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1 Inledning

Vid analys av surveydata gors en distinktion mellan deskriptiva och analytiska
urvalsundersokningar, har bendmnt som survey. Kortfattat kan deskriptiva survesysystiga
till att besvara frdgor om hur en begransad population ser ut genom skattning av
malparametrar sd&som medelvarden och andelar, och analytiska syfta siliraysesvara
fragan varfor det ser ut som det gor i en "oandlig” population genom skattning av
malparametrar sdsom regressionkoefficienter.

Da logistisk regression ar en metod som kan anvands for att undersoka sambandetmellan e
beroende kategorisk variabel och en eller flera oberoende variabler, meattnaetliktera,
klassificera eller att faststalla associationer, ar metodedesatdlamplig pa analytiska

survey. Logistisk regression ar en popular metod eftersom den ej innehalleamiageinde

om normalférdelning. Den &r ocksa flexibel eftersom de oberoende variablerna&aawa
diskreta som kontinuerliga. Metoden anvands ofta i kliniska och epidemiologiska studier,
sasom populationsbaserade halsoundersokningar, dar data kan ha inhamtats fran.en survey

Korn och Graubard (1999) beskriver ett antal faktorer vid denna typ av studier som ar mer
vanliga med surveydata an vid icke-surveydata. Urvalsstorlekarna ar ofigt gédda da data
harror fran observationer snarare an experiment. Bortfall &r ocksa vuititigt alltid maste
hanteras. Ofta anvands ocksa forfinade urval i syfte att representera kaunpdiexliggande
populationsstrukturer. Ett exempel &r klusterurval, vilket dock kan ge upphov till kamela
mellan observationer och harigenom riskerar att underskatta varianser.

Stratifierade urval ar ocksa vanligt, till exempel da intresse finmatf&unna undersoka olika
delpopulationer. Populationen delas da upp i olika strata, varigenom sannolikheten att komma
med i urvalet blir lika inom ett stratum men kan skilja sig mellan strata. @Grbasal mellan
variabler skiljer sig mellan strata skulle detta dock kunna paverka slutsasseen logistisk
regression. Ofta antas att stratifiering inte har nagon paverkan, avert ammuiligt att ta

hansyn till den. Inom survey finns designbaserat och modellbaserat synsattsiikagna

former har olika syn pa hur stratifieringen ska tas hansyn till. Valetresattykan fa

konsekvenser for slutsatserna, aven om synsatten i praktiken kan ses som komplement.

1.1 Syfte

Syftet ar att ge en allman beskrivning av binar logistisk regressionaslnaskriva
tillampning av metoden pa stratifierade surveydata.

1.2 Metod

En litteraturstudie genomfors inom aktuella omraden. Vidare illustreraslbaigtisk
regression med studien Liv & Halsa (2000).

1.3 Avgransning
| denna uppsats avgransas till binar logistisk regression. Ovriga avggasges i texten.

1.4 Disposition

Kapitel 2 beskriver surveydata i allmanhet och stratifiering i synndrkapitel 3
introduceras binar logistisk regression i allménhet, samt de forutsattsmgagéller vid
analys utifran modell- respektive designbaserat synsatt da urvaletifiesttakEn illustration
ges sedan i kapitel 4 av logistisk regression utifran de tva synsatten. | kapiteiGusfattas
och dras slutsatser, samt ges synpunkter pa framtida forskning.



2 Survey och analys av surveydata

| detta kapitel ges en genomgang av survey och analys av surveaiaitt 2.1 ges en
introduktion till och syfte med survey, liksom vissa begrepp. Avsnitt 2.2 fokuserar sedan pa
definition av populationen och malparametrar. | avsnitt 2.3 berérs urvalsmekanismer,
designvikt och hantering av bortfall. Inferens fran surveydata tas sedan upijiti2s och i

2.5 presenteras estimation. En introduktion till algebra med matriser och vejasiidrilaga

1. I uppsatsen anvands i regel skalar algebra (gemener), men matrisplgetaiar)

forekommer vid vissa multivariata modeller, se bilaga 1 for en introduktion tillsakgebra.

2.1 Introduktion till och syfte med survey

Biemer och Lyberg (2003) presenterar sju krav som Dahlenius (1985) ansevarast
uppfyllda for att en studie ska kallas for en survey.

1. A survey concerns a set of objects comprising a population.

2. The population under study has one or more measurable properties.

3. The goal of the project is to describe the population by one or more paramefiered in
terms of the measurable properties.

4. To get observational access to the population, a frame is needed (i.e., an operational
representation of the population units, such as a list of all objects in the fiopulader
study or a map of a geographical area.)

5. A sample of objects is selected from the frame in accordance with arsgquaggign that
specifies a probability mechanism and a sample size.

6. Observations are made on the sample in accordance with a measurement process (i.e., a
measurement method and a prescription as to its use).

7. Based on the measurements, an estimation process is applied to compute & sfinazt
parameters when making inference from the sample to the population.

Fran tabell 1.1 i Biemer och Lyberg (2003), sidan 4, vilken &r baserad pa Dahl€@a& (

Surveyprocessen kan saledes sagas besta av att bestamma syfte quhlatidiposamt valja
datainsamlingsmetod och urvalsdesign. Urvalsdesignen beskriver har uneslscen

anvanda metoden for urvalsdragning vilken aven benamns som urvalsmekanism, samt
urvalsstorleken. En urvalsmekanism med planerad slump kallas sannolikhetsurvakKde obj
som ingdr i en population kallas for enheter.

Malet med en survey ar darefter att kunna dra inferens om malpopulationegngrifeskrivs

av Sarndal (1985, sidan 50) somstatement made about an unknown population quantity, in
terms not of fully certainty but of probabilityFor att minska osakerhet i inferens bor
skattning av malparametrarna ske med effektiva estimatorer utan biast paaxesaknad av
bias ersatts ibland med det svagare kravet konsistens, eftersom kravet &astbktfvid
icke-linjara estimatorer sdsom varianser. Konsistens innebéar avsaknad astbia urval,

och brukar betraktas som ett nédvandigt villkor for en estimator. Ett vanligt bmnitehi

darefter att valja den estimator som har minsta kvadrerade felet (M&Eyesn squared

error). MSE kombinerar egenskaparna effektivitet och bias genom att addera varians och

kvadrerad bias for en estimathSE(é) = E(@— 9)2 :Var(9)+ [B(é)]z.

Ett delImal med en survey ar att mata vardena pa undersokningsvariablertadiheter
som ingar i urvalet. Ibland anvands begreppet observationsprocess for den progessmar
vardena pa undersokningsvariablerna transformeras till ett dataset.nRefttieiar saledes
urvalsmekanismen saval som bortfalls- och matprocessen.



| denna uppsats avgransas till surveys dar varje enhet i urvalet endagti@sseid ett

tillfalle, en sa kallad tvarsnittsstudie. Denna typ av studie syftar norihatt tieskriva
undersokningsvariablerna inom populationen, eller att studerar associatiolagr mel
undersokningsvariablerna, och benamns darfér som deskriptiva respektiveskaalytivey.
Skinner, Holt och Smith (1989) framhaller J. Neyman som den som lagt grunden fillfégori
deskriptiva survey, och P. F. Lazarsfield till analytiska survey. Pa sidan 1veeslaividare
syftet med deskriptiva survey sdulirected at estimation of summary measures of the
population, such as means and frequenciesédan Deming (1950, sidan 249), citerad i
Kalton (2002), beskriver syftet med analytisk survey sdinected at the underlying causes
that have made the frequencies of various classes of the population what they are, and will
govern the frequencies of these classes in time to céknalytiska survey kan darfor sagas
syfta till att ga bakom de beskrivande matten for att soka forklara sambaitfaitbkan
saledes ett deskriptivt syfte sdgas vara att besvara fnigananga?ch ett analytiskt syfte
att besvara fragavarfor?.

Kendall and Lazarsfield (1950) beskriver kausala samband mellan handelserng Aamh

att "A causes B if (a) A precedes B in time, (b) variations in A have correspondingoreriati

in B, (c) other variables fail to account for the association between A arideBar saledes

inte mojligt i en tvarsnittsstudie att pavisa huruvida associationer ar aailealej da

matning endast sker vid ett tillfalle. Associationer kan dock anvéndas som Isiaotet

samband mellan orsak och verkan. Variabler tankta som orsaks- och verkan bendmns normalt
som oberoende och beroende variabler. Diskussionen om huruvida det 6ver huvud taget ar
mojligt att pavisa kausalitet i en studie lamnas darvid.

Surveys anvands inom flera olika omraden. Inom halsoomradet kan survey anvandas for att
kartlagga sjukdomar och halsorelaterade variabler i stora populationerplerdrdenna

uppsats beror huvudsakligen denna typ av surveys. Detta motsatter naturligtvis inte
mojligheten att generalisera slutsatser aven till andra omraden.

Korn och Graubard (1999) framhaller ett flertal férdelar med halsosurvaygarelse med

andra typer av observationsdata. Ofta kan malpopulationen lattare definietgpiskei
epidemiologiska och kliniska studier. Harigenom uppstar mindre problem med vermé&rag
ber6r, samt att vissa typer av bias kan minimeras. Trots den normalt sett stdiditeten i
halsodata ar det anda ofta mojligt att faststalla vetenskapligt maniagsfekter, tack vare

att stora urval ofta anvands. Aven om undersokningarna kan vara mycket resurskravande,
innebar god dokumentationen dock att det ofta ar enkelt ven for utomstaende atf séita s
och anvanda materialet i efterhand. Givet ett stort antal variabler éeldgt mojligt att
undersoka en uppsjo av associationer. Dessa behdver dock inte vara beroende, utan kan
uppkomma pa grund av en annan variabel som éar relaterad till bade den beroende och
oberoende variabeln, en sa kallad confounder. Stora stickprov mojliggor att ta hiinsyn ti
confounders. Med stora stickprov kan dock aven ett litet samband bli signifikant &ven om det
inte &r intressant ur vetenskaplig synvinkel. Rekommendationen de ger for akiaundvi
feltolkningar ar darfor att noga undersdka sambanden genom till exempel komfielerasi.
Interaktion innebar att ett samband mellan den beroende och en oberoende variabel kan se
olika ut beroende av nivan p& en annan variabel. Aven detta kan behdva provas i en modell.

2.2 Population och parameter

Enligt Chambers och Skinner (2003) harrér malparametern normalt vid deskriptieg slir
en andlig population, och inferens gors darefter om denna andliga populationspafameter
andlig populatior bestar aWN enheter indexerade mgdJ :{L...,t,...,N}, dar storleken pa



N antas vara kadnd. Dessa &r vanligtvis individer sarmppsattning undersdkningsvariabler
mats pa. Undersokningsvariablerna bestar har aebde variableY samt oberoende
variablerX. FOr enkelhet i notationen anvands tills vidérgom en sammanfattande vektor
for badeY ochX, medan skiljs sedan &t med borjan i slutet avitva#d.3.

D& avgransningen har ar till tvarsnittsstudier kaantas vara konstant, till skillnad fran
exempelvis longitudinella studier dér vilka enhetem ingar i populationen kan férandras
over tiden. Ett urvas av storlekem ar da en delméngd & Om vektorng av storleken

k x1 inneh&ller mélparametrarna, kan séledes ett estias@rat pa urvalet skrivas sa(s).

Vektorn av vardena som ingdY ifor enhet skrivs somy, . Matrisen for alla
populationsvarden betecknas d& mgd och raderna i denna skrivs som...,y, -

Observationsprocessen i en survey syftar da tithdta vardena péfor alla enheten som
ingar is, for att sedan transformera dessa till ett dataset

De variabler som é&r tillgangliga i urvalsramen écltkanda for alla enheter kallas for
hjalpvariabler. Dessa betecknas nZedch ar ofta regionala, demografiska eller
socioekonomiska variabler. Vektorn av varden fdreehbetecknas d& som och matrisen

for alla populationsvardens,,...,z,, betecknas sonz,; .

Enhet Variabler
t=1,2, ... N\ X |Y |Z
1 X1 Y112
2 X \|Y | 22
t Xt |V |z
N XN | YN | ZN

Figur 1.1 Vektorvarden for populationsvariablermadd X och Y skiljda)

Vid deskriptiva survey bestar malparametériav tamligen enkla funktioner
f (Y- Yn» 25,2y ) av populationsvardena, och refereras darfordith sindliga

populationsparameter. En utforlig beskrivning aeiians vid deskriptiva survey ges till
exempel av Cochran (1977).

Eftersom analytiska survey har fokus pa hur bakggainde processer ger upphov till olika
samband snarare an den begransade populationeradgs bor malparameteéhhar enligt
Chambers och Skinner (2003) definieras i forhakatitien obegransad population.
Vanligtvis antas darfor en superpopulationsmod@éhen styrs av ett begransat antal
parametrar . Fokus &r darfor att dra inferens om denna supetiptionsparameter.

Malparameternd kan till exempel vara koefficienter i en regressimdell. Om vardena pé
ses som en realisering av en slumpmafris/ars fordelning styrs av parametervektérnsa

kan en superpopulationsmodell da uttryckas sy, ;€ . Denna ar da en tathetsfunktion

som anger férdelningen for undersékningsvariabléretyrda av parameterf. Denna
fordelning brukar &ven benamna&rdelningen.



Enligt Kalton (2002) skulle ett urval fran ett supepulationsperspektiv kunna betraktas i tva
steg. | det forsta steget dras forst ett urval @@mandlig population som far utgéra den
begransade populationen som faktiskt kan observEtasrval dras sedan fran denna

begransade population. Den andliga populationerdeny; ,...,y, kan saledes ses som en

slumpmassig realisering av en modell som genederatindliga populationen, dar modellen
ar just superpopulationsmodellen. Detta mojliggéksd anvandandet av deskriptiva
estimatorer for att dra inferens om en superpojauiat

Regressionparametrar kan skattas som sammansattamglika populationstotaler, se till
exempel Sarndal, Swensson och Wretman (1993) faéemare beskrivning. En
regressionsparameter baserad pa en andlig populatilas da for en censusparameter, och
benamns sond), . Givet en modell som ér ratt specificerad sa gai thanga fall att visa att
6, kommer att befinna sig nara superpopulationspaeamé . Det ar aven alltid mojligt att
tolka 8, da denna harror till den &ndliga populationen.dDsparametern kan saledes ségas
utgora en lank mellan de estimatorer som anvarais oteskriptiva och analytiska survey.

Enligt Chambers och Skinner (2003) &r det doclaraiimligt att en modell stammer exakt.
Givet attg, befinner sig nar@ sa att modellen &r tolkningsbar kan dock moddietnaktas

som robust. Med robusthet avses i allmanhet atindralutsatser ar okénsliga mot
forandringar i antagandena, se Sarndal (1985)awalytiska survey brukar den numeriska
skillnaden mellan populations- och superpopulapangmetrar i regel ocksd minska vid stora
populationer enligt Skinner m fl (1989).

2.3 Urvalsmekanism, designvikt och bortfall

Den metod som anvands for att dra ett urval frapapulationU kallas for urvalsmekanism.
En urvalsmekanism med planerad slump kallas fésagtholikhetsurval. Vid
sannolikhetsurval kommer urvalsmekanismen salelesia den funktion som tilldelar

vardera av alla mdjliga stickprov en kénd sann(aitkp(s). Denna benamns darfér &ven som
p-férdelningen.

For urvalsmekanismen maste gélla Et:t p(s) =1, samt att varje element=1,...,N som

alla s

ingar iU har en positiv och kand inklusionssannolikietatt komma med vid
urvalsdragningen. Genom att representera urvaldteneslumpvektot , kan de realiserade
lomtUs
OomtOs’
t=1...,N. DeN vardenai,,...,i, utgor sdledes elementen i vektarn vilken har storleken
N x1. Urvalsmekanismen kan darfor uttryckas som entfankf (i, ) av i, , vilkken anger

sannolikheten for att erhalla nagot av2ie maéjliga urvalen frn populationen, se Chambers
och Skinner (2003).

vardena betraktas som en bernoulliférdelad inkhsindikatorvariabeli, :{

Den grundlaggande typen av urval inom survey aslaihdet slumpmassigt urval utan
aterlaggning (OSU). Har har vagev den bestamda storlekesamma sannolikhet att dras,



medan allass med n, # n ges sannolikheten nolp(s) = 1/( nj omn,=n Urvalsdragning
0 annars
sker har genom attelement dras fraN. Inklusionssannolikheten beréknas sedan for varje

element som ingar n som 7z, = N och inversen av inklusionssannolikheten kallas f6

elementets designvikt— = w, . Designvikten kan saledes liknas vid det antakésthi
7t

populationen som varje vald enhet representeradtel®n dragna element av mojliga

benamns aven som urvalsfraktionér= N Baserad pa att varje elemént1,...,N som

ingar iU har en positiv och kand inklusionssannolikietmed OSU, ar en estimator av en
populationstotal som ar fri fran bias den valkanda Horvitz-Thompsstimatorn

~ N n n
T =Z't£ =Z£ =3 w,y, , se Lohr (1999).
= T4 t=1 7%, t=1

Nagra andra exempel pa urval &n OSU ar bernoudliusystematiskt urval, poissonurval,
proportionella urval, och klusterurval. Dessa beskdock inte har, utan hanvisning gors till
Sarndal m fl (1992). Har beskrivs daremot stratifieirval. Stratifiering sker genom att
populationens samtliga element delaskhalika delpopulationery,,...U,,...U,, ) baserat

pa en eller flera hjalpvariabler. Varje element Bksigenom inga i ett och endast ett stratum.
De hjalpvariableZ som anvands for att definiera strata kallas desigabler.

