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ⅠⅠⅠⅠⅠⅠⅠⅠⅠⅠⅠⅠⅠⅠⅠⅠⅠ. . . . . . . . . . . . . . . . 출장 출장 출장 출장 출장 출장 출장 출장 출장 출장 출장 출장 출장 출장 출장 출장 개요개요개요개요개요개요개요개요개요개요개요개요개요개요개요개요. 출장 개요

 1. 출장목적 1. 출장목적 1. 출장목적

□ 패널조사 결과의 횡단면/종단면 자료를 분석하기 위한

STATA프로그램 사용방법 및 결과 해석 능력 배양

 2. 출장지 2. 출장지 2. 출장지

□ 영국 사우햄프턴 대학 통계과학연구소

(SouthamptonStatisticalSciencesResearchInstitute)

 3. 출장기간 3. 출장기간 3. 출장기간

□ 2010.6.28.~7.4.

 4. 출장자 4. 출장자 4. 출장자

□ 표본과장 김규영

 5. 프로그램 주요 일정 및 내용 5. 프로그램 주요 일정 및 내용 5. 프로그램 주요 일정 및 내용

□ 1일

-종단면(longitudinal)자료 소개

-stat프로그램 소개 및 사용법 설명

-반복측정자료의 탐색

-종단면자료 탐색

-반복측정자료의 모델링 방법

□ 2일

-populationaveragemodels방법
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-populationaveragemodels의 적합방법 프로그래밍

-(random effectmodels)

-확률효과모델 적합방법 프로그래밍

-로지스틱 회귀모델(logisticregressionmodels)

-반복측정모델(repeatedmeasuresmodels)프로그래밍

-로지스틱 회귀모델 적합방법 프로그래밍

□ 3일

-반복측정자료에 대한 로지스틱 회귀 모델

-반복측정자료에 대한 로지스틱 회귀 모델 적합방법 프로그

래밍

-가중치와 복합표본설계의 관리

-가중치와 복합표본설계의 관리에 대한 프로그래밍

-종합 복습

 6. 참가자 6. 참가자 6. 참가자(상세내용은 별첨 참조)(상세내용은 별첨 참조)(상세내용은 별첨 참조)   

□ Prof.AlanFelstead,CardiffUniversity외 24명

 7. 강사  7. 강사  7. 강사 

□ AnnBerrigton,SouthamptonStatisticalSciencesResearch

Institute

□ Peter W.F.Smith,Southampton Statistical Sciences

ResearchInstitute

□ MarcelVieira,FederalUniversityofJuizdeFora
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ⅡⅡⅡⅡⅡⅡⅡⅡⅡⅡⅡⅡⅡⅡⅡⅡ. . . . . . . . . . . . . . . . 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 프로그램 내용내용내용내용내용내용내용내용내용내용내용내용내용내용내용내용Ⅱ. 프로그램 내용

 1. 종단면 1. 종단면 1. 종단면(longitudinal)자료 소개

□ 종단면 자료의 형태

-반복적 횡단면(repeatedcross-section)자료 :동일한 내용을

다른 표본에게서 반복적으로 조사하여 얻어지는 자료

-회고적 횡단면(retrospectivecross-section)자료 :과거부터의

자료도 응답자로 얻지만 한번에 횡단면으로 조사되어 얻어지

는 자료

-패널(panel)자료 :동일한 응답자에게서 다른 시기에 동일한

또는 다른 질문을 통해 얻어지는 조사자료

□ 종단면 연구방법

-코호트(cohort)방법 :특정 연령대로부터 얻어지는 표본이

계속 조사

-반복측정 방법 :동일한 개체로부터 여러 차례 측정이 이루

어짐

 2. 왜 종단면 자료를 수집하고 분석해야 하는 가? 2. 왜 종단면 자료를 수집하고 분석해야 하는 가? 2. 왜 종단면 자료를 수집하고 분석해야 하는 가?

