambda3*2) ;

EXP (- (0-lambda3) *alpha3)
EXP (- (l-lambda3) *alpha3)
EXP (- (2-lambda3) *alpha3)
EXP (- (3-lambda3) *alpha3)
EXP (- (4-lambda3) *alpha3)
EXP (- (5-lambda3) *alpha3)
EXP (- (6-lambda3) *alpha3)

)i
)i
)i
))i
)i
)i
)i

)
)
)
) .
)
)
)

’
’
’
’
’
’

’

’
’
’
’
’
’

’
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Pfiloha 2 — R skripty pro zpracovani vystupt z Mplus a tvorbu
grafl

SKRIPTY PRO ZPRACOVANI ANALYZ RIZIKOVEHO CHOVANI

Mplus

Mplus

#- Init ----
library(MplusAutomation)
library(rhdfs)
library(plyr)
library(readtext)
library(ggplot2)
library(car)
library(mvtnorm)
library(ggthemes)

#- Data ----

setwd("M: /ELSPAC/RCh")

rch <- read.csv("RCH.dat", sep="\t", header = F) # Nacteni identického datového souboru, ktery pouzivd Mplus

names(rch) <- c("id", "n", "pohlavi", "s1 13", "s1 15", "s1 17", "s1 19","s2ln 13","s2ln 15", "s2ln 17",
"s21n_19", "s31n_13", "s31ln_15", "s31n_17", "s31n_19","s3dich_13", "s3dich_15", "s3dich_17",
"s3dich 19", "s4i_13", "s4i 15", "s4i_17", "s4i_19", "s51n_13", "s5In_15", "s5In 17",
"s51n_19","Zimpulsiv", "cap_pos", "cap_neg", "cap_aut", "ZPA_S", "ZPA R", "ZPA D", "Zinform",
"Znormat", "zZdiffus", "filter")

rch[rch==999]<- NA # 999 byl kdd pro chybéjici hodnoty

# Skupiny pro kresleni lineplotd
rch$S2gr <- recode(round(rch$s2ln_13, digits=0), "c(1,2,3,4) = 1; © = 9; 5:hi = 2; else = 3")

#- Individualni rlstoveé kfivky ---
S2 <- reshape(rch[,c(1,8:11,39)], idvar = c("id"), varying = c("s2ln 13","s2ln 15", "s2ln 17", "s21n 19"),
direction = "long", times = c(13,15,17,19), sep = "_")
windows (1000, 800)
ggplot(na.omit(S2),aes(x= time, y=s21ln, group=id)) +
facet_wrap(~S2gr)+
geom_path(size=1, alpha=0.2, show.legend=F, aes(color=id))+
scale_x_continuous(name="veék", limits=c(13,19), breaks = c(13,15,17,19))+
scale_y continuous(name="Uzivani navykovych latek S2 (1n*10)", limits=c(0,17))+
theme_bw(base_size=16, base_family = "serif")

#-52 LGCM -

# Piiklad zpracovani latentniho ristového modelu

runModels ("M: /ELSPAC/RCh/S2/LGCM", replaceOutfile = "modifiedDate") # Ddvkové spusténi modeld
S2_LGCM <- readModels("M:/ELSPAC/RCh/S2/LGCM") # Nactent vystupl Mplus
sapply(S2_LGCM,"[", "warnings") # VWpis chybovych hldseni
S2_LGCM_fity <- rbind.fill(sapply(S2_LGCM,"[", “summaries")) # Shrnuttl ukazatell fitu

# Srovnani modeld

compareModels(S2_LGCM[["rch_s2_lgcm ©1.out"]], S2_LGCM[["rch_s2 lgcm ©2.out"]],
show=c("diff", "pdiff", "summaries", "unique"), equalityMargin=c(param=.05, pvalue=.02),
sort="type", diffTest=TRUE, showNS=FALSE)

compareModels(S2_LGCM[["rch_s2_lgcm ©1.out"]], S2_LGCM[["rch_s2_lgcm ©3.out"]],
show=c("diff", "pdiff", "summaries", "unique"), equalityMargin=c(param=.05, pvalue=.02),
sort="type", diffTest=TRUE, showNS=FALSE)

compareModels(S2_LGCM[["rch_s2_lgcm ©3.out"]], S2_LGCM[["rch_s2_lgcm ©3b.out"]],

show=c("diff", "summaries", "unique"), equalityMargin=c(param=.05, pvalue=.02),
sort="type", diffTest=TRUE, showNS=FALSE)
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compareModels(S2_LGCM[["rch_s2 lgcm ©1.out"]], S2_LGCM[["rch_s2_lgcm ©4.out"]],
show=c("diff", "pdiff", "summaries", "unique"), equalityMargin=c(param=.05, pvalue=.02),
sort="type", diffTest=TRUE, showNS=FALSE)

#Graf rdstové kirivky s +-1a2SD interceptu a rozptylu
#Graf neobsahuje rezidudlni rozptyl - jen rozptyl implikovany rilstovymi kiivkami

#Parametry

gpars <- S2_LGCM$"rch_s2_lgcm 04.out"$parameters$unstandardized # Nactent parametri konkrétniho modelu

gmeans <- gpars$est[gpars$paramHeader=="Means"] # Vektor primért Latentnich
koeficienti

gcov <-c(gpars$est[gpars$paramHeader=="Variances"], gpars$est[gpars$paramHeader=="1.WITH"]) #Jejich kovariance

gres <- gpars$est[gpars$paramHeader=="Rezidual.Variances"] # Rezidudlnti rozptyly

gbas <- gpars$est[gpars$paramHeader=="S.|"] # Casové bdze

# Funkce pro vypocet rozptylu zavislé proménné implikovaného modelem rdstovych kirivek (vék-13)
varY <- function (t) {varY<-gcov[1]+t*2*gcov[2]+t*2*gcov[3]; varY}

graph_elements<-c("mean", "-1sd", "+1sd", "-2sd", "+2sd") # Jména vykreslovanych krivek