Vid stratifiering dras ofta ett OSU inom respektsteatum oberoende av varandra, &ven om
det ar mojligt att anvanda olika metoder for urdedgning i olika stratum. Harigenom erhalls
ett stratifierat OSU (STOSU). Antalet element astmh betecknas da soiN, , och

urvalsstorleken i varje stratum som. Varje element inom samma stratumns 1,...,H

o : : : : 1 _n .
kommer d& att ha samma inklusionssannolikhet oslydeikt 777 =— =", &ven om de

ht h
kan skilja mellan strata. Nar alla enheter i helalet har samma inklusionssannolikhet
benamns urvalet som sjalvviktat. Ett OSU ar saledléd sjalvviktat, liksom ett
. e . 3y N n
proportionellt STOSU déar for varje stratum=1,...,H géaller attw,, = Wh =,
n
Syftet med att anvanda ett STOSU istéllet for &Ukan vara att vilja tillforsakra sig
observationer fran vissa delpopulationer elleegtfilla tillracklig precision inom dessa
genom att valja tillrackligt stora,, . Vidare kan bortfalls- och matproblem skilja meltalika

strata, eller rent administrativa geografiska indejar motivera en specifik indelning i strata.
En annan viktig anledning att anvdnda STOSU aawnareduktion. Korn och Graubard
(1999) beskriver detta som att om enheterna in@peldive stratum ar homogena blir
variansen inom varje stratum liten. Den pooladéavaen mellan strata kommer da att vara
mindre an variansen fran ett OSU med motsvarandgsastorlekn.

Variansreduktionen kan paverkas pa tva satt. karstillganglig information anvandas for
att valja strata sa att de blir homogena. Denrarimdtion kan aven anvandas for att minska
variansen genom poststratifiering, se till exenymdir (1999) fér en beskrivning av



poststratifiering. Det andra sattet utgar franvaffa n, sa att den poolade stratumvariansen

minimeras. Detta forutsatter kunskap dy samt variansern&’ inom strata. Givet kunskap

om dessa samt om kostnaden for stratifieringenrbeskCochran (1977) huen optimal
stratiferingsplan kan utformas

Vid jamforelse mellan en vald design och ett OSUl s@mma urvalsstorlek kan effektivitet

A L . VaR/ald design(é)
hos en parameterskattniggmatas genom designeffektatgff = ———
Valg, (6)

m fl (1989) argumenterar dock for att denna endakimplig for valet av design under
designstadiet. | analysstadiet da en design redealiserad argumenterar de darfor for att
istallet studera effekten av en design utifran igéjvariansestimatorer, vilket de benamner
som misspecificeringseffekt (meff), se Skinner r{LB89) for en utférligare beskrivning.

. Skinner

Bortfall &r ett vanligt problem med surveydata, otliste alltid hanteras pa nagot satt.
Skillnad gors normalt mellan enhets-/svarsbortialt partiellt bortfall. Enhetklassas
normalt som enhetsbortfall da ej ar observerad, aven om ar tillganglig. Detta ar till
exempel fallet da en person avstatt fran att bessarenkat, men dar registerdata finns
tillgéngliga. Partiellt bortfall foreligger da edtler flera varden i vektorp, saknas for enhét

till exempel da en person avstatt fran eller missiafylla i en eller flera fragor i en enkat.

| denna uppsats hanteras enhetsbortfallet genoami@ttatt det uppkommit slumpmassigt
(MCAR, eng.missing completely at randgnmom urvalet. Vid hénsyn till stratifiering antas
att urvalet ar MCAR inom respektive stratum. Detitaebéar sdledes att de tillgangliga
enheterna inom ett stratum antas vara ett slumpgtdssal av de dragna enheterna inom

stratumet. Eftersonz,, antas kand kan detta &ven uttryckas som enhefslbeiréir (MAR,
eng.missing at random

Partiellt bortfall hanteras hér genom att uteséurtheten helt och darefter betrakta aven denna
enhet som en del av enhetsbortfallet. Svarsandietratumh beraknas da som antalet

tillgangliga av antalet dragna enheteri stratumet. En enhets designvikt kan darefter

Ny,

justeras med hansyn tif], somw,, = . For en mer heltackande beskrivning av justering

hnh

for bortfall, se Little och Rubin (2002).

2.4 Inferens

Vid inferens om malparamete i populationerl) bér skattning aw@ ske med effektiva och
konsistenta estimatorer. Vid survey baseras skaftni pa de observerade vardenayawvran

undersokningsvariablernd, , men inferens rér populationen som helhet. Gittebleserverat
urval i, fran I, kravs darfor att relationen mellan de observer@age]i, =1) och icke-

observerade enheterifg, |i, = K&n specificeras. Or(Y,,l, Detraktas som en

slumpmatris, innebar detta i praktiken att ge eskbening av de méjliga utfallen fran den
simultana fordelningedy, ,i, )



Som ovan noterats anger urvalsmekanismh@ép sannolikheten for de mgjliga utfallen
pal,, samtf(y, ;8 )férdelningen fér undersdkningsvariableiiatyrda av parameter.

En beskrivning av de méjliga utfallen for den sitanh fordelninger{y, ,i, pkulle da
innebara en specificering av den simultana funieioh(y, ;) f (i, ). For att detta ska vara
mojligt kravs dock att specificera hur(y, ;8 orh f (i, ) kan antas oberoende. | annat fall &r
risken att estimatorer inte blir konsistenta odeldiva, och inferensen darigenom felaktig.

| avsnitt 2.4.1 presenteras tva huvudsakliga sypsélihur oberoendet mellai(y, ;6 ogh
f(i,) kan betraktas. Avsnitt 2.4.2 fordjupar sedan diskan av vad som kravs for att
specificeraf (y,;8) f (i, )ochi 2.4.3 diskuteras valet mellan synsatteril2.4

2.4.1 Modell- och designbaserat synsatt

De tva synsatten for inferens med surveydata brio&gaémnas som design- respektive
modellbaserat synsatt. Enligt Sarndal (1985) omfiadigreppet synsatt valet och
genomforandet av en urvalsdesign, valet av estimiaitbusive valet av variansestimator,
samt inferens om en eller flera parametrar. Desigatat synsatt beskrivs bland annat i
Cochran (1977), och ett modellbaserat synsatt atddand annat Valliant, Dorfman och
Royall (2000).

Enligt Smith (1994) var debattklimatet under ergi@ntid hard mellan féretradare for de tva
synsétten. Under de senaste artiondena har ddicke lyrad praglats av konsensus, dar de
bada synsatten mer kommit att betraktas som kotepdeide varandra. Smith framhaller
bland annat hur stratifiering férordas utifran desiaserat synsatt, och betraffande
modellbaserat synsatt skriver han att

“Most workers in this area have come to the conclusion that the most uastubtmodels
with some guarantee of robustness over a wide range of alternatives iagh®fhtratification
models. Smith (1994, sidan 9)

Aven Skinner m fl (1989) betonar att synséatten fiaailt bor betraktas som kompletterande
varandra. Darfor ar gransen mellan dem inte uppemn exempel kan ndmnas det
designbaserade modellassisterade synsattet sommvsessk Sarndal m fl (1992). Detta ar
dock i huvudsak ett designbaserat synsatt. KaR0AZ) tar upp att det kan vara majligt att
vikta mellan design- och en modellbaserade estibetta gors av Little (1991) utifran
bayesiansk synsatt, och ar saledes framst artadikbiesom ett modellbaserat synsatt. Little
(2003) vidareutvecklar aven denna idé i ett pag@emdete. For att undersoka skillnaderna
mellan synsatten gors dock i denna uppsats en lippgenellan design- och modellbaserat
synsatt vid klassisk inferens baserat pa asymftteisi, dar stora urval innebar att centrala
gransvardessatsen ar tillamplig. Sarndal (19853uater ett citat av Smith (1978) for att
pavisa den grundlaggande forutsattningen for imergifran respektive synsatt.

"For survey analysis we can distinguish two principal contenders. These are(@rices

based on the p-distribution generated by the randomisation in the design ante(@nices
based on thé-distribution, a hypothetical distribution of errors associated with a stoahast
model which is assumed to underlie the datmith (1978) citerad i Sarndal (1985), sidan 52.

Enligt ovan kan p-fordelningen respekti#ordelningen uttryckas med funktionerridi, )
respektive f (y, ;8 ) Utifran ett designbaserat synséatt antas enligt Lohr (1999) att vayggjena



pa undersokningsvariablerna ar okanda men fixa véarden. Saleddégka® betraktas som

en okand konstant och darfor ej anvandas for att beskriva relationen mellan de observerade
enheterna och populationen som helhet. Daremot antas att urvalsmekanigmear kand.

Relationen mellan enheterna i urvalet och enheterna utanfor urvalet kan saskdeadesom
att de senare hade kunnat véljas om ett aignathallits vid urvalsdragningen. Sannolikheten

att observera ett visst utfall pa en variabel kommer darfor endast att bero aikbatewfor
de mdjliga urvalen av enheter, vilket bestamsfdy, . )

Urvalsmekanismerf (i, Jjungerar saledes som den kanda slumpvariabel vilken avgor vilka
enheter som ska inga i urvalet. En forutsattning for designbaserad @nséysdes att
sannolikhetsurval anvants, sa &i, arnkand for alla majliga varden pa. For att korrekt
representera urvalet kravs darfor att hansyn tas till inklusionssannolikhaterDa

f(y,;0) antas men konstant behdvs darfor inga antaganden om undersokningsvariablerna

Y:s fordelning i6. Inget motsager dock att funktionen faktiskt beskriver hur data genererats.
Ett designbaserat synsatt kan darfér sagas utgora en icke-paramettiiknfagens.

Utifran ett modellbaserat synsatt antas istéllet att urvalsmekemisigi, ) ar okédnd men fix,
och darfor kan betraktas som en konstant. Daremot betraktas undersdkningsvaryasbenn
slumpvariabler vilka genererats fran en superpopulationsmodell med pemamet
Harigenom kommer férdelningen for undersokningsvariabldrfy, ;& att jtgbra en lank
mellan de enheter som aterfinns i urvalet och enheterna utanfor urvalet, dandetay att
modellen kan foérklara samtliga dessa. Eftersby, ;6 inngbér ett antagande oéhsa kan
modellbaserad inferens sagas vara parametrisk. Detta ar ett statkgande an vid
designbaserat synsatt, eftersom inferens endast kommer att vargigdtigtt den antagna
modellen &r korrekt specificerad. Modellbaserat synsatt forutsatteesatee
sannolikhetsurval. Har antas istallet att designinformation kan tas hamsyeh $ipecificering
av den aktuella modellen. Detta motséger dock inte anvandandet av sannolikhetsurval.

Klassisk inferens ar mojlig oavsett vilket av de tva synsatten som intasritibdellbaserat
synsétt ar det aven maijligt att anvanda bayesiansk inferens genom att #@ndaiioing

p(Y) :_[ p(Y | €) p(@)d(8) specificeras for populationsvardena, se Little (2003). Modell- och

designbaserat synsatt leder dock enligt Lohr (1999) inte séllan till saesoitat &ven om
inneborden av tolkningarna skiljer sig at.

Ett designbaserat konfidensintervall for ett populationsmedelvarde utifraisklagsrens

tolkas har som att om konfidensintervall med konfidensgraddildas for ett medelvéarde i

alla mojliga oberoende slumpmassiga urval (OSU) av storiekem en begransad

population av storlekeN, sa skal—a av dessa tacka det sanna populationsparametervardet.
Tolkningen utgar saledes fran urvalignvilka erhallits genom repeterade dragningar fran
slumpvektornl; . Ett modellbaserad konfidensintervall tolkas daremot givet den valda
modellen f (y, ;8 ) dar den dvre och den undre gransen i konfidensintervallet ses som

slumpvariabler. Aven har kan en repetitiv tolkning géras genom att anta att véisdena
population kan genereras fré(y, ;€ i princip i all oandlighet, samtidigt som

konfidensintervall med konfidensgradenbildas for varje urval. Av alla méjliga urval som
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kan genereras av modellen, sa kommer den forvantade andelen vilka tacker det sanna
populationsmedelvardet da att vdraa .

2.4.2 Ignorable och informativ design

Oavsett vilket av synsatten som antas kommer giltigheten av slutsataerevkidngig av om
f(y,:6) och f(i, ) &r oberoende eller e]. Detta antagande bendmns som att urvalsdesignen

ar ignorable. Binder och Roberts (2001) ger en generell definition av begreppet:

“Essentially, a sample is said to be ignorable for a variable of interestiirtterence based on
all the known information, including the sample design information, is equivealé&r
inference based on the same information, excluding the outcomes of the randdesar
corresponding to whether each unit is in the samBaitler och Roberts (2001) sidan 2.

De beskriver ocksa en regressionsmodell dar hansyn tagits till designen:

“Here, there is no information contained in the model about the sample design bdyatrid w
explicitly specified in the model. We note that the definition of an ignoralvipls”... allows

for design variables, such as stratum identifiers in the case offigdasiample, to be part of the
model specification. Therefore, if all the relevant features ofah®ke design are correctly
incorporated into the model, the design is ignorable. If, on the other hand, theeaarnes of
the design which would make the regression model invalid for at least someatibsst the
design may be non-ignorable Binder och Roberts (2001) sidan 2.

Narliggande &r begreppet ickeinformativ, vilket inte beror inferens utan variakgrna
design ar ickeinformativ om det erhallna urvalet har en sannolikhetsfirgeiom
Overensstammer med den valda modellens. | annat fall &r designen informatigigénsden
ar ickeinformativ kommer alltid att vara ignorable, men daremot behdver emlid@alesign
inte vara ickeinformativ. Saledes racker det att visa att en design iafackeativ for att den
ockséa ska vara ignorable.

Avgorande vid designbaserat synsétt ar huruvida det genomférda urvalet faktiskt
Overensstammer med det avsedda. En korrekt genomférd urvalsdesign utan Hertfall el
andra urvalsfel, en korrekt estimator innehallande designvikter, samtratktitjt stort urval,
leder har till giltig inferens. Antagandet att designen &r ignorable karesalegfyllas genom
att inkludera designvikterna. Vid modellbaserat synsatt kravs dock att inferepavet&as

av nagon information if (i, .)I annat fall kravs att hansyn tas till denna information genom

modellering avf (y, ;& ) vilket kan vara komplicerat.

Chambers och Skinner (2003) anvander en fall-kontroll-studie som exempel pa en informat
design. Utfallet av en dikotom variabg! anger har huruvida enhetillndr gruppen fall eller

kontroll. Dessa tva grupper kan saledes sagas bilda varsitt stratum, och unsatetrgnalt
som ett OSU inom respektive stratum. Givet att fall- och kontrollgruppen fakti§kr sk at
med avseende pa undersékningsvariablerna, sa kommer urvalsmekafigmeatt berd av

vardena pdy, och saledes vara informativ. For att kunna dra inferens om den simultana
fordelningen for(y, ,i, )kravs dock att designen ar ickeinformativ. Detta kan uppnas genom
att f (i, ) betingas pa véardet ay, , sa att den simultana férdelningen kan skrivas som

f(, 1Y, =Yy)f(y,;0) . For att modellen ska galla for samtliga enheter i populationen kravs
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darfor utover att specificera modelldr{y, ;& for Y, aven att modellera urvalsdesignen
f(i, |Y,) sa att den galler for alternativa utfall f§f annat &n barg,, .

Ett annat exempel pa en informativ design som Chambers och Skinner (2003) tar upp ar da
designvariabler anvands for att definiera strata. Enligt ovarzkamir ses som ett utfall pa
slumpmatriserZ,, . For att visa pa urvalsdesignens beroende akan f (i, ) da skrivas som
f(i, |Z, =z,). Givet att vardena pZ, halls konstanta vid;, nar urvalsmekanismen
specificeras, maste dessa ocksé hallas konstanta néar den simultaminfjed€bry,, och

I, specificeras. Fordelningen f&; medZ, konstant vidz, kan darfor skrivas som

f(y, |Z, =z,;9 . Anledningen att parametervektognanvands istallet fo6 ar att de
betingade foérdelningarna kan tankas skilja sig fran den ursprunfyiiga| € . Betipgningen
innebar saledes aft byts ut motg . Givet att det inte forkommer nagot annat direkt beroende
mellan f (i, ) och y, sa kan den simultana férdelningen ¥jr och I, da uttryckas som
f(l,1Z, =z,)f(Y, |Z, =z,;¢ . Har antas alltsa a¥, och |, blir oberoende betingat pa
z,, och saledes att designen blir ickeinformativ.

Chambers och Skinner anser att betingning,p&ndast bor géras om olika vardenpa

faktiskt representerar relevanta delgrupper av en population dar férdelningen for
utfallsvariablernay,, skiljer sig at mellan strata. Detta kan géras genom athkluderas

som en oberoende variabel i modellen, eventuellt med interaktionseffekter. Dd@smte

att det vid bestdammandet av fordelningen¥grar nodvandigt att betinga pa de
designvariabler iz, som ar av administrativ karaktar. Detta motiveras med att det i allméanhet

inte ar lampligt om urvalsmetoden &r drivande i specificeringen av malpteana, da
modellen forY, andras franf (y, |8 Yill f(y, |Z, =z,;9 , dar8 kan skilja sig frang.

