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. . . . . . . . . . . . . 370
child mortality data. .352, 369, 401
children’s growth data. . . .210, 224
cigarette data . . . . . . . . . . . . 371, 470
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school retention in Thailand data

. . . . . . . . . . . . . 281
school-absenteeism data . . . . . . . 424
skin-cancer data. . . . . . . . . .426, 470



�

�

�

�

�

�

�

�

556 Subject index

applications, continued
smoking and birthweight data. .42,

91, 507
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toenail infection data . . . . . 242, 275
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autoregressive model . . . . . . . . . . 204–205

B
bar plot . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 243
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best linear unbiased predictor . . . . . . . 82
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binary response . . . . . . . see dichotomous
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binomial distribution . . . . . . . . . 274, 374
bivariate normal distribution . . . . . . 149,
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C
censoring . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 331–333
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append. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .364
by . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 345
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covariance option . . . . . . . . . 144
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anymatch() function. . . . . . . .297
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cut() function. . . . . . . . . . . . . .353
group() function . . . . . . . . . . . 486
mean() function. . . . . . . .119, 296
tag() function. . . . . . . . . . . . . .481
total() function . . . . . . . . . . . 482
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eq . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 509, 512
estat recovariance . . . . 156, 219
estimates save . . . . . . . . . . 68, 101
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foreach . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 119
generate . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
gllamm . . . . . . 66–68, 157, 251–252,

509–511, 515–526
adapt option . . . . . . . 66, 303, 447
bmatrix() option. . . . . . . . . . .519
cluster() option. . . . . . . . . . .328
copy option . . . . . . . . . . . . 158, 263
denom() option . . . . . . . . 275, 374
eform option . . . . . 252, 303, 384,

448
eqs() option . . . . . 158, 384, 447,

456, 510, 518
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commands, gllamm, continued
family(binom) option . . . . . . 251
family(poisson) option . . . 384
from() option. . . . .158, 263, 454
fv() option. . . . . . . . . . . . . . . . .518
gateaux() option. . . . . . . . . . .415
geqs() option . . . . . . . . . . . . . . 519
i() option . . . 157, 303, 446, 510,

511, 518
ip() option. . . . . . . . . . . . . . . . .519
ip(f) option . . . . . . . . . . . . . . . 415
ip(m) option. . . . . . . . . . .158, 263
lf0() option . . . . . . . . . . . . . . . 416
link() option . . . . 251, 410, 510,

518
link(cll) option. . . . . . . . . . .361
link(log) option. . . . . . . . . . .384
link(logit) option . . . . . . . . 251
link(mlogit) option . . . . . . . 323
link(ocll) option . . . . . . . . . 323
link(ologit) option . . . . . . . 303
link(oprobit) option . . . . . 303,

313
link(soprobit) option. . . . .316
lv() option. . . . . . . . . . . . . . . . .518
marginal option . . . . . . . . . . . . 513
nip() option. . .66, 67, 158, 251,

263, 416, 456
nrf() option . . . . . 158, 456, 510,

511, 518
offset() option . . . . . . . . . . . . 410
peqs() option . . . . . . . . . 512, 519
pweight() option. . . . . . . . . . .284
robust option . . . . 106, 128, 253,

395
s() option . . . 221, 316, 472, 519
skip option . . . . . . . . . . . . 263, 454
thresh() option. .318, 321, 323,

512, 519
weight() option . . . 87, 263, 277,

282, 370
gllapred . . . 83, 126, 167–168, 266,

307, 310, 459, 513–514, 527–
530

above() option . . . 307, 309, 310

commands, gllapred, continued
corr() option . . . . . . . . . . . . . . 168
linpred option . . . . . . . . . . . . . 513
ll option . . . . . . . . . . . . . . 363, 365
marginal option . . . . . . . 267, 307
mu option . . . . 267, 268, 270, 307,

309, 310, 412
nooffset option . . . . . . . . . . . . 412
pearson option . . . . . . . . 126, 166
u option. . .83, 84, 167, 266, 459,

513
us() option. . . . . . . . . . . . . . . . .268
ustd option . . 126, 166, 266, 513

gllasim . . . . . . . . . . . . . 398, 531–533
fac option . . . . . . . . . . . . . . . . . . 532
fsample option . . . . . . . . . . . . . 398
linpred option . . . . . . . . . . . . . 532
mu option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 532
u option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 532
y option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 532

glm. . . . . . . . . . . . . . . . . .237, 294, 393
eform option. . . . . . . . . . .238, 379
family() option . . . . . . . . . . . . 237
family(poisson) option . . . 379
link() option . . . . . . . . . 237, 379
link(log) option. . . . . . . . . . .379
link(logit) option . . . . . . . . 237
link(probit) option . . . . . . . 238
scale(x2) option. . . . . . . . . . .393

graph twoway
by() option. . . . . . . . . . . . . . . . .135
connect(ascending) option . . .