# Grafova data

graphdata <- as.data.frame(graph_elements)

graphdata$sd <- c(0,-1,1,-2,2) # SD pro které se krivky pocitaji
graphdatagy_13 <- gmeans[1] + gbas[1]*gmeans[2] + graphdata$sd*sqrt(varY(gbas[1])) # Hodnoty krivek ve 13
graphdata$yY_15 <- gmeans[1] + gbas[2]*gmeans[2] + graphdata$sd*sqrt(varY(gbas[2])) # Hodnoty krivek v 15...
graphdatagy_17 <- gmeans[1] + gbas[3]*gmeans[2] + graphdata$sd*sqrt(varY(gbas[3]))

graphdatagy_19 <- gmeans[1] + gbas[4]*gmeans[2] + graphdata$sd*sqrt(varY(gbas[4]))

# Graf samotny
windows (1000, 800)
ggplot()+
scale_x_continuous(name = "Vék", limits = c(13,19), breaks = ¢(13,15,17,19))+
scale_y_continuous(name = "Uzivani navykovych latek S2 (1n*10)", limits = c(-5,25))+
geom_line(aes(x = c(13,15,17,19), y=t(graphdata[graphdata$sd==0,][,3:6])), color = "black")+
geom_ribbon(aes(x=c(13,15,17,19), ymin=t(graphdata[graphdata$sd==-1,][,3:6]),
ymax=t (graphdata[ graphdata$sd== 1,][,3:6])), alpha=0.5, fill="blue")+
geom_ribbon(aes(x=c(13,15,17,19), ymin=t(graphdata[graphdata$sd==-2,][,3:6]),
ymax=t (graphdata[graphdata$sd==2,][,3:6])), alpha=0.5, fill="blue")+
ggtitle("S2 Latent base stredni rlstova kfivka +-1SD")+
theme_bw(base_size=16, base_family = "serif")

#- S2 LCG Latent-base fixed across classes ----—---

# Ptiklad zpracovani modelu s latentnimi tfidami rtstu (vnitiné homogennimi)
createModels("M: /ELSPAC/RCh/S2/LCG/S2_LCGtemplate.txt") # Vytvoreni sady .inp souborll ze Sablony
runModels ("M: /ELSPAC/RCh/S2/LCG", replaceOutfile = "modifiedDate")# Jejich ddvkové spusténi

S2_LCG <- readModels("M:/ELSPAC/RCh/S2/LCG") # Nactent vystupl
sapply(S2_LCG,"[", "warnings")

#Shrnuti fitd
S2_LCG fity <- rbind.fill(sapply(S2_LCG,"[", "summaries"))[,12:20]
#nebo 1ze pouzit funkci MplusAutomation mixtureSummaryTable(S2_LCG)

# Shrnuti krivkovych parametrd vice modeld (nested sapply umozni zanorit se do struktury listu)
# Slouceni parametrl pod sebe s pridanim identifikace modelu
temppar <- sapply(sapply(S2_LCG,"[", "parameters"), "[", "unstandardized") # Extrakce do docasného Llistu

S2_LCG pars <- as.data.frame(temppar[[1]]) # Vytvorent df z prvniho prvku
S2_LCG_pars$model <- substr(names(temppar)[1], 1,

regexpr("out"”, names(temppar)[1])-2) # jméno souboru jako ID modelu
for (i in 2:length(temppar)) { # Pripojeni parametri s z ostatnich modeld

tmp <- as.data.frame(temppar[[i]])
tmp$model <- substr(names(temppar)[i], 1, regexpr("out", names(temppar)[i])-2)
S2_LCG_pars <- rbind.data.frame(S2_LCG_pars,tmp)
rm(tmp) }
rm(temppar)
names (S2_LCG_pars)[names(S2_LCG_pars)=="LatentClass"]<-"class" #Prejmenovdni pro konzistenci napri¢ tabulkami
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#Jednotlivé modely vedle sebe. Vyrazuji S.E. odhadu - est_se
S2_LCG pars_w <- reshape(S2_LCG pars, idvar = c(“paramHeader", "param", "class"),

v.names = c("est","se","pval"),
timevar = "model", direction="wide", drop="est_se")

#Shrnuti pravdépodobnostnich parametrd
tempprob <- sapply(sapply(S2_LCG,"[", "class_counts"), "[", "modelEstimated")
#slouCeni pravdépodobnostnich parametrl pod sebe s pridanim identifikace modelu
S2_LCG model_estimated class_probabilities <- as.data.frame(tempprob[[1]])
S2_LCG model_estimated_class_probabilities$model <-
substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr("out", names(tempprob)[1])-2)

for (i in 2:length(tempprob)) {

tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])

tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr("out", names(tempprob)[i])-2)

S2_LCG model estimated class_probabilities<-

rbind.data.frame(S2_LCG model estimated class_probabilities,tmp)

rm(tmp)

}

# Posteriorni pravdépodobnosti c¢lenstvi ve tridé
tempprob <- sapply(sapply(S2_LCG,"[", "class_counts"), "[", "posteriorProb™)
S2_LCG_posterior_probabilities <- as.data.frame(tempprob[[1]])
S2_LCG_posterior_probabilities$model <- substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[1])-2)
for (i in 2:length(tempprob)) {
tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])
tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[i])-2)
S2_LCG_posterior_probabilities<-rbind.data.frame(S2_LCG_posterior probabilities,tmp)
rm(tmp)
}