2.4.3 Designhansyn och val av synsatt

Enligt Skinner m fl (1989) ar tre hansyn till designen hos en survey aktuella vichmfere
Dessa ar definitionen av malparametéryvalet av punktestimatoré, samt valet av
standardfelsestimatorﬂé.(9) . Det sista ar ekvivalent med valet av variansestmvar (9) :
Dessa punkter aterkommer i diskussionen nedan,isarnitt 2.5 om estimation.

Deskriptiva survey utgar vanligtvis fran ett desigserat synsatt vid inferens om andliga
populationsparametrar. Modellbaserat synsatt fareker dock enligt Kalton (2002) vid
valdigt skeva fordelningar. Vid analytiska survesstims malparametern ofta genom en
iterativ process da en exakt modell i regel imadi bestamd pa forhand. Har ar det vanligare
att utga fran ett modellbaserat synsétt eftersqrergwpulationsparametrar skattas. Ett
designbaserat synsatt kan dock intas genom atffndtig@&n andlig censusparametkr. Som
tidigare ndmnts kommer den rent numeriska skillnadellan populations- och
superpopulationsparametrar vid analytiska survegél ocksa att minska vid stora
populationer. Oavsett vilken malparameter som tuedkbenamns denna i den senare texten
som &, och antas om inget annat anges att vara valdedithi

Anvandandet av designvikter &r allmént acceptadatigskriptiva survey, se till exempel
Kish (1992). Betraffande analytiska survey gar dasikterna mer isar enligt Pfeffermann
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(1993). | praktiken bestar skillnaden mellan ettigebaserat och ett modellbaserat synsatt
ofta av att det tidigare tar hansyn till designeikta, &ven om det inte finns ndgot som
motséager att designvikter aven kan anvandas viceltb@derat synsatt, vilket Pfeffermann

ger en oversikt Over hur det kan goras. Syftetnaock att atskilja synsatten, varfor har
antas att designvikter endast anvands vid designiiasynsatt. Som tidigare namnts betraktas
synsétten i praktiken dock framst som komplettegaratandra.

D& designbaserat synsatt anvander sig av designvikéir det harigenom lattare att erhalla
konsistenta estimatorer. Enklast ses detta genbbetiikta skattning av ett medelvarde. Om
urvalet ar draget som ett oproportionellt STOSUrdadelvardet mellan strata skiljer sig at,
sa kommer designvikterna att kompensera for dekitinagl. Detta riskerar dock en
modellbaserad estimator att missa om den utgamftaurvalet ar OSU. Anvandandet av
designvikter kan saledes sagas skydda mot infovanatival. Om urvalet istéllet varit
proportionellt STOSU och séledes sjalvviktat, skastimatet dock ha varit konsistent.

Om modellen ar felaktig riskerar saledes modelltzaieestimatorer att inte vara konsistenta.
Designbaserade estimatorer ar dock konsistentaettaora modellen ar korrekt eller ej. |

fallet vid en felspecificerad modell, till exempadl utelamnade variabler eller fel funktionell
form, kommer dock designbaserade estimatorer eattasira konsistenta for den andliga
populationsparameter de faktiskt estimerar enligtietien. Atgarder vid en modell som &r
felspecificerad annat an i forhallande till desiguiskuteras ej har utan den intresserade
hanvisas till exempelvis Stock och Watson (2003).

Att daremot alltid ta hansyn till designvikternak@érar dock att vara ineffektivt. Om urvalet i
exemplet ovan gjorts av administrativa skal dararesen inom de olika strata ej skiljer sig
namnvart at sa kommer designbaserad synsatt miphdiéser leda till en dverskattning av
populationsvariansen for medelvardet. Skattningaaiansen utifran modellbaserat synsatt
kommer da att vara mer effektivt. Givet en ickemnfativ design kommer saledes
anvandandet av designvikter att leda till en effeetsforlust. Ju mer designvikterna varierar
desto stérre kommer ocksa denna forlust att var&osn och Graubard (1999).

Om daremot designen ar informativ ar risken stovatansestimaten vid ett modellbaserat
synsatt blir felaktiga savida inte detta tas hartdynmodellen. Aven om modellen &r
felspecificerad vid designbaserat synsatt men nagia skattas for en censusparameter dar de
deskriptiva matten ar korrekta, s& kommer dockavesen har att skattas korrekt.

Givet att en modell &r korrekt specificerad ar daseen avgorande fraga for valet av synsatt
huruvida designen &ar informativ eller ej. Om séadlet s& kommer designvikterna vid ett
designbaserat synsatt direkt att justera for skilem mellan populationen och urvalet, och
harigenom garantera att skattningarna ar approritiainsistenta. Vid en ickeinformativ
design riskerar daremot ett designbaserat syrisdtta till en effektivitetsforlust.

Ett modellbaserat synsatt ar att foredra om en thadkorrekt specificerad, eftersom
variansskattningarna da kan antas vara mer eftekiiwid designbaserad synsatt dar
designvikter anvands. Om modellen daremot ar figlalét kan ett designbaserat synsatt vara
att foredra da synsattet delvis kan sagas skydd@&mflspecificerad modell i populationen.
Detta ses genom att designviktade estimat relsgitttpaverkas mindre av att till exempel en
eller flera oberoende variabler saknas i en modeliet av variabler ar ju ocksa begransat till
dem som faktiskt observerats, se Lohr (1999).
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Lohr (1999) diskuterar vilket synsatt som ar lamgpliid regressionsanalys. Vid ett teoretiskt
valkant samband ar modellbaserat det naturligaéstgisFérdelarna med modellbaserat
synsatt framhalls som manga da det 6verensstamegtsamhallsvetenskapliga teorier, &r
konsistent med andra delar inom statistik, mojliggg@nsyn till bortfall, samt ger ett ramverk
for att jamfora teorier om strukturella samband déithaserat synsatt mojliggor ocksa
estimation vid sma eller icke-sannolikhetsbasetadal. Som framhallits kan dock en
felspecificerad modell sdsom utelamnade variatdes ett problem vid modellbaserat synsatt,
i synnerhet om dessa ar relaterade till designéraridagandet ar att en modell a&ven antas
passa samtliga observationer i populationen oehtiata dem som ingar i urvalet poangteras
dock vikten av att undersdka antagandena, till ggadrom de stdmmer for olika delgrupper.

Med utgangspunkt fran syftet med regressionsamgys.ohr (1999) féljande rad om nar
designvikter bor anvandas eller ej, vilket har ilwgrlar valet mellan synsatt:

 Vid beslutsunderlag baserad pa officiell statigtikfuktion for estimation av
parametrar dar inferens dras utifran designen.

* Om designvikter anvands deskriptivt och syftet &&eanalytiskt bér man vara
konsistent och &ven anvanda dem i det senare. fallet

« Ejvid icke-sannolikhetsurval eller sma urval dadmkbaserat synsatt bor valjas.

* Ej om tidigare teori och kunskap talar for en \nissdell eftersom detta talar for ett
modellbaserat synsatt.

Enligt Chambers, Dorfman och Sverchkov (2003) filtlag) inget satt att definitivt bestamma
om ett urval ar draget via en informativ urvalsnaetbe beskriver praxis som att enbart
anvanda designvikter om det leder till att resattakiljer sig fran metoder som genomforts
utan designvikter. Detta sker genom att forst beaakktade och oviktade skattningar for
malparametrarna samt berékna design- och modelisbesgarianser for de viktade estimaten.
Om urvalet &r ickeinformativt kommer estimaten @ahanserna att vara nara varandra. Om
daremot estimaten ar olika kan urvalet vara infdivhaoch om estimaten ar lika men
varianserna ar olika ar urvalet informativt.

De beskriver olika satt hur detta skulle kunnaagsbet forsta bygger pa en Wald-statistiska,
vilket dock kraver en jackknife simulering av envidansmatris. Jackknife beskrivs bland
annat av Lohr (1999). Detta test synes dock efdigattarna att fungera samre vid
heteroskedasticitet. Ytterligare ett test basefiagipmultivariat normalférdelning synes ha
samma bekymmer. Ett tredje test de foreslar bagp@rastagandet om oberoende mellan
inklusionsindikatorvariabelhsamt variabeliY betingat p&. Testet ar dock beroende av
urvalsstorleken samt antalet grupperingar som @o¥ Dessa diskuteras darfor inte vidare
har utan den intresserade héanvisas till Chambdl$2003).

2.5 Estimation

Sasom beskrivits ovan ar efterstravansvarda egpeskas en estimator att den ar fri fran
bias samt ar effektiv. Som omnamnts brukar kragesysaknad av bias ersattas med det
svagare kravet att estimatorn ska vara konsidbatta galler till exempel vid icke-linjara
estimatorer sdsom varianser eller regressionskaaffer vanliga vid analytiska survey.

Givet konsistens bor valet av estimator dareftgétitan effektivitet, med malet att minimera
MSE. En distinktion mellan modell- och designbaddtansistens, varians, och MSE, gors
utifran att matten baseras pa p-fordelningen raspek-fordelningen. Som kommenterats
ovan leder dock modell- och designbaserat synsédtkiassisk inferens baserat pa centrala
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gransvardessatsen ofta till samma resultat aveimoeborden skiljer sig at. | bada fallen ar
en estimator konsistent om differensen mellan deha vardet och det forvantade vardet av
samplingférdelningen for estimatorn gar mot noll névalsstorleken gar mot oandligheten.
Samplingfordelningen kan dock se olika ut i de bi@dlan. For en vidare diskussion hanvisas
till Skinner m fl (1989).

Oavsett vilket synsatt som intas ar det ofta mogity explicit berakna estimatorer for
deskriptiva punktestimat och variansestimat. Detsargaller linjara punktestimat sasom
enkla linjara regressionskoefficienter. Dessa akatbrmalt medelst minsta-kvadrat-metoden
(OLS; engordinary least squargsmen aven maximum likelihood (ML) estimation ar
majlig. | bilaga 2 ges en kort introduktion till ML

2.5.1 Replikering och linjarisering

Icke-linjara estimat sasom varianser kan dock waeaproblematiska att skatta. Ett alternativ
ar da att approximera estimaten med hjélp av reptigsmetoder eller linjarisering.
Replikering forekommer i ett flertal olika varianssom random groups, balanced repeated
replication (BRR), jackknife, och bootstrap. Sagglbaseras dock pa en grundlaggande
princip dar det tillgangliga urvalet hanteras sarmg population varifran nya urval kan dras.
Darefter beréknas de estimat man ar intresserfidrutie nya urvalen, och variabilitet i dessa
nya estimat anvands darefter for att berdkna detséikta variansestimatet.
Replikeringstekniker beskrivs av bland annat Ld@90).

Linjarisering sker i regel genom expansion av Tesgder, utgaendes fran Taylors formel, se
Persson och Boiers (2001). Taylors formel sagduaktionen f (x) i en omgivning av

punktenx = a kan approximeras genom att utveckling av en falf@hligt formeln
I n n+l
f(x) = f(a) +w(x—a)+_..+ @ (x-a)" +w(x—a)(”+1), darb ar ett tal mellan
1 nl (n+1)
a ochx. Hogerledet bendmns har som Taylorpolynomet amiongh, dar den sista termen &ar
en restterm vilken anger felet i approximationenfgx) . Ju stérren som valjs desto mindre
blir denna term och desto narmare kommer approxmalet sanna funktionsvardéi(x) .

Eftersom en varians kan uttryckas swfar| f (x)] = E| f 2(x)| - E2[  (x)] s& kan variansen for
funktionen f (x) harigenom approximeras med Taylorpolynomet avddosdningen genom
atta byts ut motE(x) i Taylors formel sa att foljande erhalls:

var[f (x)]= f(E())+ F[E(]x - EX)] = £[E()]Var[x - E(x])].

Givet attVar[x - E(x)] =Var[x] &r kand samt att férsta derivatan &(x) existerar kan
saledes variansen fdr(x) harigenom approximeras. P4 samma satt kan furgktenflera

variabler expanderas for att erhalla variansappmatibner, forutsatt att funktionen ar
deriverbar sa att partiella derivator existeran, se, Forthofer och Lorimor (1989).

Principen som anvands vid linjarisering ar attyatta den paramete# som onskas skattas
som en funktion av enklare parametrar med kandanauttryck, till exempel
6=f(T,....T,) dar j =1..k ar populationstotalernd med kanda variansuttryc)kar(Tj )

Darefter anvands skattningarﬂ?gi Taylorpolynomet av forsta ordningen for att didné&n

approximationé, varefter variansuttrycke\ﬂar(‘f j) utnyttjas for berakning avar (@)
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Enligt Lohr (1999) sa ar denna approximation i tegel da resttermen i normala fall ar
relativt liten. Fordelar som framhalls ar att tedsakom Taylorserier ar valutvecklad, samt
givet att partiella derivator existerar sa ger rdetoalltid ett variansestimat. Nackdelen &ar
dock att berakningarna kan bli rériga eftersomefleasriansuttryck av olika typ kan kravas.
Metoden kan ocksa vara svar att tillampa vid komplexktioner med vikter. Exempelvis
kan ej heller median eller andra kvartiler uttryglsam funktioner av populationstotalerfia

Skinner m fl (1989) beskriver ett problem som kapsta vid estimation av kovariansmatriser
vid analytiska survey, orsakat av sma urvalsstarieer manga skattade parametrar. Om
antalet frihetsgrader ar farre an dimensionen aakansmatrisen, s& kommer estimatorn av
denna att bli singular. Saledes finns ingen enti@iging till ekvationssystemet. Om antalet
frinetsgrader endast &ar nagot fler &n dimensionenatrisen riskerar estimaten ocksa att ha
en negativ bias och vara instabila. Det skulle dagkna I6sas genom att modellera variansen
genom utjamning eller genom linjara samband melkastimaten och dess varianser. For en
beskrivning av detta hanvisas dock till Wolter (228

2.5.2 Exempel pa estimatorer

| exemplen nedan presenteras punkt- och variansastitifran design- och modellbaserat
synsétt. Dessa estimat kan anvandas for hypotestestor att bilda konfidensintervall.
Exemplen nedan berdr skattning av ett populatiodsfwéarde, samt regressionskoefficienter
£ vid enkel och multipel linjar regression med filflande variansestimat. | kapitel 3 byggs

dessa pa till att omfatta regressionskoefficientglogistisk regression.

Utgangspunkten ar att ett STOSU av storlek@emedH stratum genomférts. Vid
designbaserat synsatt antas har att stratifie@mgviara informativ vilket tas hansyn till
genom designvikter. Vidare antas att urvalet agelrfran en begransad population, vilket
innebar att en korrektionsfaktor beraknad som @tumurvalsfraktionen anvands vid
variansestimation. Utifrdn modellbaserade synsitisadaremot att stratifieringen ar
ickeinformativ och darfor kan bortses ifran. Da plapionen har antas vara dragen fran en
superpopulation dax ar oandligt stort, kommer korrektionsfaktor hdrvaira lika med ett
varfor denna kan bortses ifran vid variansestinmatie Korn och Graubard (1999).

Som estimator for ett populationsmedelvarde forakel Y anvands vid modellbaserat synsatt

n
urvalsmedelvardey = lz y, Vvilket & samma estimator som anvéands vid sjatadé& urval
N=
med ett designbaserat synsatt. | praktiken innebtia alltsa att urvalet har betraktas som det
vore draget genom ett OSU. Variansen for populatimedelvardet skattas da som

2 n
VAr (y) = S_, dars? = L_lz“(yt —y)’ . UtifrAn ett designbaserat synsétt & motsvarande

H H N
estimatory %Z WYn = Z w,. Y, - Variansen for populationsmedelvardet skattas da
h=1 h=1 t=1
A —\ _ 1 H 2 Sh _ O — \2 .. . .
somVar (y) = —ZZ Nol1-— dar s = (v, —V,) arurvalsvariansen i
N h=1 N Ny, -1 t=1
stratumh.
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Vid linjar regression kan observationerna utifrémeodellbaserat synsatt modelleras som
y, = B, + B,X *+¢€, givet normala regression antaganden, se till @ediBtock och Watson

~ Z(yt - )_/)(XI - )_() . .
(2003). OLS-estimat kan da erhéllas sgin=-=— ochB,=y-BX. Vid

> (% =x)

t=1

antagandet att variansea) fér e &r homoskedastisk kan denna skattas som

SZ

s = - i 2i[yt - (,éo + ,[Q’lxt)]z , och variansen o3, somVAr (3,) = ﬁ
t=1 Z(Xt - X)

t=1

Vid multipel linjar regression skrivs modellen naitnsom
Yo =By + BX, +...+ B X, + &, Viket med matrisnotation kan uttrycks sonE XS +e.

OLS-estimatet for parametorvektofh kan da skrivas sorﬁ’ = (X' X)_1X' y. Antagande
homoskedastisk varians ges kovariansestimator;zﬁ’féw Cév(,@) = sj(X' X)'1X' y, dar
1 PR P N .
2 P r’ ochr, =y, - (,HO + B X+t BX, k_l) ar residualerna.
nN—-K ’ ’

Ett designbaserat synsatt vid analytiska surveyetrdock att malparametrarna definieras i
forhallande till en superpopulation trots att utggpunkten har ar en andlig population. Detta
gors da genom att anta att malparametrarna seésdliiga censusparametrar vilka narmar

sig superpopulationsparametrarna, sasom beskiraisnitt 2.1. Darfor anvands har samma
parameterbeteckningar som vid modellbaserat synséatt

1 1 ) ) , : T :
X, :—z Xy, Ochy, :—z Y., ar medelvarden inom strata. Vid multipel linjagmession
N, = h t=

skrivs den viktade OLS-estimatorn f@ som ,@ = (X'WX)_lX'Wy darw ar en matris av
storlekennxn med vikternaw,, i diagonalen.