. . . . . . . . . . 135, 145
connect(stairstep) option . . .

. . . . . . . . . . . . . 341
hausman . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 123
histogram . . . . . . . . . . . . . . . . . 5, 126
normal option . . . . . . . . . . . . . . . 39

lincom . . . . . . . . . . 28, 118, 301, 499
eform option . . . . . . . . . . . . . . . 301
or option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 301

logit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 234, 294
offset() option . . . . . . . . . . . . 264
or option . . . . . . . . . 234, 300, 345
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commands, continued
lrtest . . . . . . . . . . 69, 106, 306, 488
force option . . . . . . . . . . . . . . . 385

ltable. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .335
hazard option . . . . . . . . . . . . . . 336
noadjust option . . . . . . . 335, 336

manova. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .192
merge . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 143, 265
nbreg . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 391
dispersion(constant) option. .

. . . . . . . . . . . . . 392
dispersion(mean) option . . 391

nlcom . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 206
nltest. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .206
ologit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 294, 300
or option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 300
vce() option . . . . . . . . . . . . . . . 300

oprobit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 294
poisson . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 378
exposure() option . . . . . . . . . 404
irr option . . . . . . . . . . . . . . . . . . 378

predict . . . .17, 162, 164, 235, 340,
442

fitted option . . . . . . . . . 164, 217
pr option . . . . . . . . . 235, 302, 340
reffects option . . . 82, 126, 162,

442, 478
rstandard option . . 39, 126, 166
xb option . . . . . . . . . . . . . . . . 17, 78

probit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 240, 294
qnorm . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 488
recode. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .295
regress . . . . . . .14, 63, 78, 137, 142
beta option . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
noconstant option. . . . . . . . . . .78
vce() option . . . . . . . . . . . . . . . 137
vce(robust) option . . . . . . . . . 20

reshape . . . . . . . . . 63, 185, 346, 432
i() option . . . . . . . . . 63, 329, 432
j() option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 63
string option . . . . . . . . . . . . . . 432

set seed . . . . . . . . . . . . . . . . 207, 398
ssc . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 66, 70, 491
replace option . . . . . . . . . . . . . . 66

statsby. . . . . . . . . . . . . . . . . .143, 264

commands, continued
streg . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 406
distribution(exponential)

option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 406
frailty(gamma) option. . . . .406
shared() option . . . . . . . . . . . . 406

stset . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 401
stsplit. . . . . . . . . . . . . . . . . .401, 402
at() option. . . . . . . . . . . . . . . . .402

summarize . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 144
supclust . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 491
svmat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 418
table . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 296
tabstat . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 4, 186
tabulate . . . . . . . . . 31, 78, 338, 482
generate() option . . . . . . . 31, 78

test . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 320
testparm . . . . . . . . . . . . . 32, 106, 120
ttest . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6
unequal option . . . . . . . . . . . . . . 20

twoway function . . . . 28, 160, 236
use . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 53
clear option. . . . . . . . . . . . . . . . .53

xi . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .31, 340
xtabond . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 206
xtcloglog . . . . . . . . . . . . . . . 361–362
xtdescribe . . . . 181, 242, 296, 377
xtgee . . . . . . . . . . . . . . . 202, 273, 396
corr(ar 1) option . . . . . . . . . 202
correlation(exchangeable)

option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 273
eform option. . . . . . . . . . .273, 396
t() option . . . . . . . . . . . . . . . . . . 203
vce(robust) option . . . 202, 273

xtgls . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 202
xthtaylor . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 122
xtlogit . . . . . . . . . . . . . . . . . . 248–249
fe option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 272
method(aghermite) option . . . .