# Nejpravdépodobnéjsi trida
tempprob <- sapply(sapply(S2_LCG,"[", "class_counts"), "[", "mostLikely")
S2_LCG most_likely class<-as.data.frame(tempprob[[1]])
S2_LCG_most_likely class$model<-substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[1])-2)
for (i in 2:length(tempprob)) {
tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])
tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[i])-2)
S2_LCG_most_likely class<-rbind.data.frame(S2_LCG most_likely class,tmp)
rm(tmp)
}
rm(tempprob)

# Grafy pro latent-base krrivky
# Parametry pro kresleni
graphdata<-reshape(S2_LCG _pars[(S2_LCG_pars$paramHeader%in%c("Means")&S2_LCG_pars$paramkinc("I","S")
|S2_LCG_pars$paramHeader%in%c("'s.|")),c(2,3,7,8)1,
idvar=c("class", "model"), timevar="param", v.names="est", direction = "wide")
graphdata<-merge(graphdata,S2_LCG most_likely class, by=c("class","model")) #pripojeni Cetnosti trid
#Z parametrl je potreba spocitat body na kiivce, protoze uz nejde o primku
graphdata$t_13<-graphdata$est.I
graphdata$t_15<-graphdatagest.I + graphdata$est.S*graphdata$est.S2LN_15
graphdata$t_17<-graphdatagest.I + graphdata$est.S*graphdata$est.S2LN_17
graphdata$t_19<-graphdatagest.I + graphdatag$est.S*6
#Graf samotny
windows (1000, 800)
ggplot(data=reshape(graphdata, idvar=c("model","class"), varying=c("t_13","t_15","t 17","t 19"), direction =
"long", times=c(13,15,17,19), sep="_"))+
facet_wrap(~model)+
geom_line(mapping=aes(time,t, col=class, size=proportion))+
scale_x_continuous(name="Age", limits=c(13,19), breaks = c(13,15,17,19))+
scale_y_continuous(name="Risk behavior S2 (1n)", limits=c(1,15))+
scale_linetype(name="s")

# LRT testy - modely se spousti s nejlepSim seedem
# Nacteni nejlepsich seedd, coz automat nenacte.

163



# Nacteni .out jako dlouhych textd
S2_LCG outy <- readtext::readtext("M:/ELSPAC/RCh/LCG/S2/*.out")
# Nalezeni nejlepSiho seedu - 6 ¢islic podle stabilné umisténé fraze "stage start numbers:"
S2_LCG outy$bestseed <- substr(S2_LCG outy$text,
regexpr(“stage start numbers:", S2_LCG outy$text, perl=TRUE)+44,
regexpr(“stage start numbers:", S2_LCG outy$text, perl=TRUE)+49)
# Vyrobeni modeld pro BLRT
cat(S2_LCG_outy$bestseed) #pro export seedl do sablony
createModels("M: /ELSPAC/RCh/LCG/S2/S2_LCG BLRTtemplate.txt") #vytvorent modell z Sablony
runModels ("M: /ELSPAC/RCh/LCG", replaceOutfile = "modifiedDate")
# TECH11 a TECH14 readModels nenacte, takze to uz musi clovék rucné.

#-S2 GMM mode| -----—--

# Priklad zpracovdani GMM modelu. Lisi se zohlednénim variability rastovych

parametr(i v grafech.
createModels("M: /ELSPAC/RCh/S2/GMM/S2_GM2template.txt")
runModels ("M: /ELSPAC/RCh/S2/GMM", replaceOutfile = "modifiedDate")
S2_GM2<-readModels("M:/ELSPAC/RCh/S2/GMM", filefilter = "GM2")
sapply(S2_GM2,"[", "warnings")
S2_GM2_fity <- rbind.fill(sapply(S2_GM2,"[", "summaries"))[,12:20] #Shrnutt fitd

# Shrnuti krivkovych parametr
temppar<-sapply(sapply(S2_GM2,"[", "parameters"), "[", "unstandardized")
S2_GM2_pars <- as.data.frame(temppar[[1]]) #Sem se to vSechno sesype
S2_GM2_pars$model <-
substr(names (temppar)[1], 1, regexpr(“out", names(temppar)[1])-2) #jméno souboru - ID modelu
for (i in 2:length(temppar)) {
tmp<-as.data.frame(temppar[[i]])
tmp$model<-substr(names(temppar)[i], 1, regexpr(“out", names(temppar)[i])-2)
S2_GM2_pars<-rbind.data.frame(S2_GM2_pars,tmp)
rm(tmp) }
rm(temppar)
names(S2_GM2_pars)[names(S2_GM2_pars)=="LatentClass"]<-"class" #Prejmenovdnt Rvili konzistenci
#Jednotlivé modely vedle sebe.
S2_GM2_pars_w<-reshape(S2_GM2_pars, idvar=c(“paramHeader", "param", "class"),

v.names=c("est","se","pval"), timevar="model", direction="wide", drop="est_se")