□ 횡단면 자료는 어느 한 특정 시점에서의 사회의 snapshot을

제공

-주로 macro-level에 관련된 자료

□ 종단면 자료는 micro-level과정에 주로 관련되어 보다 풍부

하고 상세한 사회적 과정과 구조적 내용을 볼 수 있다
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 3. 패널자료 분석시 고려사항 3. 패널자료 분석시 고려사항 3. 패널자료 분석시 고려사항

□ 패널탈락

□ wave무응답 및 항목 무응답

□ 패널 조건

□ 복잡한 자료구조 :개인과의 연결 문제 등

□ 복잡한 조사설계

-층화,집락 및 표본설계에 따른 가중치

□ 시간에 따른 동일 개인에 대한 관찰치의 상관관계 처리

 4. 프로그램 및 분석 사례자료  4. 프로그램 및 분석 사례자료  4. 프로그램 및 분석 사례자료 

□ 사례자료 :영국 가구 패널조사(BHPS:BritishHousehold

PanelSurvey)

□ 표본설계 및 패널관리

-1991년 약 5,500가구(10,000명의 개인)사례자료 :영국 가구

패널조사(BHPS:BritishHousehold

-표본설계 :우편번호 주소화일을 활용한 층화집락추출

-새로운 가구로 나뉘어도 원표본에서 연간조사 실시

․새로운 가구도 조사 실시

-표본가구에 들어오는 새로운 가구원이 적격일 경우나 아이

들이 16세에 도달하면 조사

-새로운 표본 확장 :스코틀랜드,웨일즈 및 NI

-조사내용 :주내용과 순환모듈로 구성

-무응답 :항목무응답과 단위무응답이 존재

․1차 웨이브 단위무응답은 횡단면 조사와 유사

․2차 이상의 웨이브 단위무응답은 사망,이민 등으로 표본에

서 탈락하는 경우(attrition)와 중간 무응답이 존재(장래에

다시 응답)



- 5 -

※ BHPS응답율

웨이브 부적격율(%) 적격 응답율(%)
전 웨이브 상에서

적격 응답율(%)

2 1.4 87.7 87.7

3 2.9 81.5 79.1

4 4.3 79.9 74.8

5 5.6 76.8 70.6

6 6.9 77.3 68.7

7 8.4 76.0 66.7

8 9.5 74.1 64.7

9 10.5 72.1 62.4

10 12.0 70.4 60.0

11 12.8 68.4 59.3

12 13.7 66.6 57.1

13 14.8 64.9 55.1

 5. 반복측정자료 5. 반복측정자료 5. 반복측정자료

□  : 시기의 응답

- 시기의 측정되는 벡터의 공분산 :


  











⋮


-개체(subjects):  ⋯

-개체 에 대한 관찰치 : ⋯

□ 상관관계 구조

-OLS회귀모델시 잔차 : 

-OLS가정이 유효하다면 잔차들은 개인의 시간에 대해서는

상관이 없게 된다.
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□ 상관관계 구조의 형태

-독립 :동일한 개체의 관찰치 간에는 상관관계가 없다

․    

․OLS모델의 가정

-exchangeable(uniform):동일한 개체의 어느 관찰치 짝 간

에는 동일한 잔차 상관관계가 있다

․    

-AR(1)(Exponential):동일한 개체의 두 관찰치 간에 다음과

같은 잔차 상관관계를 갖을 경우

․ 
 여기서 은 두 관찰치간의 시간길이 즉 lag임

․동일한 개체의 두 관찰치 간의 잔차 상관관계는 점차 감소

즉    

-unstructed:동일한 개체의 두 관찰치 간의 잔차 상관관계

에 아무런 제약이 없다

․ ≤≤

□ 반복측정자료의 회귀모델

-

- 가 평균이 0이고 와 에 대해 독립이라면 모델을 적합

하기 위해 표준적 방법을 사용할 수 있다

-모델에 더 많은 공변량을 추가하면



 



 가 된다.

-

 







 





로 변형할 수 있다.

여기서 는 에 영향을 미치는 측정되지 않은 개인 요소로

개체에 특정한 잔차임
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□ 고정 및 확률 절편 모델(fixedandrandom interceptmodel)

-고정 효과 모델 :가 고정

․장점 :가 와 어떻게 관계하는 가에 관한 가정이 불필요

․표준회귀모델 -->추정시 OLS방법 사용 가능

-확률 효과 모델 :가 다음의 성질을 갖는 랜덤

․평균 :0

․  


․    

․파라메타의 수가 적다.고정효과에서는 개의 파라메타

->두 개의 파라메타로 축소(와 
)

․GLS

․MLE(최대우도추정)