Kovariansmatrisen skrivs d& so@ov(/3) = Ll(X'WX)'ls(X'WX)'l, dar
n —

& n, ) : . : :
s=) |1-—|s, ar den stratum-poolade urvalsvariansen §chr urvalsvariansen i
h

stratumh. Kovariansmatrisen kan skattas som ovan, men sinkiaatt skatta medelst
linjarisering. Harigenom sléapps aven kravet pdedtermerna ska vara homoskedastiska, se
Korn och Graubard (1999).

Nar antagandet om homoskedastiska feltermer gy, ar ett alternativ till OLS att
anvanda estimationsmetoden maximum likelihood (Mk)beskrivning i bilaga 2. Givet att
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stratifieringen &r ignorable sa kommer skattningletgt ML utifran ett modellbaserat synsatt
inte att skilja sig fran beskrivningen i bilaga 2.

Om man daremot vill anvéanda sig av ett designbasgresatt men fortfarande vill dra
inferens om superpopulationsparametern, sa kanamainda sig av vad som Skinner m fi
(1989) benamner som pseudo-ML (PML). | princip B&L ut pa att lata designvikterna
forstora upp urvalet sa att det motsvarar hela ladipnen. Harigenom kommer
likelihoodfunktionen att omfatta en fiktiv populati, trots att denna endast ar baserad pa de
tillgangliga observationerna. Detta skiljer sigféiL som forutsatter att likelihoodfunktionen
baseras pa observerationer, och ar saledes aryedniii att begreppet pseudo anvands.

Malparametern kan vid PML definieras pa flera sagn enligt Skinner m fl (1989) ger alla
l6sningen till score-ekvationerna, se bilaga 2eEftm malparametern har ar
censusparametern ar som tidigare noterats skadimag princip av deskriptiv karaktér, se
Chambers och Skinner (2003). Binder (2003) visakaxdt PML estimatorer kan rattfardigas
asymptotiskt aven vid analytiska survey. Bindei8@9visar ocksa hur linjarisering vid
komplexa surveys kan anvandas avenéar l0sningen till ekvationerf (8, T,,...,T,)= 0

men @ inte kan uttryckas som en explicit funktion av plapionstotalernd,...,T, , jamfor
med avsnitt 2.5.1. Detta kan till exempel varagfatiar PML anvéands vid logistisk regression.

3 Binar logistisk regression

| detta kapitel presenteras logistisk regressi@skiBvningen avgransar sig till binar logistisk
regression. For en beskrivning av multinominal $tigk regression, se Hosmer och
Lemeshow (2000). | forsta hand beskrivs de testogdstisk regression som finns tillgangliga
i SAS version 9.1.

Tva omraden som endast diskuteras perifert halotapi allmanhet, liksom
residualgranskning. Anledningen till detta ar dmtsutrymmesskal, dels att dessa ej ér
tillgangliga i ndgon stoérre omfattning i programaaiSAS 9.1 som anvands i kapitel 4 for att
illustrera hur hansyn kan tas till surveydata. ¥ikav dessa delar kan dock inte nog
understrykas.

Beskrivningen i avsnitt 3.1-3.5 utgar fran ett mitlsheserat synséatt dar surveydata ej tas
hansyn till. Inledningsvis i avsnitt 3.1 presenseganeraliserade linjara modeller foljt av
forutsattningar och antaganden for logistisk regjoes Darefter presenteras logistisk
regression samt jamfors med enkel linjar regressandiskriminantanalys. Avsnitt 3.2
beskriver skattning och tolkning av koefficienteredan avsnitt 3.3 beskriver grundlaggande
principer fér modellbygge. | avsnitt 3.4 beskriesttfor kompletta modeller och enskilda
koefficienter. Vidare beskrivs test for hur bra ratbeh skattar utfallet i den beroende
variabeln i avsnitt 3.5. Utifran ett modell- respe& designbaserat synsatt diskuteras sedan i
avsnitt 3.6 hur hansyn kan tas vid tillampning patiierade surveydata.

3.1 Forutsattningar, antaganden och modellbeskrivni ng

Logistisk regressionsanalys gar framst ut pa akidea sambandet mellan en dikotom
beroende variabel och en eller flera oberoendabii. Syftet kan ocksa vara att klassificera
objekt (individer) i nagon av tva grupper, ellerskatta sannolikheten for ett utfall
(prediktion).
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Logistisk regression ingar i en grupp statistiskdelter benamnda generaliserade linjara
modeller (GLM). Sasom namnet antyder &r detta emsanfattande metod for att hantera
modeller som &r linjara i parametrarna. De stakatinodeller som ingar i GLM har ett antal
liknande egenskaper vilket gor det mojligt att katesera dessa modeller i en gemensam
grupp. McCullagh och Nelder (1989) ger exempel pé@ier som ingar i GLM, linjar
regression, variansanalys, logit- och probitmodgeléglinjara modeller, multinominala
responsmodeller och vissa modeller for 6verlevnaidsd

McCullagh och Nelder (1989) beskriver hur modekerGLM baseras pa tre komponenter.
Den forsta ar en slumpmassig komponent vilken idhehde beroende variablgrdar
observationerna antas vara oberoende och likaBitdehed konstant varians. Den andra ar
en systematisk komponent innehallande de oberoeariablerna X, vilka antas ge en linjar
skattning. Den tredje komponenten utgors av lamkeltan den slumpmassiga och den
systematiska komponenten, lankfunktiomgr). | tabell 3.1 visas hur komponenterna ar
sammansatta for nagra exempel av modeller inom GLM.

Tabell 3.1 Exempel pa statistiska modeller inom GLM

Fordelning Modell Lankfunktion Vantevarde
Normal Identitet X6 = U=X3
Exponential Invers XB=pu™ u=(Xp)™
Gamma

Poisson Log XB = In(u) U =exp(Xp)
Binomial Logit U _ exp(XpB)
Multinominal Xp = In(_—J T 1-exp(X8)

Logit i GLM &r densamma som logistisk regressioanfortsatta beskrivningen av logistisk
regression baseras pa den begreppsflora som anahtlssmer och Lemeshow (2000)
snarare &n den GLM-terminologi som anvands av MeGhloch Nelder (1989).

Sharma (1996) framhaller att logistisk regressianrhanga likheter med diskriminantanalys.
Vid diskriminantanalys antas att de oberoende fabetaa ar kontinuerliga och féljer en
multivariat normalférdelning. Detta antagande komejatt vara uppfyllt om de oberoende
variablerna ar diskreta. En I6sning &ar da att adsdagistisk regression, vilket ej antar en
multivariat normalférdelning. Sharma (1996) visaksa att logistisk regression med enbart
en kategorisk oberoende variabel kan reduceraantillys av en korstabell.

Hosmer och Lemeshow (2000) gor en pedagogisk piogithgamfora linjar och logistisk
regression med en oberoende variabel, dar depdsde grundlaggande skillnaderna i
antaganden. Vid linjar regression antas att féandlét ar linjart och kan uttryckas som

E(Y | X) = B, + B,X, se identitetsmodellen i GLM, tabell 3.1. Ekvagarforutsatter att

E(Y | x) kan anta alla varden pa den reella tallinjem < E(Y | X) <+ . Vid en dikotom
beroende variabel &r dodk(Y | x) begrénsad till ett sannolikhetsintervall for det&va

utfallet, 0 < E(Y | X) 1. Forandringen E(Y | X) da x forandras en enhet ar skarpt avtagande
da E(Y | X) narmar sig O eller 1, vilket ger upphov till enksrva. Denna benamns dven som
den logistiska kurvan, se figur 3.1.
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Figur 3.1 Logistiska kurvan

Da vantevardet kommer att vara en sannolikhetsiomiteroende ax kan detta héar skrivas
som p(x) = E(Y | X) . Denna sannolikhetsfunktion kallas aven for deyishiska
fordelningsfunktionen. Foérhallandet till paramet@kan har skrivas som:

explB, + B,X)
1+expB, + BiX)’

p(x) =

Linjar regression ar per definition linjar i sinarametrar. For att detta dven ska galla vid
logistisk regression kravs att en lankfunktion ardsi Vid logistisk regression kallas denna
lankfunktion for logit, se tabell 3.1. Logit berdsisom det logaritmerade oddset for
sannolikhetsfordelningen genom transformationsfionien g(x) . Denna kommer att kunna

anta alla varden pa den reella tallinjere < g(x) < +o, samt ar linjar i sina parametrar:

_ p(x) | _
g(x) = InL_ p(x)} =B+ BX.

Vidare fOrutsatts vid linjar regression att en glsagon i den beroende variabeln kan
beskrivas sony, = E(Y, | X)) + &,, dar &, ar en felterm. Ofta antas att ar normalférdelad

med medelvardet noll och konstant variags; N (0,0%) . Av detta féljer att den betingade
fordelningen &ar normalférdelad med medelvardeich konstant variang”,

E(Y, | x) ~ N(u,0%). DAY ar en dikotom variabel stimmer dock inte dettagantde,
eftersome, i y, = p(x,) + & endast kan anta tva varden. Detta eftersomypm med
sannolikhetenp(x, ya are, =1- p(x, ) medan omy, = @med sannolikheteh- p(x, 9a
ar £ = —p(x). Harigenom kommer feltermen vid logistisk regressatt folja en betingad
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binomialférdelning.e, | x, ~ (0, p(x )L- p(x,)]), vilken av Collet (1991) benamns som en
"shifted binomial distributich

Givet forutsattningar med transformationen genogit lsamt fordelningen for feltermerna
kommer principerna och tillvagagangssatten foélimjch logistisk regressionsanalys i stort
att vara desamma.

Vid k oberoende variabler utdokas analysen till multipgistisk regression, vilket ar den
generella modellen for logistisk regressionsanalyansformationsfunktionen fér den
multipla regressionsmodellen kan da skrivas six) = B, + 8%, + B,X, +++-+ B, X, och

eI

den logistiska sannolikhetsfunktionen skrivas sp(®r) = Tsai®
€

Om oberoende variabler aterfinns pa nominalskatalbésa kodas som dummyvariabler. |
annat fall kan skattningen av koefficienterna éirsolkade och medféra felaktiga samband i
modellen. En modell innehallande en nominal vatiabedk kategorier ger en uppsattning av

k-1
k-1 dummyvarialber:g(x) :,80+Z B;Dummy . Kategorik kommer har att vara

j=1
referenskategorin. Hardy (1993) framhaller treliner for valet av referenskategori. Forst
ska referenskategorin vara val definierad. Om deséakert huruvida kategorierna kan
ordnas, bor detta provas genom att testa variamsinkontinuerlig, i syfte att underlatta
tolkningen. Vidare bor referenskategorin innehfillaickligt manga observationer for att
betraktas som stabil.

3.2 Skattning och tolkning av koefficienter

Om feltermernas vid linjar regression antas ha konstant variamskaefficienterna skattas
med OLS. Eftersonz vid logistisk regression daremot foljer en beteh@@nomialférdelning,
kravs att ndgon annan skattningsmetod anvandsrddesvis ML, se bilaga 2 for en
overgripande beskrivning. ML-metoden syftar tilithide koefficienter som maximerar
likelihoodfunktionen. Detta gors genom att logagtanoch derivera denna med avseende pa
respektive koefficient. De harigenom erhéllna saiités sedan lika med noll, varefter ML-
estimaten for koefficienterna kan lgsas ut.

Likelihoodfunktionen bestar har av produkten aelitkooden for varje enskild observatibn
For den observationerna kan denna vid binar logistiskeegjon dar y endast antar vardena 0

och 1 skrivas sorrh.(,B) = ” p(x)" @- p(x.)) ™ . Den logaritmerade likelihoodfunktionen
t=
erhalls darefter sonZ{yt In[p(xt)] + (- yt)ln[l—(p(xt)]}. Vid skattning deriveras saledes
t=1
denna med avseende pakdeefficienterna for att erhallascore. Vidare erhalls score-

ekvationen for interceptet so@[yt - p()g)] =0 och for dek-1 dvriga koefficienterna som
t=1

i&[yt—p(&)]=0-

Kovariansmatrisen av dimensionkeerhalls darefter som inversen av informationsrsatrj
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| (B) . Informationsmatrisen skattas har so) = X'VX darX ar observerade data oeh
ar en diagonalmatris meg(x,)(L- p(x, r det=1,...,nobservationerna,

1 Xipo o Xy b(xl)(l_ f)(xl)) 0 0
X = 1 X1 Xo V = 0 ﬁ(xz)(l_ b(xz)) 0
: 0 0 : 0

1 Xy o Xy 0 0 o PO P(x,))

Vid tolkning av de erhallna koefficienterna ar slittigt att dessa ar relevanta for den
fragestallning som motiverar studien. Hosmer ocmé&ghow (2000) menar att tolkningen
involverar tva steg. Det forsta ar att faststédlationen mellan den beroende variabeln och en
eller fler oberoende variabler, och saledes attafian rimlig tolkning for riktningen pa
sambanden. Nasta steg innebar att tolka storlekesambandet mellan de oberoende och den
beroende variabeln.

Ett centralt begrepp har ar odds vilket anger @ativa sannolikheten for en handelse i tva
grupper. Givet en handelse=1 i tva gruppery =1 och y =0 sa kan oddset foy =1

berédknas som kvoten mellan sannolikhepy = 1| x =1) att handelsen intréffar i grupp
y =1 och sannolikheterp(x = 1| y = 0) att handelsen intraffar i grupp= 0. Saledes

beraknas oddset sorﬁ(y =1x=1) )
p(y=0[x=1)

Kvoten mellan tva odds kallas i regel for oddski@R=0dds Ratio), och anger det relativa
oddset for tva sannolikheter. Om tva odds berakidatsamma gruppey =1 och y =0 men

for olika sannolikhetep(x =1) respektivep(x = 0) s& kan OR tolkas som den relativa risken
for handelserx =1 i forhallande till handelsex = 0 mellan grupperna:

no PY=1X=D/(p(y=0|x=1)
p(y =11x=0)/(p(y = 0| x=0))

Vid linjar regression ar de skattade parametraftsaemkla att direkt tolka genom det linjara
sambandet. Da logit anvands som lankfunktion wifiskisk regression ar detta emellertid inte
mojligt. Som ovan beskrivits kan dock transformasifunktionen vid en variabel uttryckas
som den naturliga logaritmen av oddset for derstgka regressionsmodellen.

Om X &r en dikotom variabel som antar vardena 0 oad kan en logit differens darmed
berédknas som

_ T p@) 0@ 1_. (T 0 1/ pO
)-g@©) =In[ -2 _|_jp PO I, _
9090 nL_p(l)} ”[1—p(0)} n[{l—p(l)}/ L—p(O)D

Denna differens kommer saledes att vara logaritavemddskvoten fop(x =1) i forhallande
till p(x=0) for gruppernay =1 och y = 0. Uttryckt med parametrar kan detta skrivas som
g@® -9 = [,BO + ,81] - B, = B,. Saledes &r den logaritmerade oddskvoten likadeed

skattade koefficienten. Oddskvoten kan harigendrélkxs genom att berakna exponenten av
koefficienten,OR=exp(8, )

22



Generellt vid skattning av OR for en oberoendealsi som kan anta fler &n tva varden
galler att omx = a och x =b sa erhalls den logaritmerade skattningen av OR som

IN[OR(a,b) = §(x = a) - §(x =b) = (B, + Bixa) - (B, + B,xb) = Bx(a-b). Saledes kommer
vardet pa den oberoende variabeln att ha betyslgelkningen av OR.

Enligt Hosmer och Lemeshow (2000) ar relationenanefoefficienten och oddskvoten en
viktig anledning till att logistisk regression &t kraftfullt analysverktyg. De framhaller dock
att Skattningen av OR tenderar att ha en skev lidirteeftersom0 < OR< +o med en
nollpunkt som motsvaras av 1. De framhaller dotkmicket stora stickprov tenderar att gora
skattningen av OR normalférdelad, aven om dessakiigen behover vara sa stora att de
saknar verklighetsanknytning.

Emellertid s& kommer fordelningen i att vara approximativt normalférdelad vid mer

realistiska stickprovsstorlekar. For skattning anfidensintervall eller signifikanstest
utnyttjas darfor istallet fordelning for koefficieam, och forst darefter transformeras till OR
genom att berdkna exponenten. Saledes kan ett-&)0glkonfidensintervall for OR av

skattningen forg, beréknas soner:xd,él 227 0% Sé(,Bl)J.

3.3 Metoder for uppbyggnad av modell

Sasom vid alla analys av data ar det svart attriveskagon universell process for
uppbyggnad av en modell. Vissa punkter ar dockgakatt ta i beaktande. Den forsta beror
kontroll av data. Har bor stickprovsstorlekar odnttall kontrolleras. For hantering av
enhets- och partiellt bortfall hanvisas till Ruloich Little (2002). Infér analysen av materialet
bor sedan de hypoteser som ska testas stalla¥igape bor val av variabler bestimmas. Om
fler an en variabel ska anvandas bor en metodaidabelinkludering ocksa bestammas.

Processen for val av variabler bér enligt Hosmér loemeshow (2000) bdrja med en
noggrann univariabel analys av de potentiella ei@ma. Datamaterialet bor har kontrolleras
deskriptivt med plottar och tabeller for att unddses hur data foérdelar sig, och for att
upptacka skevheter, kurtosis eller outliers. De m&mtll exempel att fér nominella, ordinala,
samt kontinuerliga data med relativt fa unika varklan korstabeller for den beroende
variabeln mot den oberoende variabeln tas fram b&adet kan sedan testas med till exempel
Pearsong’-test eller LR-test. Vidare bor univariata oddsleraich Wald-test beraknas for
samtliga variabler, se avsnitt 3.4 for beskrivravgdetta.