#Shrnuti pravdépodobnostnich parametri
tempprob<-sapply(sapply(S2_GM2,"[", "class_counts"), "[", "modelEstimated")
S2_GM2_model_estimated_class_probabilities<-as.data.frame(tempprob[[1]])
S2_@GM2_model_estimated_class_probabilities$model<-substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr("out",
names (tempprob)[1])-2)
for (i in 2:length(tempprob)) {
tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])
tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[i])-2)
S2_GM2_model_estimated_class_probabilities<-
rbind.data.frame(S2_GM2_model_estimated_class_probabilities,tmp)
rm(tmp)
}

tempprob<-sapply(sapply(S2_GM2,"[", "class_counts"), "[", “posteriorProb")
#slouceni pravdépodobnostnich parametrd pod sebe s pridanim identifikace modelu
S2_GM2_posterior probabilities<-as.data.frame(tempprob[[1]])
S2_GM2_posterior probabilities$model<-substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[1])-2)
for (i in 2:length(tempprob)) {
tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])
tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr("out", names(tempprob)[i])-2)
S2_@GM2_posterior_probabilities<-rbind.data.frame(S2_GM2_posterior_probabilities,tmp)
rm(tmp)
¥

tempprob<-sapply(sapply(S2_GM2,"[", "class_counts"), "[", "mostLikely")
#slouceni pravdépodobnostnich parametrd pod sebe s pridanim identifikace modelu
S2_GM2_most_likely class<-as.data.frame(tempprob[[1]])
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S2_GM2_most_likely class$model<-substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[1])-2)
for (i in 2:length(tempprob)) {
tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])
tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[i])-2)
S2_GM2_most_likely class<-rbind.data.frame(S2_GM2_most_likely class,tmp)
rm(tmp)
¥
rm(tempprob)

# Slouceni dvou proménnych identifikujicich parametry do jedné proménné: par
for (i in 1:dim(S2_GM2_pars)[1])

{S2_GM2_pars$par[i] <- paste(S2_GM2_pars$paramHeader[i], S2_GM2_pars$param[i])}
S2_GM2_pars$par[grep("WITH", S2_GM2_pars$par)]<-"covIS" # prejmenovdnti pro pohodlt

# Grafy pro latent-base GMM krivky
# parametry pro kresleni
graphdata <- reshape(S2_GM2_pars[!(S2_GM2_pars$paramHeader %in%

c("I.|","Intercepts")|S2_GM2_pars$class=="Categorical.latent.Variables"),c(3,7,8,9)],
idvar=c("class", "model"), timevar="par", v.names="est", direction = "wide")
graphdata <- merge(graphdata,S2_GM2_most_likely class, by=c("class","model")) #pripojent cCetnosti
trid

# Body na krivce
# Primérna krivka
graphdata$y_13<-graphdata$"”est.Means I" + graphdata$"est.Means S"*graphdata$"est.S.| S2LN_13"
graphdata$y_15<-graphdata$"est.Means I" + graphdata$"est.Means S"*graphdata$"est.S.| S2LN_15"
graphdata$y_17<-graphdata$"est.Means I" + graphdata$"est.Means S"*graphdata$"est.S.| S2LN_17"
graphdata$y_19<-graphdata$"est.Means I" + graphdata$"est.Means S"*graphdata$"est.S.| S2LN_19"

# +1sd krivka (bez rezidualniho rozptylu)
graphdata$Yplus_13<-graphdata$y_13 + sqrt(graphdata$"est.Variances I"+
graphdata$”est.S.| S2LN_13"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$”est.S.| S2LN_13"*graphdata$”est.covIS")
graphdata$Yplus_15<-graphdata$y_15 + sqrt(graphdata$"est.Variances I"+
graphdata$"est.S.| S2LN_15"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$”est.S.| S2LN_15"*graphdata$”est.covIS")
graphdata$Yplus_17<-graphdata$y_17 + sqrt(graphdata$"est.Variances I"+
graphdata$"est.S.| S2LN_17"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$”est.S.| S2LN_17"*graphdata$”est.covIS")
graphdata$Yplus_19<-graphdatag$y 19 + sqrt(graphdata$”est.Variances I"+
graphdata$"est.S.| S2LN_19"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$”est.S.| S2LN_19"*graphdata$”est.covIS")
# -1sd krivka (bez rezidualniho rozptylu)
graphdata$Yminus_13<-graphdata$y_13 - sqrt(graphdata$"est.Variances I"+
graphdata$"est.S.| S2LN_13"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$"est.S.| S2LN_13"*graphdata$"est.covIS")
graphdata$Yminus_15<-graphdata$y_15 - sqrt(graphdata$"est.Variances I"+
graphdata$"est.S.| S2LN_15"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$"est.S.| S2LN_15"*graphdata$"est.covIS")
graphdata$Yminus_17<-graphdata$y_17 - sqrt(graphdata$"est.Variances I"+
graphdatag$"est.S.| S2LN_17"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$”est.S.| S2LN_17"*graphdata$"est.covIS")
graphdatag$Yminus_19<-graphdatagy_19 - sqrt(graphdata$"est.vVariances I"+
graphdata$"est.S.| S2LN_19"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$”est.S.| S2LN_19"*graphdata$"est.covIS")
# graf samotny
windows (1000, 800)
ggplot(data=reshape(graphdata, idvar = c("model","class"),
varying=c("y_13","y_15","y_17","Yy_19",
"Yplus_13","Yplus_15","Yplus_17","Yplus_19",
"Yminus_13","Yminus_15","Yminus_17","Yminus_19"),
direction = "long", times=c(13,15,17,19), sep="_"))+
facet_wrap(~model)+
geom_line(mapping = aes(time, Y, col = class, size = proportion))+
geom_ribbon(mapping = aes(time, ymin = Yminus, ymax = Yplus, fill = class), alpha = 0.3)+
scale_x_continuous(name = "Age", limits = c(13,19), breaks = c(13,15,17,19))+
scale_y continuous(name = “"Risk behavior S2 (1n)", limits = c(@,15))+
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ggtitle("S2 Latent base GMM stredni ristové krivky +-1SD")+
theme_bw(base_size = 16, base_family = "serif")