․REML추정

□ Populationaveragemodels

-공변량

 의 함수로 의 평균을 모델화

․잔차 상관관계 행렬에 대한 가정을 두고함

-평균과 잔차 상관관계을 각각 모델할 수 있음

․잔차 상관관계 모델을 찾고,평균 모델을 찾음

-MLE나 REML로 추정

□ Transitionmodels

-OLS를 사용한 회귀는 응답변수로 공변량외에 이전 시간에

서의 값을 사용



여기서 는 개체내 상관관계(within-subjectcorrelation)를 설명
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 6. 확률효과모델 6. 확률효과모델 6. 확률효과모델

□ 시간을 연속형 변수로 간주하고,다른 어떤 공변량은 없다

고 가정

- ,여기서  는 시간

-  


-  


-    

-다른 공변량을 추가 :나이,성별,교육수준,개체가 14세 이상시

모의 경제활동여부,시간 에서의 경제활동

□ 확률 기울기(계수)모델

- 

․ :평균 기울기

․ :평균 기울기의 개체에 의존한 랜덤편차

․ :개체에 의존한 랜덤 절편

□ Muiti-process모델

-동시에 하나 이상의 상관 과정을 고려한 모델

 

 



 

 

 



 

□ 무응답과 탈락

-무응답 체계

․MCAR(Missingcompletelyatrandom):무응답 확률이 관

찰치나 무응답 관찰치에 의존하지 않음

․MAR(Missingatrandom):무응답 확률이 관찰치에 의존

하고,무응답 관찰치에는 의존하지 않음
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․NMAR(NotMissingatrandom):무응답 확률이 무응답

관찰치에 의존

 7. 로지스틱 회귀모델 7. 로지스틱 회귀모델 7. 로지스틱 회귀모델

□ 로지스틱 회귀모델

- 가 성공 확률   를 갖는 이항분포(binary

distrobution)라 가정

-성공에 대한 log-odds모델

log  log  

 





-파라메타는 MLE에 의해 추정

□ oddsratio

그룹
응답

계
성공 실패

treated 30 70 100

control 20 80 100

-treated에 대한 성공 odds:30/70=0.43

-control에 대한 성공 odds:20/80=0.25

-oddsratio:0.43/0.25=1.72

-일반 모델 :



 
 

a b

c d

․cross-productratio라고도 불림
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-특성

․≤≤∞

․≺ ;음의 association

․≻ ;양의 association

․ ;noassociation

□ multinomial로지스틱 회귀모델

-이항 로지스틱 회귀모델의 일반화는 2이상의 범주를 갖는

응답으로 확장

- ,하나의 공변량 에 대해 다음과 같은 2개의 logits을

갖는다

log  

log  

□ 순서화 로지스틱 회귀모델

-≻ 인 범주가 순서화되어 있다면  logits는 다음과

같은 형태의 싱글 logit으로 바꿀 수 있다

log≤   log≻
≤

  

 





여기서  ⋯, ≤≤⋯≤

-propotionaloddsmodel또는 cumulativeoddsmodel로도 불림

 8. 가중치 및 복합표본설계 8. 가중치 및 복합표본설계 8. 가중치 및 복합표본설계

□ 표본설계

-단순임의표본 vs복합표본

․층화표본

․집락표본

․조사가중(surveyweight)
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-단순임의표본 :모집단내 모든 단위가 동일한 추출확률을 갖음

․모집단이 넓게 흩어져 있을 때,추출된 표본에 접근하는 데

극단적인 비용이 필요

․이용가능한 표본틀이 많지 않음

․모집단이 동질성이 떨어지고 부그룹의 크기가 서로 다르면

정도가 떨어짐

-층화표본 :모집단을 알려진 특성에 의해 층으로 분할하고

각 층에서 독립적으로 표본을 추출
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․부그룹내가 전체 모집단보다 동질성을 보이면 표본오차는

감소하여 효율성이 증대

․층내 동질성이 크면 클수록 표본설계의 효율성은 증대

-집락표본 :집락은 하나 이상의 모집단 단위로 구성

․집락내에는 이질성이 높을 수록 표본설계의 효율성은 증대

․집락간에는 동질성이 높을 수록 표본설계의 효율성은 증대

-다단계 표본 :2단계 표본에서는 1단계로 집락을 추출(PSU)

2단계로 집락내에서 단위를 추출(SSU또는 USU)
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□ 가중치