Manga oberoende variabler leder i regel till en ptan beslutssituation rérande vilka
variabler som ska inkluderas i en modell. Olikalskbar har olika syn pa hur
variabelselektionen ska ga till. Inom exempelviglemiologi menar vissa att samtliga
patankta variabler ska inkluderas i modellen. Diedia dock leda till att modellen blir instabil
samt att risken for confounding och multikolinjétibkar. Hosmer och Lemeshow (2002)
skriver att den avgorande fragan som bor staltas ar

"Does the model that includes the variable in gigstell us more about the outcome
(or response) variable than a model that not ineltide variable?”
Hosmer och Lemeshow (2002), sidan 11.
Vidare anser de att en metod behovs for urvaleteavariabler som ska resultera i en basta
modell ur ett vetenskapligt perspektiv. Denna mdtodgrunda sig pa en plan for att
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selektera de variablerna som ska inga i modellent szetoder for att faststalla modellens
giltighet. Har ingar de bland annat de test sonkiesi avsnitt 3.4.

Séledes provas saval enskilda variabler liksom thedeom helhet. Generella metoder kan
anvandas for att ta hansyn till bada kriteriermagel innebar dessa att minimera antalet
variabler givet att relevanta samband bibehallsdefien. A ena sidan s& innebér fler
variabler att mer sofistikerade samband kan bea&rimen a den andra kommer det skattade
standardfelet att 6ka, och modellen saledes blibesvende av observerade data och saledes
bli mindre generell.

Om fler an en oberoende variabler 6vervags atugddas i analysen bor dessa testas for
multikolinjaritet med hjalp av korstabeller och kelationsmatriser. Vid multikolinjaritet kan
variablerna till exempel aggregeras. Alternativt kaégon eller nagra av de kolinjara
variablerna uteslutas. En tumregel som Hosmer &asdraw (2000) ger ar att samtliga
variabler med ett univariat p-varde mindre an M&b6tas med som potentiella variabler till
modellen, &ven om variabler som hamnar under gettirde men som anses vara av klinisk
relevans fér undersékningen anda bor tas med.

En stegvis urvalsprocess kan anvéandas fOr att galappsattning oberoende variabler for
modellen. Detta kan till exempel anvandas da destdlp av manga variabler eller om de
bakomliggande sambanden ar oklara. Den stegvisg@uooen ar da en algoritm som utifran
olika kriterier valjer ut vilka variabler som bdrga i modellen. Denna &r huvudsakligen
uppdelad i tre tillvagagangssatt. Framatinkluderimeg test for bakatelimination,
bakateliminering med test for framatinkluderindeeen kombination av dessa tva. En
selektering av variabler kan till exempel goras mgidp av LR eller Wald-test, se avsnitt 3.4.
Vid varje steg i processen inkluderas, alternatikiuderas, nadgon variabel baserat pa dessa
test i forhallande till den tidigare modellen.

Vid manga variabler foreslar Korn och Graubard @ 39dan 94-95) istallet att en uppdelning
av variablerna gors i en primar och sekundar gut@n relevans samt presenterar en
tillhorande strategi for variabelinkludering. Depeéar dock att valet av strategi bor bero av
undersokningens syfte. En annan idé kan vara edt@®uppdelning av datasetet i en
explorativ och en konfirmativ del. Vid den explavatanalysen antas att ingen eller liten
kunskap finns om de faktiska sambanden i data. ®anmands darfor for att ta fram en
modell. Darefter kan den konfirmativa anlaysen sl for att préva om den explorativa
modellens hypotetiserade samband stammer.

Nar modellen &r skattad bér denna provas genonrgémenodelltest. Vidare bor
kontrolleras huruvida de skattade vardena Overémsser med de observerade vardena ur ett
absolut perspektiv. De senare benamner Hosmer ecteshow (2000) som test av
Goodness-of-Fit. Hosmer och Lemeshow (2000) gok @ocdistinktion mellan
grundlaggande test av enskilda koefficienter oclkdeten ur ett relativt perspektiv, samt hur
val modellerna passar data. Dock menar de att @ivera matt sdsom klassificering och R
aven kan anvandas som matt pa Goodness-of-Fitdgimaessa inte méater avstandet mellan
skattade och observerade varden. Manga forfattateck otydliga vid definitionen av
Goodness-of-Fit vid logistisk regression. Modelltesh Goodness-of-Fit tenderar att &ven
sammanblandas. Tabachnick och Fidell (2001) kallaxempel LR test av modellen som
helhet fér Goodness-of-Fit. Collett (1991, sidafl@gger in en brasklapp och skriver att test
som jamfor skattade och observerade vardenaidely referred to as goodness of fit”
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Darutover bor residualanalys genomféras for atahitflytelserika observationer, samt
antaganden och koefficienter prévas genom kanskghalys. Givet att en modell klarar de
uppstallda kraven, kan grundfragestalliningen déreftovas utifran uppstallda hypoteser och
tidigare kunskap. Om modellen beddms riktig karase@sultat implementeras i form av
slutsatser, klassificering eller prognoser.

Foljande citat kan ses som en ledstjarna for at fivoblematiken kring valet av variabler vid
en logistisk regressionsmodell:

“Successful modeling of a complex dataset is part science, part statisgétaods, and part
experience and common sensddsmer och Lemeshow (2000), sidan 91.

3.4 Koefficient- och modelltest

Sasom beskrivits i avgransningen kommenteras tirstle test som finns tillgangliga for
kommandona PROC LOGISTIC och PROC SURVEYLOGISTEAS 9.1, med undantag
av de som benamns som residualer eller som bgs&sslinaden mellan observerade och
skattade varden pa den beroende variabeln. Dedaspresenteras anvands sedan vid
illustrationen i kapitel 4. Vad som finns tillgangli SAS 9.1 presenteras i bilaga 4.

3.4.1 Likelihoodbaserade test

Forsta steget ar att undersoka om modellen sonethedissar till de underliggande
observationerna. En teststatistika skapas av fi@etifunktionen, se avsnitt 3.2, genom att
denna logaritmeras och multipliceras med -2. Ddreréimns har son2logL och foljer en

X -fordelning.

-2logL anvands aven for att testa huruvida en thi@riabel tillfér information till modellen
som helhet. Nollhypotesen skrivs da som/tt= 0 och mothypotesen soii; # 0, dar
j=1,...k. Detta kallas da for Likelihoodkvottest (LR=liketiod ratio) och genomférs genom

LR

att berakna statistikabhR = -2log L — (-2logL;) = —2Iog[ C ] , darLg ar likelihooderfor

F
modellen som helhetr ar likelihooderfér en modell som endast innehaller interceptet vid
test av modellen som helhet ar. Alternativi gtikelihooden for modellen med exkluderade

variabler vid test av en eller flera variabler. fBestistikan kommer att folja e -férdelning

medk-q frihetsgrader, d& ar antal skattade parametrar igochq ar antal skattade
parametrar vidr. Forkastas nollhypotesen kan antas att modellserbd pd.r passar data
battre an modellen baseradlpa Detta benamns dven som nestade modelltest.

3.4.2 Wald test

Wald test kan ses som ett komplement till LR-tégald jamfor en eller flera
koefficientskattningar med dess standardfel. Hyperea stalls upp pa motsvarande satt som

for LR. De univariata teststatistikorna skrivs savald; = A'B—'A darj=1,...k, och

j
kommer approximativt att folja standardnormalfordey) med vantevarde 0 och varians 1.

Den multivariabla teststatistikan beraknas 3bald = ﬁ ar (ﬁ)]_lﬁ = ﬁ'(XVX )6. Denna
kommer approximativt att félja eg? -fordelning medk frihnetsgrader motsvarande antalet
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skattade parametrar.

3.4.3 Score-test

Till skillnad fran LR och Wald vilka ar baserade Mé-skattningarna av koefficienterna, sa
kan det univariata Score-test anvandas pa motsyeusitt men utan att krava ML-
skattningar. Score-testet ar baserat pa derivatémgiikelihood vilket redovisas i bilag 2. Det
univariata Score-testet berdknas genom att gttaln(n, /n, och B, = 0for score-

ekvationerna. Detta ger aft=n, /n=y. Fran score-ekvationen ges @x(y -Yy), och den
skattade variansen kan skrivas sop(i, - V)Z(x - X)? . Teststatistikan for det univariata

3 %5 - 9)

Score-testet (ST) beraknas s@ = 1= och kommer approximativt att
\/ ya-9) (% -%)°
i=1

folja standardnormalférdelning med vantevéarde Ovaians 1. Den multivariata
motsvarigheten beréknas med hjalp av score ochisemeaav informationsmatrisen (bilaga 2)
enligt U'(B)I *(B)U (B) . Det multivariata Score-testet foljer approximagw y? -férdelning

medk frihetsgrader motsvarande antalet skattade paramétiet multivariata fallet kravs
emellertid ML-skattade koefficienter.

3.5 Goodness-of-Fit

Givet att en modell och dess variabler klarat gefidoda test som beskrivits i avsnitt 3.4 ar
malet darefter att prova modellens férmaga att teskur bra modellen passar data. Detta
benamns allméant som modellens Goodness-of-FitaDabck svart att ge nagon entydig
definition av begreppet da det ofta ar vagt besitridar anvands darfor indelningen som gors
av Hosmer och Lemeshow (2000), utan att n&drmaieided begreppet.

For att faststélla Goodness-of-fit for en modete&lar Hosmer och Lemeshow (2000) att
berakning och tolkning forst gors av helhetsmattf@passningen. Darefter bor enskilda
komponenter av de 6vergripande matten gransk&stwfta sker grafiskt. Slutligen kan
andra matt for avstandet mellan skattning och ofasien for den beroende variabeln provas.

Olika test finns utvecklade for att testa helhgpsasningen av en modell. Nagra exempel &ar
Pearsony” test, Deviance test, och Osius and Rojek testsdewsitt baseras pa differensen

mellan de observerade och skattade varden pa deertoe variabeln. Differenserna berdknas
inom alla grupper som ar mojliga att skapa baspéaalla mojliga kombinationer av varden
pa for de oberoende variablerna. Om antalet undkabinationer av varden pa de oberoende
variablerna ar stort i forhallande till antalet ebationer ar det dock inte majligt att berakna
dessa matt, vilket ar vanligt vid kvantitativa ellednga diskreta variabler. Detta ar till
exempel fallet for illustrationen i kapitel 4. Daswatt beskrivs darfor inte narmare har, utan
hanvisning gors till Hosmer och Lemeshow (2000).

3.5.1 Hosmer och Lemeshow-test

For att losa problemet med att Peargonoch Deviance inte kan berdaknas inom ovan

namnda situationer har Hosmer och Lemeshow utveettlalternativt test. Nollhypotesen
har ar dock att modellen inte har nagon bristamg@ssning. Forkastas denna ar detta saledes
en indikation pa att modellen har dalig anpassning.
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Istallet for att dela upp data efter antalet majligpmbinationer av de oberoende variablerna
delar man upp data i mellan fem och tio lika stdesserc utifran storleken av de
predikterade vardena for den beroende variabeltaldtobservationer i klagglar den
beroende variabeln antar vardet 1 betecknas@owch antalet observationer dar den antar
vardet O betecknas sdBy, och antalet observationer i kigdeommer saledes att vara

n, = OJ.1 + Ojo.

Forvantat antal varden som ar lika med 1 i kjdsmn da berédknas som summan av de

skattade sannolikheterna i denne kl&ss= Z P, (x), och férvantat antal varden lika med 0
t=1

nj
beraknas sont ;, = Zl— p,(X) =n, - E,,. Teststatikan beraknas sedan som
t=1

(Ojk - Ejk)2

c 1
HL=Y' " -
J

statistika approximativt kommer att folja gff -fordelning mect-2 frinetsgrader.

. Hosmer och Lemeshow har genom simulering visateatna

3.5.2 Klassificeringsformaga

Klassificering avser formagan att kunna placerskisttade varden fran en modell i korrekt
grupp utifrdn de observerade vardena pa den besoeaihbeln. Detta skiljer sig fran
residualanalys, vilket istallet jamfor de skattadeden fran en modell med de faktiska
observerade vardena pa den beroende variabeln.

En 2x2 tabell, vilken bendmns som klassificerinigstia kan stallas upp, se tabell 3.2.
Klassificeringstabellen visar andelen korrekta antelen icke korrekta klassificeringar for
den beroende variabeln. | tabellens kolumn visasbderverade vardena for skattningarna av
den beroende variabeln medan i raden visas dédfidasade vardena.

Tabell 3.2 Klassificeringstabell

Klassificerade Observerade varden
varden y=1 y=0 Totalt
y=1 M1 Mo M1+ Nio
y=0 M1 Noo No1+ Moo
Totalt M1+ No1 N10+ Noo N1+ N1o+ Noz+ Noo

Klassificering av en skattning gors med ett cutéffle. Cutoffvardet anger vid vilken skattad
sannolikhetp(x) som observationen ska klassas som 1 respektferf.standard &r denna
grans satt till 0,5. OrTf)(x) da odverstiger 0,5 klassas observationen som 1i, awhat fall

som 0. Vid en perfekt modell aterfinns samtligadeir i diagonalen i tabellen, och andelen
korrekta klassificeringar ar darmed 100 %. Ett pgobéar dock att cutoffvardet ar begransat
till ett vérde, och inte tar hansyn till hur n&péx) befinner sig de faktiska véardena 1 eller 0.
Darfér bor en enkel klassificeringstabell inte amda@s som ett Goodness-of-Fit matt.

En I6sning &r dock att tillata att cutoffvardetieaar. Denna teknik harstammar egentligen
fran signalteorin for att visa hur en mottagaretbar signaler da det forekommer brus, dar
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sannolikheten att fa korrekt signal (sensitiviteth sannolikheten att fa felaktig signal (1-
specificivitet) studeras inom ett intervall av dixérden.

Om sensitivitet berédknas som andel korrekt klassifide for de observerade varden y=1,

%, och specificitet berédknas som andel korrekt Kiassade for de observerade
nll nOl

n o . . . . o o .
—2__ sdkan en tabell stallas upp for olika vardedessa baserat pa olika

vardena y=0;

nOl + nOO
cutoffvarden. Ett receiver-operating-characterss{ROC) diagram kan sedan ritas upp med
1-specificitet pa x-axeln och sensitivitet pa ydaxe

Kurvan som ses i diagrammet kallas for ROC-kurvaean under kurvan kommer har att
variera mellan 0 och 1, och vara ett matt pa medslférmaga att diskriminera mellan objekt
for vilka y=1 och foér objekt day=0, det vill sdgeérmagan att korrekt klassificera observationer.
| tabell 3.3 ses den tumregel Hosmer och Lemesk0@Q) ger for tolkning av mattet.

Tabell 3.3 Tumregel for tolkning av arean under RKM2van

Utfall Diskrimineringsférmaga
ROC=0,5 "no discrimination”
0,7<ROC<0,8 "acceptabele discrimination”
0,8<R0OC<0,9 "excellent discrimination”
ROC>0,9 ”outstanding discrimination”

Hosmer och Lemeshow (2000), sidan 162.

Ett antal rankkorrelationsmatt mellan skattad sékhet och det observerade varden kan
ocksa beraknas. Dessa matt framstalls genom atttférakna antalet méjliga par av
observationefn,, + n,,)x (n,, +n,,). Darefter benamns paren enligt tabell 3.4.

Tabell 3.4 Bendmningar vid berdkning av rangkortielaer

Relation mellan skattade sannolikheter for par BenAg av par Antal par
ply =1]x)> p(y = 0] x) Samstammiga N

ply =1/x)< p(y=0]x) Motstridiga m

ply =1/x) = ply =0l %) Tied n

Totalt antal par Nct+Ng+n

Baserat pa hjalpfil i SAS 9.1.

n, +05(n,)
n,+n, +n,
y=1, kommer vid binér logistisk regression att reata arean under ROC-kurvan.

Rangkorrelationsmattef = som anger andelen korrekt klassificerade par da

: . n,—n : " .
Ett annat rangkorrelationsmattet &omers D = J:—J‘: vilket kan anvands for att
rlc nd nt

faststalla styrkan och riktningen mellan par. M&kmmer att variera mellan -1, inget par
Overensstammer, och 1, samtliga par Overenstammer.
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nc B rld
n, +n,
ties n och kommer darigenom generellt att vara hogredine®'s D. Mattet varierar mellan -
1 (ingen association) och 1 (perfekt association).

Goodman- Kruskal Gamma= beraknas pa liknande satt men bortser fran antalet

y . - 2(n,—n o
Kendalls’s Tau-a ar en modifiering av Somer’s D definieras som—( (C 13’) . Mattet tar
nln -
hansyn till den berdknade skillnaden mellan antgliga par av observationer och antal par
av observationer med olika respons, och ar vanligiere an Somer’s D eftersom det ofta
forekommer par med samma respons.

3.5.3 Ytterligare matt

Vid linjar regression brukarfanvandas som matt p& hur stor andel av variatipden
beroende variabeln som en modell férklarar. Dalsnende variabeln vid logistisk
regression ar dikotom kommer variansen harigenoweaa storst da antalet observationer for
y=1 och y=0 ar lika stora, och ju skevare en fdrohg) ar desto mindre blir variansen.
Harigenom kommer Rmatt som anvands vid linjar regression inte atayamforbara om
férdelningarna for de oberoende variablerna drolide B-matt som finns framtagna for
logistisk regression ska darfor endast ses sonpgrogimation av matten som férekommer
vid linjar regression, och inte som andelen fokthvarians.