SKRIPTY PRO ZPRACOVANI ANALYZ AUTONOMIE POMOCI SECOND-ORDER GMM
NA CURVE OF FACTORS MODELU

#- Data ----
setwd("M: /Autonomy/LGM/CFM")

#- Curve of Factor modely -------

runModels ("M: /Autonomy/LGM/CFM", replaceOutfile = "modifiedDate", filefilter = "CF")
CFM<-readModels ("M: /Autonomy/LGM/CFM", filefilter = "CF1")

sapply(CFM,"[", "warnings")

# Graf rdstové kirivky s +-1a2SD interceptu a rozptylu

# Graf neobsahuje rezidudlni rozptyl - jen rozptyl implikovany rilstovymi kiivkami
# Parametry vybraného modelu

gpars <- CFM$parameters$unstandardized

gmeans <- gpars$est[gpars$paramHeader == "Means"]
gcov <- c(gpars$est[gpars$paramHeader == "Variances"],gpars$est[gpars$paramHeader == "I.WITH"])
gres <- gpars$est[gpars$paramHeader == "Rezidual.Variances"][56] #Jsou konstantnt, tak pouziji hodnotu z

A26
gbas <- gpars$est[gpars$paramHeader=="S.BY"] #time bases
# Rozptyl zavislé v daném véku impluikovany modelem
varY <- function (t) {varY <- gcov[1l]+t 2*gcov[2]+t*2*gcov[3]; varY}

# Grafova data

graph_elements <- c("mean", "-1sd", "+1sd", "-2sd", "+2sd")

graphdata <- as.data.frame(graph_elements)

graphdata$sd <- c(0,-1,1,-2,2)

graphdata$yY 20 <- pmin((gmeans[1] + gbas[1]*gmeans[2] + graphdata$sd*sqrt(varY(gbas[1]))),7) # pmin, aby Y<=7
graphdata$y_21 <- pmin((gmeans[1] + gbas[2]*gmeans[2] + graphdata$sd*sqrt(varY(gbas[2]))),7)
graphdata$y 22 <- pmin((gmeans[1] + gbas[3]*gmeans[2] + graphdata$sd*sqrt(varY(gbas[3]))),7)
graphdata$y_23 <- pmin((gmeans[1] + gbas[4]*gmeans[2] + graphdata$sd*sqrt(varY(gbas[4]))),7)
graphdata$y_24 <- pmin((gmeans[1] + gbas[5]*gmeans[2] + graphdata$sd*sqrt(varY(gbas[5]))),7)
graphdata$yY 25 <- pmin((gmeans[1] + gbas[6]*gmeans[2] + graphdata$sd*sqrt(varY(gbas[6]))),7)
graphdata$y 26 <- pmin((gmeans[1] + gbas[7]*gmeans[2] + graphdata$sd*sqrt(varY(gbas[7]))),7)

# Graf samotny
windows (1000, 800)
geplot()+
scale_x_continuous(name ="Vék", limits=c(20,26), breaks = c(20:26))+
scale_y continuous(name ="Prozivand autonomie", limits=c(1,7), breaks = c(1:7))+
geom_line(aes(x = c(20:26), y = t(graphdata[graphdata$sd == 0,][,3:9])), color="black")+
geom_ribbon(aes(x = c(20:26), ymin = t(graphdata[graphdata$sd==-1,][,3:9]),
ymax = t(graphdata[graphdata$sd== 1,][,3:9])), alpha=0.5, fill="blue")+
geom_ribbon(aes(x = c(20:26), ymin = t(graphdata[graphdata$sd==-2,][,3:9]),
ymax = t(graphdata[graphdata$sd==2,][,3:9])), alpha=0.5, fill="blue")+
ggtitle("CFM autonomie, stredni rlstova krivka +-1SD")+
theme_bw(base_size=16, base_family = "serif")

#- SO_LCG na CFG s logistickym r@stem -------

createModels("M: /Autonomy/LGM/CFM/LC1_template.txt")

runModels ("M: /Autonomy/LGM/CFM/", replaceOutfile = "modifiedDate", filefilter = "LCx1" )
SO_LC1 <- readModels("M:/Autonomy/LGM/CFM" , filefilter = "lcx1")

sapply(SO_LC1,"[", "warnings")

# Shrnuti fith
SO_LC1_fity <- rbind.fill(sapply(SO_LC1,"[", "summaries"))[,12:19]

# Shrnuti krivkovych parametri
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# Slouceni parametrd pod sebe s pridanim identifikace modelu
temppar <- sapply(sapply(SO_LC1,"[", "parameters"), "[", "unstandardized")
SO_LC1 pars <- as.data.frame(temppar[[1]]) # Sem se to vSechno sesype
SO_LC1_pars$model <- substr(names(temppar)[1], 1, regexpr("out", names(temppar)[1]) - 2)
for (i in 2:length(temppar)) {
tmp <- as.data.frame(temppar[[i]])
tmp$model <- substr(names(temppar)[i], 1, regexpr(“out", names(temppar)[i]) - 2)
SO_LC1_pars <- rbind.data.frame(SO_LC1_pars,tmp)
rm(tmp)}
rm(temppar)
names(SO_LC1_pars)[names(SO_LC1 pars) == "LatentClass"] <- "class" #Prejmenovdni kvili konzistenci napri¢
tabulkami

# Jednotlivé modely vedle sebe. Vyrazuji est_se
SO_LC1_pars_w <- reshape(SO_LC1 pars, idvar = c("paramHeader", "param", "class"),

v.names = c("est","se","pval"), timevar = "model", direction = "wide", drop = "est_se")