-기본가중치 :표본추출률의 역수

-무응답 조정 가중치

-보조정보를 활용한 사후가중치

-종단면 자료 가중치

․웨이브 1가중치 :기본가중치 및 기타 조정에 의한 가중치

․웨이브 2이상의 가중치

‥시간별 횡단면 가중치 :각 웨이브별 분석에 필요한 가중치

‥종단면 가중치 :웨이브 1과 웨이브 j간의 종단면 분석에

필요한 가중치

☞ 종단면 가중치 수 :개

□ misspecification효과

-추정량의 분산을 추정할 때 표본설계의 특성을 무시하여

발생하는 효과

-실제 표본설계에 의한 관심변수의 점 추정량의 분산을 특정

분산 추정량의 기대값으로 나눈 값

-참 분산을 얼마나 과대추정 또는 과소추정 하는 지를 측정
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   의 미

<1 
 의 과대추정

=1 
 의 정확한 추정

>1 
 의 과소추정

-meff는 가중치와/또는 집락이 에서 무시되면 증대

되고,meff는 층화가 에서 무시되면 감소된다

-추정 :      
 

-meff는 부정확하게 설명된 분산추정량 
 의 상대적 편

향을 측정하는데 사용

 9. stata 주요 명령문 및 결과 9. stata 주요 명령문 및 결과 9. stata 주요 명령문 및 결과

□ stata화면 구성 :4개의 부분으로 구성

-review,variable,results,command
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□ 기초통계량

-연속변수의 집계 명령어 :sum 변수,detail

99%           55             59       Kurtosis       4.372914
95%           43             59       Skewness       1.140139
90%           38             59       Variance       72.01061
75%           31             58
                        Largest       Std. Dev.      8.485907
50%           25                      Mean           26.55353

25%           20             16       Sum of Wgt.        1429
10%           17             16       Obs                1429
 5%           16             16
 1%           16             16
      Percentiles      Smallest
                                                             
                        age at wave a

. sum aage,detail

-변수에 빈도분포표 생성 :tab변수 [변수],row col

                        1 0 0 . 0 0      1 0 0 . 0 0       1 0 0 . 0 0  
                         5 3 . 8 8       4 6 . 1 2       1 0 0 . 0 0  
             Total         7 7 0         6 5 9        1 , 4 2 9  
                                                     
                         5 2 . 0 8       5 1 . 5 9        5 1 . 8 5  
                         5 4 . 1 2       4 5 . 8 8       1 0 0 . 0 0  
 high and A levels         4 0 1         3 4 0          7 4 1  
                                                     
                         4 7 . 9 2       4 8 . 4 1        4 8 . 1 5  
                         5 3 . 6 3       4 6 . 3 7       1 0 0 . 0 0  
            others         3 6 9         3 1 9          6 8 8  
                                                     
            wave a       males    females       Total
education level at       sex at wave a

                     
  column percentage   
   row percentage     
      frequency       
                     
  Key                
                     

. tab  aeduc asex, row col

-wideform자료를 longform자료로 변환 :reshape

                                                              
            ecact91 ecact93 ... ecact97   ->   ecact
            score91 score93 ... score97   ->   score
xij variables:
j variable (4 values)                     ->   year
Number of variables                  13   ->       8
Number of obs.                     1429   ->    5716
 >                 
                                                              
Data                               wide   ->   long

(note: j = 91 93 95 97)
. reshape long  score  ecact, i(pid) j(year)
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․i:그룹식별자

․j:그룹내 식별자

-종단면 자료에 대한 평균 및 표준편차 등 분석 :xt

         within                1.910291   10.77537   28.52537       T =       4
         between               2.987781          7       29.5       n =    1429
score    overall    20.02537   3.545611          6         30       N =    5716
                                                                               
Variable                Mean   Std. Dev.       Min        Max      Observations

. xtsum  score, i(pid)

․overall:전체 자료에 대한 통계량

․between:개체 평균의 변이

․within:각 개체 평균의 시간에 대한 변이

-응답자의 profile를 plot:twoway
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-변수에 대한 평균과 표준오차의 plot:collapse->gen->twoway

1
9

2
0

2
1

2
2

9 0 9 2 9 4 96 9 8 9 0 9 2 9 4 9 6 9 8

m ales fe ma les

9 5 %  C I M E AN  S C O R E

y ea r

G r ap hs b y  sex  a t w ave a

-종단면 자료에 대한 모델 적합 :xtreg

․populationaveragemodel:pa

․exchangeable:defaultoption

․independence(상관관계 없음):corr(ind)