Tva av de Rmatt som foreslagits &r Cox & Sn&flsc och Nagelkerké?y. Matten utgar fran
likelihoodberdkningar som presenterats i avsnétl3.och tar hansyn till urvalsstorleken

” Le \™ e o . : :
Cox & Snell beréknas sorR:. = 1_(L_Fj . Mattet kommer dock att na sitt maximum vid
R

R

2

1-(Lg)n <1. NagelkerkeRy justerar darfor méttet s& det nar sitt max vidR},= :
1- (LR )H

Akaike’s information criterion (AIC) och Schwartzisiterion (SC) anvands ofta vid

tidsserieanalys for att bestimma antalet laggarsi@ninkluderas vid autoregressiva

modeller, se till exempel Stock och Watson (2008let ar da att minimera vardet pa dessa

statistikor. Sharma (1996) innefattar AIC och S@& $8oodness-of-Fit och exemplifierar

anvandandet av dessa vid stegvis logistisk regnessim ett fristdende kriterium for att ge en

stoppunkt vid inkluderade eller exkludering av ahter. Statistikorna beraknas som

AIC =-2LogL + 2k och SC=-2LogL + kLog(n) , dark ar antalet parametrar i modellen.

Dessa tva statistikor baseras saledes pa -2LoglLnmeenjustering for de skattade
parametrarna De kommer darfor inte att ha nagoydansamplingfordelning, och anvands
darfor normalt sjalvstandigt for att jamfora olikedeller skattade fran ett och samma
dataset. Sharma (1996) papekar ocksa att detinm® fagra specifika regler for att avgora
hur litet ett varde ska vara for att vara lagtrsfben detta beror av de aktuella data. Ju lagre
varde statistikorna har desto battre anpassad é@nah modell anses vara.
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3.6 Tillampning vid surveydata

Beskrivningen av logistisk regression har i avsdiitt-3.4 gjorts utifran ett modellbaserat
synsétt utan hansyn till surveydata. Har presesitgoak hur hansyn kan tas till stratifierade
surveydata utifrdn modell- och designbaserade #tyssin beskrivits i kapitel 2.

Malparametern vid modellbaserat synsatt antas &bgate vara en valdefinierad
superpopulationsparameter och vid designbaseratifygn censusparameter vilken narmar
sig denna. De estimatorer som presenteras i dettitibkan sagas vara en fortsattning pa de
exempel som gavs i avsnitt 2.5. Skillnaden ar attdctksa diskuteras utforligare hur hansyn
kan tas till informativ stratifiering utifran ettodellbaserat synsatt.

Lohr (1999) framhaller att det kan vara en utmaritigplotta data fran komplexa survey.
Betraffande stratifierade data rekommenderar hbangingen plotta olika strata var for sig,
eller att anvanda olika markorer for olika stratalare framhaller hon att data bor plottas
med och utan vikter. Har diskuteras dock inte plotidare utan den intresserade hénvisas till
Korn och Graubard (1999).

3.6.1 Modellbaserat synsatt

Giltigheten hos en modell beror av hur huruvida @ekorrekt eller ej. Som konstaterats i
avsnitt 2.4.2 ar en forutsattning for detta atiglesn ar ignorable. For att detta ska vara
uppfyllt racker det att designen ar ickeinformatiet vill sdga att det erhallna urvalet har en
sannolikhetsfordelning som 6verensstammer med diefaymodellens.

Om endast den beroende variabgélren logistisk regressionsmodell beror av
designvariablerna, till exempel vid en fall-kontroll studie, har doPrentice och Pyke

(1979) enligt Lohr (1999) visat att givet att mddelstammer sa kommer interceptet att vara
den enda koefficient som paverkas. Om fokus eritestt studera sambandet mellan
variablerna och interceptet ej ar av intresse kafod detta bortses ifrdn. Om man vill ta
hansyn till stratifieringen nar antalet strata, délnigenom antalet skattade parametrar, &r stort
i forhallande till antalet observationer, vilketatir fallet vid fall-kontroll studier, kan dock
kravas att anvanda en typ av betingad (conditidogl¥tisk regression. Detta beskrivs av
bland annat Kleinbaum, Kupper, Muller och Nizam9ap

Om daremot designen inte ar informativ genom atittkroende variablern@ar beroende av
stratifieringsvariablernZ bor detta tas hansyn till i modellen. Praxis @riambers och
Skinner (2003) ar da att inkludera stratifieringsatalerna som oberoende variabler i
modellen, se kapitel 2.4.2. Hur detta gors vidsagk regression beskrivs av Hosmer och
Lemeshow (1998) enligt foljande.

Om modellen utan hansyn ar av formgx, ) = In{%} = B, + B,x, sa kan en modell
~ PX
dar en fast effekt antas for varje stratdrmedj=1, 2... ) observationer skrivas som

_ P(X; )
9%y, 2,) = “{—1_ p(%y2,)

definierade av variab@. OmZ hér ar en dikotom variabel kan d& modellen for
referenskategorin skrivas sog(x,;, z, = 0) = 3, + B, %,; och modellen for den andra

kategorin somg(x,;,z, =1) = (a, + 5,) + BX, -

} =a,z + B, + X, - Detta innebar i praktiken ett intercept
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For att darutover tillatZ att paverka parameterkoefficienternaXosa att effekten ser olika
ut i olika strata kan en interaktionsparametettillforas mellan Z octx

9%y 2,) = @, 2 + 2.V, Xy + By + B,X,; - Modellen for referenskategorin kan dé skrivas som
9(Xy: 2, =0) = B, + B, X, och for den andra kategorin som
9(Xy, 2, =D =(ay + Bo) + (Vi + L)Xy -

| bada fallen kommer likelihoodfunktionen att behdutvidgas sa att den beraknas éver de
olika strata, se Hosmer och Lemeshow (1998). O flariabler ingar Z kan i forsta hand
de enskilda stratifieringsvariablerna inkluderasnndet &r aven majligt att inkludera
interaktionseffekter mellan dessa. Som papekats owder 2.4.2 kan det dock enligt
Chambers och Skinner (2003) vara olampligt attud&ta variabler som endast ar av
administrativ karaktar och ej ar relevanta for mitsheifraga eftersom det inte ar troligt att
dessa kommer att vara informativa.

Estimationen av kovariansmatrisen kommer har a&tpsksamma satt som tidigare, med enda
skillnad att en utvidgning sker till skattningar parameterkoefficienterna for de extra
stratifieringsvariableZ och eventuella interaktionstermer som tas hanymiodellen. De
modelltest som beskrivits i avsnitt 3.2 paverkassacendast pa motsvarande satt.

Aven om utgangspunkten har ar att designviktedebiliallet ett designbaserat synsatt, sa ar
det i praktiken aven mojligt att ta hansyn till @gsnformation genom att inkludera
designvikterna direkt i en modell. Detta beskriesklinte har, utan hanvisning gors till
Pfeffermann (1993) som beskriver hur detta kangdra

3.6.2 Designbaserat synsatt

Grundprincipen for att ta hansyn till designen dabsignbaserat synsatt ar som tidigare
beskrivits att inkludera designvikterna i estimatog. Det ar dock fullt mgjligt att de
stratifieringsvariabler och interaktionstermer sbeskrivits i 3.6.1 dven kan vara aktuella att
inkludera i en modell aven om designvikterna talgesyn till. Syftet med detta ar att dessa
variabler antas mata ett samband aktuellt for Medelfrdga som inte ar relaterat till
designen, eftersom denna tas hansyn till genongulgg&ierna.

Utover den beskrivning Pfeffermann (1993) ger fir tlesignvikter kan inkluderas direkt i en
modell ger han aven en dversikt 6ver hur desigevikan tas hansyn till vid estimation av
censusparametrar utifran ett designbaserat syhkitbegransas till att beskriva hur
skattning gors medelst PML. Designvikterna anvdriddor att skatta likelihoodekvationer
for en fiktivt totalt observerad &ndlig populatidmkelihoodfunktion for populationen
approximeras saledes har med en likelihoodfunkimserad pa urvalet och designvikterna.

Detta beskrivs av Hosmer och Lemeshow (2000) \gistsk regression enligt féljande. Forst

H n,
satts log-likelihoodfunktionen® > w, [(IN(py))' Vi + IN@— P, )L~ Vi)] upp. P& vanligt
h=1 t=1
satt kan sedan funktionen differentieras med avk=pa de okanda
regressionskoefficienternd for att erhalla en vektor innehallankiscore-ekvationer

(X'W)(y- p(X))=0, dar p(X) = [p(xll),..., p(anh)]'l ar ennx1 vektor. Harigenom kan

PML-skattningarna fbrﬁ sedan l6sas ut. Enskilda element i score-ekvatimanieildas har
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n,
som7', = (x W, )y, — p(x,)), dar summan av de, enheterna i stratutmar r, = Zh:rht
t=1

” w1
och medelvardet av alla strata@r= —Z Ty -
h t=1

En naiv skattning av kovariansmatrisen skulle teavar (,é) = (X' DX)_l, darD=wWyv,
varavV ar diagonalmatrisen av storlekexn med p, (L- p, ) i diagonalen ochV &r
viktmatrisen av storlekenxn innehallande vikternay,,. Den korrekta estimatorn kommer

dock att varavar (3) = (X'DX)™"S(X'DX)™ darSar den poolad inomstratum-
kovariansmatrisen. Som estimator 8anvands normalt den stratum-poolade

: : A Mola  4x & Ny <& b
variansestimatorrs = Z[l_N_hjSh ,dars =—" 1Z(rh -7,)(r, —T,) &rden
t=1 h n, -1

estimerade variansen i stratinnEn approximation aVér(,B’) kan sedan gdras genom
linjarisering eller replikering.

Roberts, Rao och Kumar (1987) beskriver hur tetigtiteor baserade pg* och likelihood
paverkas av surveydesignen. Deras resonemang baseea generaliserad design effekt.

Genom att vikter appliceras pa log-likelihooder2logL = —ZZWt log P, , innebér detta att

t=1
likelihoodkvottest, scoretest, samt forklaringsgpaaterkas. Betraffande pearsph kan detta
enligt Rao och Thomas (2003) beréaknas genom etivrelktning, och Roberts m fl (1987)
har visat nar denna kommer att folja gh-férdelning. Detta test finns dock ej tillgangligt
SAS 9.1, varfor vi avstar fran att vidare kommeatgetta.

Wald test skulle kunna genomforas som beskriviemno¥n forutsattning ar dock att hela den
genom designvikterna justerade kovariansmatrisarskattas vilket kréavs for att genomfora
hypotestesten. Ett problem ar att Wald statistikéa ar oberoende av icke-linjara
transformationer av malparametern. Ett quasi-stamiehar darfor foreslagits baserat pa
linjarisering eller replikering, vilket gor statilkhn oberoende av icke-linjara transformationer
av malparametern, se Rao och Thomas (2003). Hostheremeshow (2000) visar ocksa pa

hur ett modifierat Wald test bestaende av F-stiadistF = MWald darqg ar antalet
nqg

parametrar som under nollhypotesen ér lika medskollle kunna anvéndas istéllet.

Statistikan hagq frinetsgrader i taljaren odH-q frihetsgrader i namnaren. Qaér stort i

forhallande tilln finns dock effektivare test, se Korn och Grauka@b9).

Klassificering och rangkorrelation paverkas inteatrén indirekt genom modellen. Roberts

m fl (1987) patalar problem med residualanalys swasteydata, men ger férslag pa hur denna
skulle kunna genomforas. Detta finns dock intgditigligt i SAS 9.1 och ar avgransat ifran i
denna uppsats, varfor det lamnas utan vidare korametiosmer och Lemeshow (2000)
foreslar generellt att nar modelltest inte finigdingliga for designbaserat synsatt kan
motsvarande modellbaserad test berdknas, fordahagga fran dessa eller att stka
inkorporera dem i det designbaserade synsattet.
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4 lllustration — studien Liv & Halsa (2000) i Orebr o lan

| detta kapitel ges ett exempel pa hur hansyn &suilt stratifiering vid surveydata, da
logistisk regression anvands for att studera agoner mellan inkontinens och
halsorelaterade faktorer. Data ar hamtade frantsnkhe ‘Liv & Halsa — en undersokning
om halsa, levnadsvanor och livsvillkor i Oretyrbér refererat till som Liv & Halsa (2000).

| avsnitt 4.1 ges forst en presentation av studigien samt de for regressionmodellen
relevanta variablerna. Darefter presenteras i #w1@ hur hansyn kan tas till designen utifran
saval modell- som designbaserad synsatt, och déireatresultaten diskuteras. Slutligen fors i
avsnitt 4.3 en diskussion om utfallet av modeldéasbetydelsen av att ta hansyn till
stratifieringen baserat pa kapitel 2, samt Gvrigankenterar.

Regressionsparametrar for variabler och dess elaskitegorier testades med Wald. Enskilda
modellers signifikans som helhet testades med S¥daéd, och LR. Det senare gjordes bada
for modellen som helhet, LR(modell), och for stegegllan modellerna, LR(variabel). Av de
test som genomfordes har var det endast HL sorargjllgangligt vid bada synsatten, se
bilaga 4 for en beskrivning av vad som finns tiighgt i SAS 9.1. Ytterligare tillgangliga

matt pa goodness-of-fit togs ocksa fram.

D& syftet med denna uppsats aven ar att beskiystigk regression i allmanhet aterges aven
utfallet av de test som beskrivits i kapitel 3. Wbvad som aterges i detta kapitel aterfinns i
bilaga 3 en variabelbeskrivning, i bilaga 4 en bliek vad som finns tillgangligt i SAS 9.1

vid logistisk regression, samt i bilaga 5 utfaftat genomforda test.

4.1 Studiedesign och variabler

Huvudsyftet med Liv & Halsa (2000) var att ge unagifor hur befolkningen i Orebro lan
madde, och genomfordes som en postenkat som skiskadill urvalspersonerna.
Datainsamlingen genomfdrdes under perioden mars26@4) av Statistiska centralbyran
(SCB) pa uppdrag av Orebro lans landsting.

Urvalsramen skapades den 31:a januari 2000 frastregfor totalbefolkningen (RTB).
Rampopulationen innehdl98 491personer, vara98 812man oct99 679kvinnor Urvalet
drogs den 7:e mars 2000. Harigenom var samtligéusirtotalemN;, for hjalpvariablern&
kénda. Totalt drogs,=120 personer frad28olika stratum som ett STOSU uppdelat efter
kon, fyra aldersgrupper, od6 geografiska omraden det vill sdga tof&it360personer, se
tabell 4.1.

Tabell 4.1 Stratifieringsvariabler i undersékningen & Halsa (2000)
Kon Alder  |Geografiska omréden

Mé&n 65-79 ar [ Askersund | Lindesberg

Kvinnor | 50-64 &r | Degerfors | Ljusnarsberg

35-49 ar | Hallsberg | Nora

18-34 &r | Hallefors | Orebro , Innerstaden
Karlskoga | Orebro, Miljonprogrammet
Kumla Orebro, Villaomraden
Laxa Orebro, Ytteromréden
Lekeberg | Orebro, Ovriga omraden

Datainsamlingen resulterad® B36svar (svarsandeleés? %) varav4 557méan 69 % och
5 279kvinnor @9 %), men varierade mellagi till 101 (36 %till 84 %9 mellan strata. Det
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partiella bortfallet var mindre &% for de flesta fragorna. Saval enhets- som pattiell
bortfall hanteras har sadsom beskrivits i avsngt En vidare diskussion om bortfallet
aterfinns i avsnitt 4.3. Overtacknings- och undeéngsfel bedomdes vara sma. Ovriga
felkallor kommenteras ej har.

| den slutgiltiga datafilen aterfanns registerdeda RTB och Utbildningsregistret (UTB),
svar pa huvudenkatens fragor, samt svar pa fragotillaggsenkat vilken var amnad att
besvaras av personer med inkontinensproblem/ukiatic Svarande respektive icke-
svarande pa denna tillaggsenkéat kom efter vissinegstt utgéra den beroende variabeln
(INKONT) i regressionen.

Syftet med regressionen i det har presenterademg&ewar att studera associationer mellan
inkontinens (INKONT) och en uppséttning variabl€émf huvudenkéaten inklusive registerdata
bland kvinnor i &ldern 18-79 &r i Orebro lan. Eriyripande hypotes var att inkontinenta ar
en grupp som &r mer utsatta an andra. Darfor asvémdias64 strata fér kvinnor baserat pa
de fyra aldersgrupperna samtifegeografiska omraden enligt tabell 4.1. De tva
hjalpvariablerna som har anvants var saledes durariapler motsvarande aldersgrupp
(S_ALDER#) dar #=1,2,3,4, samt dummyvariabler matande geografiskt omrade

. : n .
(S_OMR#) dar #=1,2,....,16. Urvalsfraktionerna inoen6d strataf, =N—h varierade mellan
h

0,03-0,29, och svarsandelenmellan55 %till 83 % Av de svarande klassade$71(30 %

kvinnor som inkontinenta ock 708(70 %) som friska. Jamforelsevis klassad@s¥oav
mannen som inkontinenta.