#Shrnuti pravdépodobnostnich parametrd
tempprob<-sapply(sapply(SO_LC1,"[", "class_counts"), "[", "modelEstimated")
SO_LC1 model estimated class_probabilities<-as.data.frame(tempprob[[1]])
SO_LC1 model estimated class_probabilities$model<-substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr(“out",
names (tempprob)[1])-2)
for (i in 2:length(tempprob)) {
tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])
tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[i])-2)
SO_LC1 model estimated_class_probabilities<-
rbind.data.frame(SO_LC1 _model_estimated class_probabilities,tmp)
rm(tmp)
}

tempprob<-sapply(sapply(SO_LC1,"[", "class_counts"), , "posteriorProb™)
SO_LC1 posterior_probabilities<-as.data.frame(tempprob[[1]])
SO_LC1_posterior probabilities$model<-substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[1])-2)
for (i in 2:length(tempprob)) {
tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])
tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[i])-2)
SO_LC1_posterior_probabilities<-rbind.data.frame(SO_LC1_posterior probabilities,tmp)
rm(tmp)
¥
tempprob <- sapply(sapply(SO_LC1,"[", "class_counts"), "[", "mostLikely")
#slouceni pravdépodobnostnich parametrd pod sebe s pridanim identifikace modelu
SO_LC1 most_likely class<-as.data.frame(tempprob[[1]])
SO_LC1 most_likely class$model<-substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[1])-2)
for (i in 2:length(tempprob)) {
tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])
tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[i])-2)
SO_LC1_most_likely class<-rbind.data.frame(SO_LC1_most_likely class,tmp)
rm(tmp)
}
rm(tempprob)

#Grafy pro latent-base krivky
# nejprve vydestilovat parametry pro kresleni
graphdata <- reshape(SO_LC1_pars[(SO_LC1_pars$paramHeader %in% c("Means") & SO_LC1 pars$param %in% c("I","S")
| SO_LC1 pars$paramHeader %in% c("S.BY")), <(2,3,7,8)],
idvar = c("class", "model"), timevar = "param", v.names = "est", direction = "wide")

graphdata<-merge(graphdata,SO_LC1 most_likely class, by= c("class","model")) #pripojeni cetnosti trid

#Body na krivce

graphdata$t_20 <- graphdatagest.I + graphdata$est.S*graphdata$est.A20
graphdata$t_21 <- graphdatagest.I + graphdata$est.S*graphdata$est.A21
graphdata$t_22 <- graphdatagest.I + graphdata$est.S*graphdata$est.A22
graphdata$t_23 <- graphdatagest.I + graphdata$est.S*graphdatag$est.A23
graphdata$t_24 <- graphdatagest.I + graphdata$est.S*graphdata$est.A24
graphdata$t_25 <- graphdata$est.I + graphdata$est.S*graphdata$est.A25

I

graphdata$t_26 <- graphdatagest.I + graphdata$est.S*graphdata$est.A26
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#Graf samotny
windows (1000, 800)
ggplot(data = reshape(graphdata, idvar = c("model","class"),
varying = c("t_20","t_21","t_22","t 23", "t _24","t 25","t 26"),
direction = "long", times = c(20:26), sep = "_")) +
facet_wrap(~model) +
geom_line(mapping = aes(time,t, col = class, size = proportion)) +
scale_x_continuous(name = "Vék", limits = c(20,26), breaks = c(20:26)) +
scale_y continuous(name = "Autonomie", limits = c(1,7)) +
scale_linetype(name = "s")

#- SO-GM2 Rlzné disturbance napfic tridami-------

createModels("M: /Autonomy/LGM/CFM/GM2_template.txt")

runModels ("M: /Autonomy/LGM/CFM", replaceOutfile = "modifiedDate", filefilter = "GM2")
SO_GM2 <- readModels("M:/Autonomy/LGM/CFM", filefilter = "GM2")

sapply(SO_GM2,"[", "warnings")

SO_GM2_fity <- rbind.fill(sapply(SO_GM2,"[", "summaries"))[,12:19] #Shrnuti fitl

# Shrnuti krivkovych parametrl
# Slouceni parametrd pod sebe s pridanim identifikace modelu
temppar<-sapply(sapply(SO_GM2,"[", "parameters"), "[", "unstandardized")

SO_GM2_pars<-as.data.frame(temppar[[1]]) #Sem se to vSechno sesype
SO_GM2_pars$model<-substr(names(temppar)[1], 1, regexpr("out", names(temppar)[1])-2) #jméno souboru jako ID

modelu
for (i in 2:length(temppar)) {
tmp<-as.data.frame(temppar[[i]])
tmp$model<-substr(names(temppar)[i], 1, regexpr("out", names(temppar)[i])-2)
SO_GM2_pars<-rbind.data.frame(SO_GM2_pars,tmp)

rm(tmp) }
rm(temppar)

names (SO_GM2_pars)[names(SO_GM2_pars)=="LatentClass"]<-"class" #Prejmenovdni kvili konzistenci napric

tabulkami
# Jednotlivé modely vedle sebe.
SO_GM2_pars_w <- reshape(SO_GM2_pars, idvar=c("paramHeader", "param", "class"),

v.names=c("est","se", "pval"), timevar="model", direction="wide", drop="est_se")

# Shrnuti pravdépodobnostnich parametrd
tempprob<-sapply(sapply(SO_GM2,"[", "class_counts"), "[", "modelEstimated")
SO_GM2_model_estimated_class_probabilities<-as.data.frame(tempprob[[1]])