․ar(1):corr(ar1)t(time)

                                                                              
       _cons     20.37418   .0782555   260.35   0.000      20.2208    20.52756
        time    -.1162701   .0209147    -5.56   0.000    -.1572621   -.0752781
                                                                              
       score        Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]
                                                                              

Dispersion (Pearson):             12.50157      Dispersion         =  12.50157
Pearson chi2(5716):               71458.96      Deviance           =  71458.96

Scale parameter:                  12.50157      Prob > chi2        =    0.0000
                                                Wald chi2(1)       =     30.91
Correlation:                   independent                     max =         4
Family:                           Gaussian                     avg =       4.0
Link:                             identity      Obs per group: min =         4
Group variable:                        pid      Number of groups   =      1429
GEE population-averaged model                   Number of obs      =      5716

Iteration 1: tolerance = 3.324e-16

. xtreg score time, pa i(pid) corr(ind)
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․random effectmodel:re(GLS사용)

․maximum-likelihoodestimation:mle

-likelihoodratio검증 절차

․xtreg전체 :전체 모델 추정

․estimatesstorefull

․xtreg부분 :부분 모델 추정

․estimatesstorereduced

․lrtestfullreduced

l -로지스틱 회귀모델 적합 :logit

                                                                              
       _cons    -2.483857     .05224   -47.55   0.000    -2.586245   -2.381468
    _Ilsex_2     .4286796   .0653783     6.56   0.000     .3005405    .5568187
                                                                              
      prhlth        Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]
                                                                              

Log likelihood = -3674.3559                       Pseudo R2       =     0.0060
                                                  Prob > chi2     =     0.0000
                                                  LR chi2(1)      =      44.28
Logistic regression                               Number of obs   =      11586

Iteration 3:   log likelihood = -3674.3559
Iteration 2:   log likelihood = -3674.3559
Iteration 1:   log likelihood = -3674.5218
Iteration 0:   log likelihood = -3696.4963

i.lsex            _Ilsex_1-2          (naturally coded; _Ilsex_1 omitted)
. xi : logit  prhlth i.lsex if year==0

․다변량과 변수간에 상호작용을 감안한 로지스틱
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       _cons    -3.666146   .1896225   -19.33   0.000    -4.037799   -3.294493
 _Imarstat_3     .0441424   .1051343     0.42   0.675    -.1619171    .2502019
 _Imarstat_2     .2639955   .0863587     3.06   0.002     .0947356    .4332554
  _Itenure_3     .4399116   .1292921     3.40   0.001     .1865039    .6933194
  _Itenure_2     1.058194   .0738955    14.32   0.000     .9133616    1.203027
_IlseXlag_~4    -.4413684     .27067    -1.63   0.103    -.9718717     .089135
_IlseXlag_~3     -.542264   .2329664    -2.33   0.020    -.9988698   -.0856582
_IlseXlag_~2    -.4567494   .2341859    -1.95   0.051    -.9157453    .0022465
 _Ilagecat_4     1.030592   .2331115     4.42   0.000      .573702    1.487482
 _Ilagecat_3     1.272338    .203099     6.26   0.000     .8742709    1.670404
 _Ilagecat_2     .8417341   .2035308     4.14   0.000      .442821    1.240647
    _Ilsex_2     .8001531   .2064913     3.87   0.000     .3954375    1.204869
                                                                              
      prhlth        Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]
                                                                              

Log likelihood = -3518.9189                       Pseudo R2       =     0.0480
                                                  Prob > chi2     =     0.0000
                                                  LR chi2(11)     =     355.15
Logistic regression                               Number of obs   =      11586

Iteration 4:   log likelihood = -3518.9189
Iteration 3:   log likelihood = -3518.9192
Iteration 2:   log likelihood = -3519.2054
Iteration 1:   log likelihood = -3543.8463
Iteration 0:   log likelihood = -3696.4963

i.marstat         _Imarstat_1-3       (naturally coded; _Imarstat_1 omitted)
i.tenure          _Itenure_1-3        (naturally coded; _Itenure_1 omitted)
i.lsex*i.lage~t   _IlseXlag_#_#       (coded as above)
i.lagecat         _Ilagecat_1-4       (naturally coded; _Ilagecat_1 omitted)
i.lsex            _Ilsex_1-2          (naturally coded; _Ilsex_1 omitted)
. xi : logit  prhlth i.lsex*i.lagecat  i.tenure i.marstat if year==0