Efter en grundlig genomgang av tillgangliga var@binklusive omkodningar och
sammanslagningar, aterstod féljande variabler \alkiingen var tydligt associerade med
inkontinens eller kunde motiveras av urologensyaualipp; alder i ar (ALDER); body mass
index (BMI) berdknat som kvoten mellan en persaksikg och kvadraten av langden i
meter (kg/m); har under de 3 senaste manaderna upplevt viiggihofter och/eller under de
3 senaste manaderna upplevt vark i hander, arreay kinan eller fotter (FYS); har under de 3
senaste manaderna upplevt somnproblem och/eller uled3 senaste manaderna upplevt
trotthet och kraftloshet (PSYK); skulle klara dtaffa fram 18 000 kronor pa en vecka
och/eller under de 3 senaste manaderna haft dv&tae I6pande utgifter (EKON); har

under de 3 senaste manaderna upplevt att nagondiahdig nedlatande och/eller under de 3
senaste manaderna upplevt att nagon gjort digtkilje infor andra (SKAM); har under de 3
senaste manaderna ansett dig vara i behov av Eiklamen inte sokt sadan (VARD). Av
dessa variabler ar ALDER den enda kontinuerligégabat. Resten av variablerna kan
betraktas som ordinala med antingen tva elleratedorier, se bilaga 3 for en utforligare
variabelbeskrivning. Da en variabel skrivs mechethmer inom parentes efter, avser denna
den kategori som anges i bilaga 3 och ej variabam helhet.

En variabel som hade varit av intresse men sonfamies tillganglig var antal genomgangna
forlossningar. Anledningen att denna fraga alddgikmed i huvudenkéaten kan vara att denna
analys inte var patankt vid studiens genomforakfter justering for bortfallet kvarstod

4 609komplett observerade enheter motsvarg@@oav de ursprungligen dragna. Av dess
var1 332(29 % inkontinenta. Detta utgjorde darefter det undetsdatasetet, och
designvikter berdknades for dessa sdsom beskratsnitt 2.3.
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4.2 Modell, metod och resultat

Vid berakning av den logistiska regressionsmodeal@indes programvaran SAS 9.1. For
modellbaserat synsatt anvandes kommandot PROC LOGI&ch fér designbaserat PROC
SURVEYLOGISTIC. ML-estimat av regressionsparameiaaoeraknades har genom Fisher
scoring, se bilaga 2. | bilaga 4 aterfinns en listar tillgangliga modelltest for logistisk
regression med PROC LOGISTIC och PROC SURVEYLOGESITSAS 9.1, med undantag
av plottar vilka ej kommenteras narmare i dennasafs

Utifran ett modellbaserat (avsnitt 4.2.1) respektiesignbaserat (avsnitt 4.2.2) synsatt
presenteras hur variabler stegvis exkluderas bigs&fadgst p-varde for Wald-statistikan.
Den forsta modellen (Mod1 respektive Desl) innendlfledes samtliga variabler, och den
sista (Mod9 respektive Des9) endast en.

Forst undersoktes sambandet mellan variablernahjagmav korrelationsmatt och
korstabeller. Inga storre skillnader sags vid ad@idet av oviktade och viktade data med
undantag av ALDER. Detta ar ocksa den enda konligaevariabeln, varfor endast denna
var intressant att plotta mot de dvriga. Nar degplngtades mot INKONT konstaterades en
tydligt stigande tendens fanns upp till ca 50 &teravarefter kurvan blev mer flack. Denna
effekt syntes nagot tydligare vid oviktade datadereviktade data hade nagot hogre varden
for de allra hogsta vardena pa ALDER, se figur Bldterbart var att sambandet pAminner om
en logistisk S-kurva fram till dess att den flackar

Efter provning med ett flertal modeller innehallenalika exponenter och dummyvariabler
valdes dock att modellera om ALDER genom att afoler 50 ar kodades som 50 ar. Detta
motiverades av att denna bade var enkel och riatlitplka samt syntes ge liknande resultat
som andra provade kodningar och darfor fanns \arast. Harigenom erhdlls en
semikontinuerlig variabel vilken bendmndes som AEDE
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Figur 4.1 Andel inkontinenta éver alder for viktaoeh oviktade varden (glidande 5-
arsmedelvarden).
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4.2.1 Modellbaserat synsatt (MOD)

For att ta hansyn till stratifieringen inkludera# lutéver de tilltdnkta oberoende variablerna i
X aven stratifieringsvariablern&isom oberoende variabler. Eftersom dessa ar 6nigesid
uteslutande variabler utesluts en fran varderaatppag (S_ALDER1 och S_OMR1) vilka

fick utgora referenskategorierna. Bade univariatds@&voter samt nio olika modeller (Mod1-
Mod9) dar variabler successivt exkluderats presastetabell 4.2. De p-varden som ges avser
har Wald-test for enstaka kategorier eller varialide univariata oddskvoterna ar signifikanta
for samtliga ingdende oberoende variabler med uadaav SKAM, vars oddskvoter ocksa
befann sig nara 1. Ovriga variabler har enligt &iman oddskvoter storre an 1. Betraffande
stratifieringsvariablerna hade S_ALDER# ett gemerigavarde<0,01 med héga oddskvoter
(3,32-6,03), medan S_ OMR# hade ett p-varde pa(0,84-1,23).

Tabell 4.2 Univariata och prévade modellers odds&weaed PROC LOGISTIC

Oddskvoter Univariata Multivariata
Mod1 Mod2 | Mod3 | Mod4 | Mod5 | Mod6 | Mod7 | Mod8 | Mod9
Intercept 0,40 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,02
p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ALDER 1,08 1,06 1,07 1,08 1,07 1,07 1,07 1,07 1,07 1,08
p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
BMI (p-vérde) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
BMI (1) 2,99 2,05 2,06 2,06 2,06 2,11 2,12 2,14 2,42
p-vérde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
BMI (2) 1,63 1,19 1,19 1,20 1,19 1,20 1,20 1,20 1,28
p-varde 0,00 0,03 0,03 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,00
FYS (p-varde) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FYS (1) 2,50 1,58 1,58 1,59 1,61 1,64 1,83 2,02
p-vérde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
FYS (2) 1,48 1,29 1,29 1,29 1,31 1,32 1,39 1,43
p-varde 0,00 0,02 0,02 0,02 0,01 0,01 0,00 0,00
VARD (1) 1,63 1,37 1,38 1,37 1,41 1,45 1,54
p-vérde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
PSYK (p-varde) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
PSYK (1) 2,18 1,61 1,60 1,59 1,66 1,69
p-vérde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
PSYK (2) 1,54 1,48 1,47 1,47 1,51 1,53
p-vérde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
EKON (1) 1,31 1,38 1,37 1,37 1,42
p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
SKAM (p-varde) 0,70 0,00 0,00 0,00
SKAM (1) 1,04 1,39 1,39 1,35
p-varde 0,70 0,01 0,01 0,01
SKAM (2) 1,06 1,28 1,28 1,24
p-varde 0,41 0,00 0,00 0,00
S ALDER4 (1) 1,95 1,22
p-varde 0,00 0,02
S ALDER# 3,32-6,03]1,34-1,78
p-varde 0,00 0,07
S OMR# 0,84-1,2310,87-1,26
p-varde 0,74 0,84
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| Mod1 ingick samtliga variablerX. Alla variabler hade p-varden<0,01 med oddskvoter
storre an 1 enligt forvantat. Enstaka kategorielehdock hogre p-varden. Noterbart ar att
oddskvoterna for SKAM okat markant jamfort med deévariata oddskvoterna. Betraffande
variablerna Z hade S_ALDER# ett gemensamt p-varde pa 0,07 dghllimg lagre
oddskvoter (1,34-1,78) an de univariata. Detta éecav att ALDER__ aterfanns i modellen.
S_OMR# hade daremot ett gemensamt p-varde pa 6fBdduskvoter (0,84-1,23) vilka
ungefar motsvarade de univariata.

Fran Mod1 till Mod2 genomfordes en reduktion aviafaler med ett p-varde>0,05. Detta
innebar att samtliga kategorier ingdendaeéducerades med undantag av S_ALDER4, vilken
ar dummy for aldersgruppen 65-79. Denna ar dockvdeabel som har hogst p-varde (0,02).
Noterbart &r att 6vriga oddskvoterna andrats ytreegginellt i jamforelse med Mod1. Aven
om férandringen av oddskvoten fér ALDER_ var litexbsoluta tal bor beténkas att denna far
en stor effekt da den var kontinuerlig upp till&0 Forandringen var naturlig da tre av
dummyvariablerna i S_ALDER# reducerats. Samtligaftata interaktionseffekter testades,
men ingen befanns ha ett p-varde<0,05.

Mod3 till och med Mod9 innebér att den variabel rhédst p-varde reducerades. Noterbart
var att Mod3 motsvarar den modell som skulle haléth om inga stratifieringsvariabler
inkluderats fran boérjan. Samtliga variabler i denmadell hade ett p-varde<0,01, och
forandringar av oddskvoter var tamligen marginglhafort med Mod2, méjligtvis med
undantag for SKAM som sjunker nagot. Allteftersoamiabler reduceras behdll samtliga ett
p-varde<0,01. Oddskvoterna var i regel oférandedlde 6kade nagot. Detta syntes rimligt da
variablerna var positivt korrelerade och i nagamfd&unde antas forklara utsatthet.

4.2.2 Designbaserat synsatt (DES)

Med PROC SURVEYLOGISTIC togs hansyn till designimi@tion genom att i
underkommandot specificera strata, populationsiotath designvikter. PA samma séatt som i
avsnitt 4.2.1 provades nio modeller (Des1-Des9pgesuccessiv exkludering av variabler,
se tabell 4.3.

Forst undersoktes samtliga univariata oddskvoigen storre skillnad fran 4.2.1 sags har
med undantag for S_ ALDER4 och BMI (1), det vill adummy for 65-79 ar samt kraftigt
overviktiga, vilka befanns ha en nagot hégre oddskv

For jamforbarhet med Modl inkluderades i den fonstalellen (Desl) utbver
modellvariablerna X aven stratifieringsvariableiZ. Liknande skillnader som sags fér Mod1
sags aven har i jamforelse med de univariata oddskva. | direkt jamforelse med Mod1
sags relativt sma skillnader. Ett undantag var B¥® hade ett hogre p-varde (0,01) och
oddskvoterna som for bada kategorierna var lagratifieringsvariablerna S_ ALDER# hade
har som grupp ocksa ett lagre p-varde (0,01) &ndM

Till Mod2 reducerades sedan pa samma satt somli gttifieringsvariablerna till dess att
endast S_ALDER4 befanns ha ett p-varde <0,05. &@amthriabler hade da ett p-varde<0,01.
Forandringarna av oddskvoterna synes tamligen sindMod1 med undantag av
forandringen i ALDER_ vilken ar samma forvantadeifidring som ovan i 4.2.1. Aven
denna modell jamférdes med motsvarande i 4.2.1sBigs framforallt att oddskvoterna for
FYS var lagre pa an de i Mod1, och dven S_ALDER4wgot storre. Samtliga bivariata
interaktionseffekter testades har, men ingen bafaiarett p-varde<0,05.
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Mod3 till och med Mod9 innebar pd samma satt sé.il att den variabel med hogst p-
varde reducerades. Noterbart var att denna ordsiitige sig nagot fran i 4.2.1. Till exempel
reduceras FYS forst, och forst darefter S_ ALDERve\har skedde ungefar samma
forandringar av oddskvoterna somi 4.2.1.

Tabell 4.3 Univariata och prévade modellers odds&weaned PROC SURVEYLOGISTIC

Oddskvoter Univariata Multivariata
Desl Des2 | Des3 | Des4 | Des5 | Des6 | Des7 | Des8 | Des9
Intercept 0,39 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,01 0,02 0,02
p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
ALDER 1,08 1,05 1,07 1,08 1,08 1,08 1,07 1,07 1,07 1,08
p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
BMI (p-vérde) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
BMI (1) 3,25 2,08 2,10 2,21 2,23 2,25 2,31 2,40 2,51
p —varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
BMI (2) 1,72 1,18 1,18 1,22 1,24 1,23 1,24 1,26 1,28
p-varde 0,00 0,05 0,05 0,02 0,01 0,01 0,01 0,01 0,00
PSYK (p-varde) 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
PSYK (1) 2,18 1,65 1,64 1,78 1,76 1,85 1,89 2,12
p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
PSYK (2) 1,50 1,48 1,48 1,54 1,54 1,58 1,61 1,67
p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
VARD (1) 1,69 1,43 1,45 1,52 1,52 1,57 1,63
p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
EKON (1) 1,33 1,42 1,42 1,43 1,43 1,48
p-varde 0,01 0,00 0,02 0,01 0,01 0,00
SKAM (p-varde) 0,89 0,00 0,00 0,00 0,01
SKAM (1) 0,99 1,38 1,37 1,38 1,31
p-varde 0,91 0,01 0,02 0,02 0,04
SKAM (2) 1,04 1,31 1,30 1,32 1,26
p-varde 0,66 0,00 0,00 0,00 0,01
S_ALDERA4 (1) 2,17 1,30 | 1,31
p-varde 0,00 0,00 0,01
FYS (p-varde) 0,00 0,01 0,01
FYS (1) 2,36 1,42 1,42
p-véarde 0,00 0,00 0,00
FYS (2) 1,44 1,22 1,23
p-varde 0,00 0,09 0,08
S_ALDER# 3,23-6,36 | 1,62-2,09
p-varde 0,00 0,01
S OMR# 0,74-1,34} 0,83-1,23
p-varde 0,17 0,64

4.3 Diskussion om test, stratifieringshdnsyn, samt kommentarer

Oavsett om MOD eller DES avses ses att samtligaiikodkvottest, benamnt sdsom LR
(modell), samt Score och Wald har p-varden<0,0k#&bntliga prévade modeller, se bilaga 5.
For likelihoodkvottest mellan tva nestade modellét,(variabel), ses dock att skillnaden
mellan Mod1 och Mod2 respektive Desl1 och Des2klzait hdgre p-varden. Detta bekraftar

38



de hoga p-vardena for Wald avseende stratifieriagailerna som ses i tabell 4.2 och 4.3.
Mod1 innehdllande samtliga stratifieringsvarialaevisas saledes tydligt.

Betraffande G-o-F ses att bade Cox & SnélbBh Nagelkerke Bminskar successivt frn
ungefar samma nivaer, 0,12 respektive 0,17 fér MOD0,12 respektive 0,18 for DES. Att
minskningarna blir storre ju mindre modellernatansmer val med vad som kan forvantas da
de oberoende variablernas gemensamma forklarigigaberoende variabeln delas pa farre
och farre variabler.

For MOD ar AIC lagst for Mod2 och SC fér Mod4. Mobar femte respektive nionde lagsta
varde, vilket saledes talar emot denna modell sorahaller samtliga stratifieringsvariabler.
For DES ar AIC lagst for Des2 och SC for Desb. Deerdfjarde respektive nionde lagsta
varde, vilket saledes talar emot modellen innehéliasamtliga stratifieringsvariabler.

Betraffande klassificeringsformagan ar nivaernaM@D och DES i princip desamma.
Forandringarna i Somer’s D, Kendall’s Tau-a och @lativt sma mellan modellerna med
undantag for Mod7 till Mod9 respektive Des7 till§39e Goodman-Kruskal Gamma ses i det
narmsta oférandrad mellan modellerna. C kommeatidnotsvara arean under ROC-kurvan.
| jAmforelse med Hosmer och Lemeshows tumregels@m®itliga modellerdcceptable
discriminatiof med undantag av Mod8 och Mod9 respektive Des8e$0, vilka gerrio
discriminatiori. Den faktiska skillnaden synes dock liten mellaadellerna.

HL &ar endast mgjligt att berdkna vid MOD. Statiahkhade i samtliga fall ett p-varde>0,05,
vilket inte talar mot ndgon modell. Noterbart drmvardet ar hogst for Mod1 och Mod2 dar
S_ALDER4 ingar. Saledes syntes det som att passmifigbattras genom att inkludera denna
variabel i modellen. Lagst p-varde hade Mod4, Maxth Mod9, vilket antyder att dessa kan
passa data nagot samre.

Baserat pa modelltesten och G-o-F var det inte nipgu vilken modell inom MOD
respektive DES som var att foredra. Flera av testieile dock fér de stdrre modellerna,
undantaget Mod1 och Des1. Noterbart ar att eniskr@nvandning av en signifikansniva pa
0,01 for likelihoodkvottestet, LR (variabel) skuha forkastat Mod2 men ej DES2. Det kan
dock férmodas att en k&nslighetsanalys och nargrareskning skulle upptacka och prova
detta samband ytterligare. Likaledes hade ettisktianvédndande av den tumregel som ges
betraffande diskrimineringsférmagan forkastat dasta modellerna, trots att den faktiska
skillnaden syntes liten mellan de enskilda modefieiTumregeln att endast behalla variabler
med univariata p-varden<0,25 hade tidigt sallat bariabeln SKAM. Sammantaget talar
detta for att modellerna bér granskas ytterligaaent att med fackkunskap diskutera rimliga
tolkningar. Tva viktiga moment som ingar har ardléghets- och residualanalys.

Fokus i studien Liv & Halsa (2000) var att unde@s8lmbanden mellan inkontinens och en
uppsattning variabler. Designen kommer da att irdommativ om sambanden inom de olika
strata skiljer sig at mellan strata, samtidigt sowalsfraktionerna skiljer sig at. Olika
urvalsfraktioner kan saledes forstarka respekiivevaga sambandet fran olika strata, sa att
den totala effekten avviker fran vad som ar repregivt for populationen som studeras.