. . . . . . . . . . . . . 261
or option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 249

xtmelogit . . . . . . . . . . . . . . . 251, 496
binomial() option. . . . .274, 374
from() option . . . . . . . . . . . . . . 451
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commands, xtmelogit, continued
intpoints() option . . . 251, 451
laplace option . . . . . . . . 451, 496
reffects option . . . . . . . . . . . . 266
refineopts() option . . 451, 497

xtmepoisson
irr option . . . . . . . . . . . . . . . . . . 383

xtmixed . . . . 65, 155, 193, 439–442,
476

covariance(exchangeable) op-
tion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 471

covariance(identity) option. .
. . . . . . . . . . . . . 472

covariance(unstructured) op-
tion. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .155,
471

mle option . . . . . . . 62, 65, 99, 153
noconstant option . . . . . . 65, 472
reml option . . . . . . . . . . . . . 62, 156
variance option . . . 65, 156, 440

xtnbreg . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 394
xtpoisson
normal option . . . . . . . . . . . . . . 382

xtreg . . . . . . . . . . . . 63, 109, 186–188
be option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 109
fe option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 112
i() option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 64
mle option . . . . . . . . . . . . . . . 62, 63
noconstant option . . . . . . . . . 209
re option . . . . . . . . . . . . . . . 62, 113
vce(robust) option . . . . . . . . 106

xtregar . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 207
fe option . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 207

xtset . . . . . . . . . . . . . . . . . 64, 98, 203
xtsum . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 93

comparative standard error . . . . . . . . . 84
complementary log-log model . . . . . . 356
complex level-1 variation . . . . . . . . . . 220
compositional effect. . . . . . . . . . . . . . . .132
compound symmetry. . . . . . . . . .192, 200
conditional

independence . . . . . . . . . . . . . . . . . . 57
logistic regression. . . . . . . . . 271–272
negative binomial regression. . .396
Poisson regression . . . . . . . . 395–396

confidence interval . . . 8, 68–71, 107–108
confounder . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 21
contextual effect . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 132
continuation-ratio logit . . . . . . . . . . . . 344
contrast . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 107
counts . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 373–427
covariance structure . . . . . . 199–203, 476
cross-classification . . . . . . . . . . . . 473, 481
cross-level interaction . . . . 170, 217, 457
cross-sectional time-series data. . . . .179
crossed error-components model . . . 477
crossed random effects . . . . . . . . 473–508
crossover trial . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 421
cumulative model . . . . . . . . . . . . . 287–294

D
datasets . . . . . . . . . . . . . . . see applications
diagnostic standard error . . . . . . . . . . . 84
diagnostics . . . . . . . . . . 125–128, 488–489
dichotomous response . . . . . . . . . 231–285
difference-in-difference . . . . . . . . . . . . . 196
discrete-time

hazard . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 334–336
survival . . . . . . . . . . . . . . . . . . 331–372

discrimination parameter . . . . . . . . . . 317
disease mapping . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 407
dropout . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 378
dummy variable . . . . . . . . . . 18–20, 29–34
dynamic model . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 205

E
ecological fallacy. . . . . . . . . . . . . . . . . . .115
elasticity . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 424
empirical Bayes. . .80–83, 265–266, 478,

488
modal. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .266
variances . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 83–85

endogeneity . . . . . . . . . . . . . . . 12, 114–124
error components . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 58
examples . . . . . . . . . . . . . . see applications
exogeneity . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
exponential family . . . . . . . . . . . . . . . . . 510
exposure . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 375



�

�

�

�

�

�

�

�

560 Subject index

F
factor. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .25
fixed part. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .510
fixed-effects estimator . . . . . . . . 111–113,

271–272, 395–396
frailty . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 380

G
Gâteaux derivative . . . . . . . . . . . . . . . . 415
Gaussian quadrature . . . . . . see adaptive

quadrature
GEE . . . . . . . . .see generalized estimating

equations
generalizability

coefficient . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 504
theory. . . . . . . . . . . . . . . . . . . .473, 503

generalized
estimating equations . . . . . 273–274,

396–397
least squares . . . . . . . . . . . . . . . . . . 113
linear mixed model . . . . . . . . . . . .247
linear model . . . . 232–233, 287–288

gllamm . . . . . . . . . . . . . . . . . see commands
GLM . . . . . . see generalized linear model
GLMM. . . . .see generalized linear mixed

model
GLS . . . . . . . see generalized least squares
growth-curve model . . . . . . 180, 211–222

H
Hausman test. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . .122
heteroskedasticity . . . . 12, 150, 220, 315
hierarchical data. . . . . . . . . . . . . . . . . . .431
higher-level model. . . . . . . . . . . . .431–472
higher-order polynomials. . . . . . . . . . . .38
homoskedasticity. . . . . . . . . . . . . . .12, 315
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