․or옵션 :oddsratio와 표본오차를 구할 때 사용

                                                                              
    _Ilsex_2     1.535229   .1003707     6.56   0.000     1.350589    1.745112
                                                                              
      prhlth   Odds Ratio   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]
                                                                              

Log likelihood = -3674.3559                       Pseudo R2       =     0.0060
                                                  Prob > chi2     =     0.0000
                                                  LR chi2(1)      =      44.28
Logistic regression                               Number of obs   =      11586

Iteration 3:   log likelihood = -3674.3559
Iteration 2:   log likelihood = -3674.3559
Iteration 1:   log likelihood = -3674.5218
Iteration 0:   log likelihood = -3696.4963

i.lsex            _Ilsex_1-2          (naturally coded; _Ilsex_1 omitted)
. xi : logit  prhlth i.lsex if year==0, or
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l -populationaverage와 확률효과 로지스틱 회귀모델을 반복

이항 측도에 적합 :xtlogit

                                                                              
       _cons    -1.044336   .0211719   -49.33   0.000    -1.085833    -1.00284
    _Iyear_3    -.1464061   .0117478   -12.46   0.000    -.1694314   -.1233808
    _Iyear_2    -.0827898   .0116318    -7.12   0.000    -.1055877   -.0599918
    _Iyear_1     -.037544   .0115594    -3.25   0.001    -.0601999   -.0148881
                                                                              
      smoker        Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]
                                                                              

Scale parameter:                         1      Prob > chi2        =    0.0000
                                                Wald chi2(3)       =    171.82
Correlation:                  exchangeable                     max =         4
Family:                           binomial                     avg =       4.0
Link:                                logit      Obs per group: min =         4
Group variable:                        pid      Number of groups   =     11586
GEE population-averaged model                   Number of obs      =     46344

Iteration 1: tolerance = 3.107e-13

i.year            _Iyear_0-3          (naturally coded; _Iyear_0 omitted)
. xi: xtlogit  smoker  i.year, pa i(pid)

․시간에 따른 확률 로짓을 그래프화 절차

‥ preserve:결과를 저장

‥ sortyear:자료를 연도별로 정렬

‥ collapse(mean) smoker(sd)sdsmoker=smoker(count)

n=smoker,by(year):연도별로 평균과 표본오차 등을 생성

‥ genhigh=logit(smoker+2*sdsmoker/sqrt(n))

genlow=logit(smoker-2*sdsmoker/sqrt(n))

:95% 신뢰수준하의 상하한 구간 계산

‥ genlogitsmoker=logit(smoker):특정 변수의 로짓값에 대

한 변수 생성

‥ twoway(rarealow highyear,bfcolor(gs12))(connected

logitsmoker year,mcolo> r(black)),legend(order (1

"95% CI" 2"Logitofproportionofsmokers"))

:그래프 생성
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l -자료를 wide-form으로 변형 :reshape

․reshapewidescore lrwght,i(pid)j(time):

                                                                             
                                 lrwght   ->   lrwght0 lrwght2 ... lrwght8
                                  score   ->   score0 score2 ... score8
xij variables:
j variable (5 values)              time   ->   (dropped)
Number of variables                   4   ->      11
Number of obs.                     6700   ->    1340
                                                                             
Data                               long   ->   wide

(note: j = 0 2 4 6 8)
reshape wide score  lrwght, i(pid) j(time)
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-가중치 사용여부에 따른 평균의 차이

                                                              
      score8     19.76291   .1073276      19.55236    19.97345
      score6     19.83641    .106983      19.62654    20.04628
      score4     19.93127   .1105338      19.71443     20.1481
      score2     20.14868   .1067798       19.9392    20.35815
      score0     20.24034   .1161282      20.01253    20.46815
                                                              
                     Mean   Std. Err.     [95% Conf. Interval]
                                                              

Mean estimation                     Number of obs    =    1340

. mean  score0 score2 score4 score6 score8 [pweight= lrwght0]