SO_GM2_model_estimated_class_probabilities$model<-substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr(“out",

names (tempprob)[1])-2)
for (i in 2:length(tempprob)) {
tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])
tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[i])-2)
SO_GM2_model_estimated class_probabilities<-
rbind.data.frame(SO_GM2_model_estimated class_probabilities,tmp)
rm(tmp)
}

tempprob<-sapply(sapply(SO_GM2,"[", "class_counts"), "[", "posteriorProb™)
SO_GM2_posterior_probabilities<-as.data.frame(tempprob[[1]])

SO_GM2_posterior_probabilities$model<-substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[1])-2)

for (i in 2:length(tempprob)) {
tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])
tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[i])-2)
SO_GM2_posterior_probabilities<-rbind.data.frame(SO_GM2_posterior_probabilities,tmp)
rm(tmp)

¥

tempprob<-sapply(sapply(SO_GM2,"[", "class_counts"), "[", "mostLikely")
SO_GM2_most_likely class<-as.data.frame(tempprob[[1]])
SO_GM2_most_likely class$model<-substr(names(tempprob)[1], 1, regexpr(“out", names(tempprob)[1])-2)
for (i in 2:length(tempprob)) {
tmp<-as.data.frame(tempprob[[i]])
tmp$model<-substr(names(tempprob)[i], 1, regexpr("out", names(tempprob)[i])-2)
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SO_GM2_most_likely class<-rbind.data.frame(SO_GM2_most_likely class,tmp)

rm(tmp)

¥
rm(tempprob)

# Grafy
# Parametry pro kresleni

# Slouceni jména parametrd ze dvou sloupct do proménné “par"

for (i in 1:dim(SO_GM2_pars)[1])

{SO_GM2_pars$par[i] <- paste(SO_GM2_pars$paramHeader[i], SO_GM2_pars$param[i])}

graphdata <-

reshape(SO_GM2_pars[SO_GM2_pars$par %in%

c("Means S", "Means I"

, "Variances S", "Variances I","I.WITH S",

"S.BY A20", "S.BY A21", "S.BY A22", "S.BY A23","S.BY A24","S.BY A25","S.BY A26"),c(3,7,8,9)],
idvar=c("class", "model"), timevar="par", v.names="est", direction = "wide")

graphdata <- merge(graphdata,SO_GM2_most_likely class, by=c(“"class","model")) #pripojeni cCetnosti trid

# Body na krivce

# Primérna krivka

graphdata$yY_20<-graphdata$"est.Means
graphdata$yY_21<-graphdata$"est.Means
graphdata$Y_22<-graphdata$"est.Means
graphdata$Y_23<-graphdata$"est.Means
graphdata$Y_24<-graphdata$"est.Means
graphdata$y_25<-graphdata$"est.Means
graphdata$Y_26<-graphdata$"est.Means

+ graphdata$"est.Means S"*graphdata$"est.
+ graphdata$"est.Means S"*graphdata$"est.
+ graphdata$"est.Means S"*graphdata$"est.
+ graphdata$"est.Means S"*graphdata$"est.
+ graphdata$"est.Means S"*graphdata$"est.
+ graphdata$"est.Means S"*graphdata$"est.
+ graphdata$"est.Means S"*graphdata$"est.

n nnunonounon

# Krivka +1sd (bez rezidualniho rozptylu)
graphdata$Yplus_20<-graphdata$y_20 + sqrt(graphdata$"est.Variances I"+
graphdata$"est.S.BY A20"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$"est.S.BY A20"*graphdata$"est.I.WITH S")

graphdata$Yplus_21<-graphdata$y 21 +

graphdata$Yplus_22<-graphdata$y 22 +

graphdata$Yplus_23<-graphdatagy 23 +

graphdata$Yplus_24<-graphdata$y 24 +

graphdata$Yplus_25<-graphdata$y_25 +

graphdata$Yplus_26<-graphdata$y_26 +

sgrt(graphdata$"est.variances I"+

.BY A20"
BY A21"
BY A22"
.BY A23"
.BY A24"
.BY A25"
.BY A26"

graphdata$"est.S.BY A21"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$"est.S.BY A21"*graphdata$"est.I.WITH S")

sgrt(graphdata$"est.variances I"+

graphdata$"est.S.BY A22"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$”est.S.BY A22"*graphdata$"est.I.WITH S")

sgrt(graphdata$”est.Variances I"+

graphdata$"est.S.BY A23""2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$”est.S.BY A23"*graphdata$”est.I.WITH S")

sgrt(graphdata$”est.Variances I"+

graphdata$"est.S.BY A24"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$”est.S.BY A24"*graphdata$”est.I.WITH S")

sgrt(graphdata$"est.Variances I"+

graphdata$"est.S.BY A25"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$"est.S.BY A25"*graphdata$"est.I.WITH S")

sgrt(graphdata$"est.Variances I"+

graphdata$"est.S.BY A26"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$"est.S.BY A26"*graphdata$"est.I.WITH S")

# Krivka +-1sd (bez rezidualniho rozptylu)
graphdata$Yminus_20<-graphdata$y 20 - sqrt(graphdata$"est.Variances I"+

graphdatag$Yminus_21<-graphdatagy_21

graphdatag$Yminus_22<-graphdatagy_22

graphdata$Yminus_23<-graphdata$y_23

graphdata$Yminus_24<-graphdatagy 24

graphdata$Yminus_25<-graphdata$y_25

graphdata$"est.S.BY A20"~2*graphdata$"est.
2*graphdata$"est.S.BY A20"*graphdata$'est.
sgrt(graphdata$"est.variances I"+
graphdata$"est.S.BY A21"~2*graphdata$"est.
2*graphdata$"est.S.BY A21"*graphdata$"est.
sgrt(graphdata$”est.Variances I"+
graphdata$"est.S.BY A22"~2*graphdata$"est.
2*graphdata$"est.S.BY A22"*graphdata$"est.
sqgrt(graphdata$"est.Variances I"+
graphdata$"est.S.BY A23"~2*graphdata$"est.
2*graphdata$"est.S.BY A23"*graphdata$"est.
sgrt(graphdata$"est.Variances I"+
graphdata$"est.S.BY A24"~2*graphdata$"est.
2*graphdata$"est.S.BY A24"*graphdata$"est.
sqgrt(graphdata$"est.Variances I"+
graphdata$"est.S.BY A25"~2*graphdata$"est.

Variances S"+
I.WITH S")

Variances S"+
I.WITH S")

Variances S"+
I.WITH S")

Variances S"+
I.WITH S")

Variances S"+
I.WITH S")

Variances S"+
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2*graphdata$”est.S.BY A25"*graphdata$”est.I.WITH S")

graphdatag$Yminus_26<-graphdatag$y 26 - sqrt(graphdata$"est.vVariances I"+
graphdata$"est.S.BY A26"~2*graphdata$"est.Variances S"+
2*graphdata$"est.S.BY A26"*graphdata$"est.I.WITH S")

# Graf samotny

windows (1000, 800)

ggplot(data=reshape(graphdata, idvar=c("model","class"),

varying=c("Y_20","Y 21","Y 22","Y 23","Y 24" ,"Y 25","Y 26" ,
"Yplus_20","Yplus_21","Yplus_22","Yplus_23","Yplus_24","Yplus_25","Yplus_26",

"Yminus_20","Yminus_21","Yminus_22","Yminus_23","Yminus_24","Yminus_25","Yminus_26"),
direction = "long", times = c(20:26), sep = " ")) +
facet_wrap(~model) +
geom_line(mapping=aes(time,Y, col=class, size=proportion)) +
geom_ribbon(mapping=aes(time, ymin=Yminus, ymax=Yplus, fill=class), alpha=0.3) +
scale_x_continuous(name="Vék", limits=c(20,26), breaks = c(20:26)) +
scale_y_continuous(name="Autonomie", limits=c(1,8), breaks = c(2,4,6)) +
ggtitle("Autonomie SO latent-base GMM stredni rdstové krivky +-1SD") +
theme_bw(base_size=16, base family = "serif")

SABLONA PRO GENEROVANI MPLUS SYNTAXU PRO SADU GMM MODELU

Ptikaz createModels z balicku MplusAutomation generuje sadu Mplus syntaxi, které je
pak mozné davkové i jednotlivé spoustét. Pouzivd k tomu Sablonu, kterd je vlastné
predpfiptavenym Mplus syntaxem, ktery je nékolika jednouchymi pfikazy modifikovén.
Nésleduje Sablona, podle které createModels vygeneruje 4 .inp soubory se syntaxem GMM
modelt rizikového chovani s jednou az ¢tyfmi tiidami. Tu¢né jsou zvyraznény prvky,
specifické pro sablonu, které se v syntaxech Mplus nevyskytuji.

[[init]]
iterators = classes;

classes = 1:4;

filename = "S2_GM2 [[classes]].inp";
outputDirectory = "M:/ELSPAC/RCh/S2/GMM" ;
[[/init]]

TITLE: Unconditional linear GMM for Risk Behavior Scale 2 - substance abuse
DATA: FILE="..\..\RCH.dat";
VARIABLE: NAMES = id n pohlavi sl 13 sl 15 sl 17 sl 19 s2ln 13 s2ln 15 s21ln 17 s2ln 19
s31n 13 s31n 15 s31n 17 s31n 19 s3dich 13 s3dich 15 s3dich 17 s3dich 19
s4i 13 s4i 15 s4i 17 s4i 19 s51n 13 s51n 15 s51In 17 s51n 19
Zimpulsiv cap pos cap neg cap aut ZPA S ZPA R ZPA D
zZinform Znormat zdiffus filter;
MISSING = ALL (999);
USEVAR = s2ln 13 s21ln 15 s2ln 17 s2ln 19;
USEOBSERVATIONS = n > 1;
CLASSES = C([[classes]]):

ANALYSIS:
PROCESSORS = 4;
TYPE = MIXTURE;
ESTIMATOR = MLR;
INFORMATION = OBSERVED;

!Sekce pro hlavni analyzu
STARTS = 800 160;

!Sekce pro IMR test (TECH11l) pro BLRT test (TECH14)
ISTARTS = 0;
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!OPTSEED=496703;
!K-1STARTS = 80 16;
!LRTBOOTSTRAP = 10;
!TRTSTARTS = 20 4 800 160;

MODEL:
$SOVERALLS
I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s21n 17*
I-S;
I with S;
s2ln 13-s21n 19 (e);

[[classes>1]]

Sc#2%

I S | s2ln 13@0 s2ln 15* s21n 17*
I-S;

I with S;

[[classes>2]]

SCc#3%

I S| s2ln 13@0 s21ln 15* s2ln 17*
I-S;

I with S;

[ [classes>3]]

Sc#4%

I S | s2ln 13@0 s2In_15* s2ln 17*
I-S;

I with S;

[ [classes>4]]

SC#5%

I S| s2ln 13@0 s21ln 15* s2ln 17*
I-S;

I with S;

[[/classes>4]]

[[/classes>3]]

[[/classes>2]]

[[/classes>1]]

OUTPUT: SAMPSTAT STDYX REZIDUAL;
!'TECH11; !IMR test.
!TECH14; !BLRT test.

PLOT: TYPE=PLOT3;
SERIES = s21ln 13-s21n 19(*);

s21ln 19@6;

s21ln 19@6;

s21ln 19@6;

s21ln 19@6;

s21n 19@6;
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