                                                              
      score8     19.64925   .0999291      19.45322    19.84529
      score6     19.68731    .099501      19.49212    19.88251
      score4     19.77761    .103212      19.57514    19.98009
      score2     19.98955   .1008249      19.79176    20.18734
      score0     20.07015   .1087794      19.85675    20.28355
                                                              
                     Mean   Std. Err.     [95% Conf. Interval]
                                                              

Mean estimation                     Number of obs    =    1340

. mean  score0 score2 score4 score6 score8

-가중치 사용여부에 따른 populationaverage모델 적합 차이

․가중치 미사용

                                                                              
       _cons     21.89812   .2630258    83.25   0.000      21.3826    22.41364
     qualif5    -1.567805   .2350877    -6.67   0.000    -2.028569   -1.107042
     qualif4    -.5917803   .2219107    -2.67   0.008    -1.026717   -.1568433
     qualif3    -.6752458   .2109527    -3.20   0.001    -1.088706   -.2617861
     qualif2    -.5635557   .2109795    -2.67   0.008     -.977068   -.1500435
       ageg4    -1.405799   .2209157    -6.36   0.000    -1.838786   -.9728122
       ageg3    -1.280336    .187441    -6.83   0.000    -1.647714   -.9129585
       ageg2    -.9710465    .153471    -6.33   0.000    -1.271844   -.6702488
        time    -.0301842   .0129893    -2.32   0.020    -.0556427   -.0047257
                                                                              
       score        Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]
                                                                              

Scale parameter:                  13.53562      Prob > chi2        =    0.0000
                                                Wald chi2(8)       =    134.11
Correlation:                  exchangeable                     max =         5
Family:                           Gaussian                     avg =       5.0
Link:                             identity      Obs per group: min =         5
Group variable:                        pid      Number of groups   =      1340
GEE population-averaged model                   Number of obs      =      6700

Iteration 4: tolerance = 4.385e-07
Iteration 3: tolerance = .00003833
Iteration 2: tolerance = .00334185
Iteration 1: tolerance = .25994149

. xtreg  score time ageg2-ageg4 qualif2-qualif5, pa i(pid)
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․가중치 사용

                                                                              
       _cons     21.99361   .3090711    71.16   0.000     21.38784    22.59938
     qualif5    -1.589552   .2697552    -5.89   0.000    -2.118262   -1.060841
     qualif4    -.6125285   .2580184    -2.37   0.018    -1.118235   -.1068217
     qualif3    -.6950972   .2555777    -2.72   0.007     -1.19602   -.1941741
     qualif2    -.5326149   .2450542    -2.17   0.030    -1.012912   -.0523175
       ageg4    -1.393913   .2516362    -5.54   0.000     -1.88711   -.9007149
       ageg3     -1.21556   .2248062    -5.41   0.000    -1.656172   -.7749481
       ageg2    -.9255226     .19552    -4.73   0.000    -1.308735   -.5423105
        time    -.0323522    .016217    -1.99   0.046    -.0641369   -.0005675
                                                                              
       score        Coef.   Std. Err.      z    P>|z|     [95% Conf. Interval]
                           Semi-robust
                                                                              
                                    (Std. Err. adjusted for clustering on pid)

Scale parameter:                    13.561      Prob > chi2        =    0.0000
                                                Wald chi2(8)       =    104.08
Correlation:                  exchangeable                     max =         5
Family:                           Gaussian                     avg =       5.0
Link:                             identity      Obs per group: min =         5
Group variable:                        pid      Number of groups   =      1340
GEE population-averaged model                   Number of obs      =      6700

Iteration 5: tolerance = 1.960e-08
Iteration 4: tolerance = 1.260e-06
Iteration 3: tolerance = .00008099
Iteration 2: tolerance = .00518949
Iteration 1: tolerance = .27023509

. xtreg  score time ageg2-ageg4 qualif2-qualif5 [pweight=lrwght], pa i(pid)
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 2. 프로그램 일정  2. 프로그램 일정  2. 프로그램 일정 
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 3. CASS의 통계 전문 과정 3. CASS의 통계 전문 과정 3. CASS의 통계 전문 과정
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 4. 종단면 자료분석을 위한 통계패키지 비교  4. 종단면 자료분석을 위한 통계패키지 비교  4. 종단면 자료분석을 위한 통계패키지 비교 
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 5. 참고 자료  5. 참고 자료  5. 참고 자료 
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