Av de storre modellerna innehdller endast Mod1@ebl samt Mod2 och Des2 samma
uppséattning oberoende variabler. Har valdes attjéarMod2 och Des2 eftersom
stratifieringsvariablerna har p-varden>0,05 i Madth Desl. | tabell 4.4 aterges skattningar
av oddskvoter, parametrar och standardavvikelgsirh kvoten mellan dessa skattningar.
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Sasom konstaterats skiljde sig oddskvoterna gditekaellan MOD och DES, med storst
skillnad for FYS och S_ALDERA4. Eftersom ALDER_ &r gemikontinuerlig kommer dock
sma skillnader i denna att innebara stora skillnade en effekt motsvarande flera ar avses
upp till 50 ars alder. Exempelvis innebéar en okramglen skattade oddskvoten fran 1,07 till
1,08 en 6kning av den flerariga oddskvoten mer &¢ndganger antalet ar. Pa grund av den av
den icke-linjara transformationen blir den relatskdlinaden stérre om parameterskattningar
studeras. Betraffande parameterskattningarnasastadiikelser sags att dessa alltid ar storre
for Des2. Okningen &r mellan 8 % och 14%, omrakiiatarianser mellan 16 % och 29 %.

Tabell 4:4 Skattningar av oddskvoter, parametran standardavvikelser for Mod2 och Des2

Oddskvot Parameterskattning Standardavvikelse

MOD DES |DES/MOD|MOD |DES DES/MOD | MOD DES [DES/MOD
Intercept 0,01 0,01 1,03| -520| -517 1,00 0,26 0,29 1,12
ALDER 1,07] 1,07 1,00 0,07 0,07 1,00 0,01] 0,01 1,14
BMI (1) 2,04 2,10 1,03 0,71 0,74 1,04 0,10| 0,11 1,08
BMI (2) 1,19( 1,18 0,99 0,17 0,17 0,96 0,08 0,08 1,08
FYS (1) 158 1,42 0,90 0,46 0,35 0,77 0,10( 0,12 1,10
FYS (2) 1,29] 1,23 0,96 0,25 0,21 0,82 0,11] 0,12 1,11
VARD (1) 1,38] 1,45 1,05 0,32 0,37 1,15 0,09 0,09 1,09
PSYK (1) 160 1,64 1,03 0,47 0,49 1,06 0,11 0,12 1,12
PSYK (2) 1,47( 1,47 1,00 0,39 0,39 1,00 0,11( 0,13 1,12
EKON (1) 1,37 141 1,03 0,32 0,35 1,09 0,10] 0,11 1,12
SKAM (1) 1,39] 1,37 0,98 0,33 0,31 0,95 0,12( 0,13 1,08
SKAM (2) 1,28 1,30 1,02 0,25 0,27 1,06 0,08 0,09 1,09
S ALDER4 1,22 1,30 1,07 0,20 0,26 1,34 0,08 0,09 1,11

Att ta hansyn till stratifieringen synes saledesdiativt liten, men inte obefintlig, paverkan
pa skattningarna av regressionskoefficienterna satddes dven pa oddskvoterna.
Betraffande den geografiska stratifieringen skd#ana férmodligen kunna betraktas som
varande av administrativ karaktér, eftersom denfmagt anvands for att studera delgrupper i
de priméra studierna. Det ar darfor mindre sanhalikdenna skulle vara informativ. Detta
starks ocksa av de héga univariata p-vardena, lsaga p-vardena i Mod1 och Des1. Det
synes darfor rimligt att prova om dessa kan exkiaslav effektivitetsskal.

Alder &r intressant d& denna &r relaterad till blemvende variabeln, vilket ses i figur 4.1. Vid
univariat analys fick ocksa dummyvariablerna fanima aldersgrupper hoga oddskvoter

och laga p-varden. Nar daremot den semikontinuexdayiabeln inkluderas som en oberoende
variabel hade endast dummyvariabeln 65-79 ar gttppkvarde. Designvikterna syntes saledes
inte att vara informativa for sambandet mellan é&twi#h den beroende variabeln i sig. Ett
mojligt undantag ar den aldsta aldersgruppen, widk&sa kan vara orsaken till att p-vardet

for dummyvariabeln 65-79 ar blir nagot lagre vid®&n vid MOD. Det i sammanhanget
hoga p-vardet kan dock delvis bero av att kodnirfgedlder kanske inte ar perfekt, utan att
dummyvariabeln fangar upp denna effekt.

De 6vriga sambanden forandrades relativt lite @#skin togs till designvikterna. Undantagen
var regressionskoefficienterna for fysisk vark sawrdan kommenterade dummyvariabel for
alder 65-79. Detta antyder saledes att designenv&ansvagt informativ. Férandringarna
syntes som sagt vara relativt sma.
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En forvantad effektivitetsforlust sags i variandskiagarna nar hansyn togs till
designvikterna. Som ses i tabell 4.4 gav Mod?2 |l&greansskattningar &n Des2, vilket kan
antas vara en foljd av att den senare tar hanylesignvikterna. Detta skulle kunna
jamstallas med en misspecificeringseffekt. Effeldgntes dock relativt liten. Anledningen
hartill kan vara att spridningen i designvikterdlativt begransad, men dock markbar, varfor
effektivitetsforlusten ocksa kan antas vara liternvalet ar ocksa tamligen stort vilket innebér
att andlighetsjusteringar far liten betydelse.

Da residualanalys utifran designbaserat synsa@tinmojlig med SAS 9.1, men designen
endast syntes svagt informativ, sa torde dock siduwalanalys utifran ett modellbaserat
synsatt kunna vara tillracklig. De foreslagna testavsnitt 2.4.3 skulle ocksa kunna
genomforas. For att ytterligare validera en molétl aven annan typ av kanslighetsanalys
genomforas for att testa de underliggande antagandietta beskrivs dock inte har.

Felkallor sdsom bortfall bér ocksa om mojligt uretideas narmare, och tillgangliga
hjalpvariabler anvandas for att prova justeringséival partiellt som enhetsbortfall genom
exempelvis poststratifiering. Om en bortfallspreckedt till en selektion skulle aven denna
kunna vara informativ. Inkontinens upplevs ofta suiigot skamset vilket kan leda till att
omfattningen underskattas, samt att individerniddsskificeras. Detta har dock
forhoppningsvis begréansats av att postenkatennamyan.

D& inkontinens aven ar korrelerat med andra sjulgditistand finns har en uppenbar risk for
selektion av svarande vid hogre alder. Risken fatar§or for Gverskattning av antalet friska
personer da dessa kan antas ha en hogre svarsfsel&rehtgre andel med andra
sjukdomstillstdnd kan &ven antas var forknippat imégre dodligheten bland inkontinenta,
vilket kan antas bidra till att figur 4.1 paminren en S-kurva. Det &r dock inte sakert att de
skattade koefficienterna i den logistiska regressiodell skulle paverkas av detta da
sambanden fortfarande kan vara desamma blandeithpel svarande och icke-svarande.

Vad betraffar tolkningen av resultaten i sjalva mltetna var det tydligt hur alder utgjorde
den dominerande effekten. Detta ses bland anrstbpéken av LR, Wald och Score, samt
R? och klassificeringsmatten, se bilaga 5. Att BMhast starkast i modellen synes ocksa
rimligt da denna liksom alder ar ett fysiologiskétn Ovriga variabler kan antas mata olika
former av utsatthet, och utfallen syntes rimligh takningsbara. Confounding torde
foreligga, vilket kan forklara varfor oddskvoteri@gaandras nar ytterligare variabler
inkluderas i modellerna. Inga interaktionseffekiefanns dock ha hdga p-varden.
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5 Sammanfattning och slutliga kommentarer

| detta kapitel sammanfattas och diskuteras restléa uppsatsen. Uppsatsens syfte var att ge
en allman beskrivning av binar logistisk regressamt att beskriva tillampning av metoden
pa stratifierade surveydata. For att uppfylla gyg@mmanfattades i kapitel 2 och 3 en
litteraturstudie, vilken illustrerades i kapiteh#ed en tidigare genomford halsoenkat, Liv &
Halsa (2000).

Malet med en survey ar kunna dra inferens om epopalation, dar malparametrarna boér
skattas med estimatorer som ar effektiva och féia bias eller konsistenta. Vid tillampning
pa surveydata kan hansyn behova tas till designmedemna inte ar ignorable. Detta kan vara
fallet vid stratifiering, da populationen delatgpupch olika urval sedan dragits fran de olika
delarna. Estimat kan annars innehalla bias ochktfglavarianser skattas, sa att inferens utan
hansyn till inklusionssannolikheterna skiljer sigrf inferens med hansyn tagen till dessa.
Narliggande &r begreppet ickeinformativ. En desigitkeinformativ om
sannolikhetsfordelningen for det erhallna urvaletrénsstammer med fordelningen for den
valda modellen. En design som &r ickeinformativ keemalltid att vara ignorable, men
daremot behdver en ignorable design inte varanékanativ. Saledes racker det att visa att
en design ar ickeinformativ for att den ocksa skavgnorable.

Saval modell- som designbaserat synsatt kan ansdddatt dra inferens vid surveydata. Har
gors en atskillnad mellan de tva synsatten, trivtdeai praktiken framst bor ses som
komplement till varandra. Modellbaserat synsatvia antagandet att en superpopulation
genererat den population som urvalet dragits ifdém, sa kalladé-fordelningen.
Malparametrarna harror saledes till superpopulatioinferens vid designbaserat synsatt
utgdr istallet fran en andlig population, dar usvatkanismen ar en funktion som tilldelar
vardera av alla mdjliga stickprov en k&nd sanndtkkilken bendmns som p-férdelningen.
Detta antagande omfattar saledes inte populatioasdrarna, och kan darfor ses som
svagare an vid modellbaserat synsatt. Ett urval éthsannolikhetsurval kan dock genom att
populationen betraktas som dragen fran en supelgtigpuantas ha en andlig malparametrar
som narmar sig superpopulationsparametern. Denlles ki& for en censusparameter.

Designbaserat synsétt kan skydda mot felspecifigeay modellen och mot informativ

design. Aven om den valda modellen inte ar korsdkkommer ett designbaserat synsatt &nda
att ge konsistenta skattningar for den begransagelation som modellen avser, och
variansskattningarna kan vara korrekta om komp@neatsom ingar i skattningen av denna
ar korrekta. Modellbaserat synsatt riskerar dotkgaticke-konsistenta estimat med felaktiga
variansskattningar om modellen &r felspecificefawh daremot modellen ar sann eller nastan
sann kan modellbaserat synsatt tack vare parame&gemdena ge mer effektiva estimat an
modellbaserat synsatt. Oavsett synsatt kommer agmatt vara konsistenta med korrekta
variansskattningar, &ven om designbaserat kannimdre effektiva. Har kan det alltsa vara
aktuellt med en avvagning mellan bias och effeteivior att minimera MSE.

Binar logistisk regression kan anvandas for atkires sambandet mellan en dikotom
beroende variabel och en eller flera kategoriska kbntinuerliga oberoende variabler. Inom
surveyanalys sker tillampning saledes pa analyssikeey. Utover att undersoka
associationer kan syftet aven vara att prediktibea ldassificera ett utfall. Metoden anvands
ofta inom halsoundersokningar, dar logit-transfararen och skattade koefficienter
omraknade till oddskvoter ofta har relevanta tatigair. Stratifierade urval ar aven vanligt
forekommande.
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Logistisk regression tillhor GLM och har inom derfaailj flera likheter med linjar
regression. Till skillnad fran linjar regressiortasdock ej att feltermerna ar normalfordelade
med konstant varians, varfor skattningen av koieffiterna i logistisk regression i regel gors
med maximum likelihood metoden. Logistisk regresdiar aven manga likheter med
diskriminantanalys men antar ej att en multivan@atmalfordelning for de oberoende
variablerna foreligger. Vid endast en kategoris&roknde variabel kan metoden reduceras
till analys av en korstabell.

Ett flertal test finns utvecklade for att utvardérgistiska regressionsmodeller. Dessa kan
grovt delas upp i modelltest och test av goodnédis-dlanga av modelltesten utgar fran
likelihoodfunktionen, medan goodness-of-fit i reggtger pa differensen mellan skattade
och observerade varde for den beroende variabelrepet goodness-of-fit anvands dock
inte entydigt i litteraturen. Till exempel definér AIC, SC, och Rsom goodness-of-fit av
vissa forfattare trots att dessa ar baserade phidodfunktionen och ej pa avvikelsen mellan
skattade och observerade varde.

Stratifiering vid surveydata kan vara informatid Wogistisk regression om de associationer
som undersdks ser olika ut i olika stratum. Foeatimatorer ska vara konsistenta och
effektiva kravs darfor att detta tas hansyn tiéiriBlir den praktiska distinktionen mellan de
modell- och designbaserat synsitt tydlig. Utifraodedlbaserat synsatt kravs att hansyn tas
till om stratifieringen &ar informativ direkt i motlen. Ett satt att gora detta ar att inkludera
stratifieringsvariablerna som oberoende variabiaodellen. Vid designbaserat synsatt
anvands i regel designvikter for att ta hansyrskllda urvalssannolikheter, och saval punkt-
som variansestimat viktas. Harigenom forstoraslat\ att en fiktiv total population erhalls.
Pa grund av detta anvands psuedo maximum likelifgtatlet for maximum likelihood, da
det senare kraver att likelihoodberakningar basgfifaktiska och inte fiktiva observationer.

Vissa matt som kan anvandas vid logistiska regoadains endast tillgangliga vid
modellbaserat synsatt. | SAS 9.1 finns till exemptd Hosmer Lemeshow testet eller
residualer tillgangliga vid designbaserat syn&itlosning som foreslagits har ar att anvanda
modellbaserat synsatt nar designbaserat inte filhgéngligt, och om mgjligt modifiera detta.
Det &r ett omrade som framtida forskning kan fokaigd. Atminstone s& bor beprévade matt
och test kunna integreras i programvara.

Ett annat intressant omrade kan vara att sokarengglesign- och modellbaserat synsatt
ytterligare, sdsom foreslagits fran bayesianskt Batta ar dock formodligen mer intressant
vid andra problem &n de som diskuterats i dennaatpptill exempel vid sma urval eller
olika typer av urvalsfel sdsom bortfalls- och mitfa entydig teoretisk bas ar ocksa nagot
som later tilltalande.

Studien Liv & Halsa (2002) som presenterades amgieddast for att illustrera

tillampningen av binar logistisk regression sant $teatifierade surveydata kan tas hansyn
till. Resultaten av studien i sig ar dock inte dgbpfyllandet av uppsatsens syfte.
Sammantaget var valet av modell har inte sjalvkExempelvis sags hur en naiv tillampning
av tumregler eller beslutsregler baserade pa #anisnivaer kunde vara problematiska. Att
doma av erhallna skattningar syntes stratifieringeatast att vara svagt informativ.
Tolkningen av modellen var att alder var den domzinde faktorn, men 6vriga variablers
parametrar syntes rimliga och tolkbara. Viktigt &bt slutligen avgdéra om en modell &r bra ar
dock att genomfora residual- och kanslighetsanalgot denna uppsats inte berért narmare.
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Bilaga 1 Matrisalgebra

Matriser ar ett effektivt satt att presentera otafade ekvationssystem. Matrisalgebra skiljer
sig fran skalar algebra genom att en uppsattninikaande ekvationer uttrycks med hjalp av
en ekvation, vilken sedan kan anvandas vid bergkavnandra matrisuttryck.

En linjar regressionmodell bestdendenakvationer ochk parametrar uttrycks normalt i
kortform som

Yo =B+ BX, +.ot B Xt dart=1...,n.
Ekvationssystemet som helhet kan saledes skrivas so

Y, =05 + :81XL1 ..t lgk—lxk—u tg
Y. =B, + ﬁlxl,z ..t ﬁk—lxk—Lz t6

Yo =05+ :81X1,n Tt ﬁk—lxk—l,n tE,

Motsvarande ekvationssystem skulle i utvecklad isfadm kunna skrivas som (med
forenklad matrisform under sjalva matrisuttrycketlusive dimensioner inom klammer):

Y, (1 X, Xy |
Y, 11X, X || By
S ﬁl + [el e2 ......... en]
R B
Yo |1 Xy Xiern
y[nxl] = X[nXk] ﬂ[kﬂ] + qlxn]

| den forenklade matrisformen anger forsta dimemssdfran antal rader och den andra
antalet kolumner. Sav§l X, 8 oche ar har olika matriser. D@och S har
kolumndimensionen 1 kallas dessa for kolumnvektoobre som har raddimensionen 1 kallas
for en radvektor. En matris med bade rad- och kallimensionen 1 kallas en skalar. Normal
skalaralgebra ar saledes ett specialfall av mégebaa.

Givet vissa forutsattningar sa kan de fyra vantianesatten tillampas pa matriser. Vid
matrismultiplikation kravs att kolumndimensionethein forsta termen ar av samma ordning
som raddimensionen i den andra termen. Om matoan studeras ses att sa ar fallexda
innehallerk kolumner ochg k rader, samiB innehaller 1 kolumn ock 1 rad.

Genom multiplikation av matrisern och S kan saledes en ny matr¥3 bildas. Denna

matris kommer da att ha raddimension av ordningswasandeX raddimension och
kolumndimension av ordning motsvaran@es kolumndimension.
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Denna nya matris ar saledes en kolumnvektor mredler, dar elementen i racdberaknas
som produktsumman av element i raftan X och elementen i kolumkfran . Denna

beréakning upprepas for varje elemernx i

_1Xﬁ0 + xl,lxﬁZ Tt Xk—l,l Xﬂk—l |
1Xﬁ0 + xl,2 xﬂZ Tt xk—l,2 Xﬂk—l

_]_X IBO + Xl,n XIBZ Tt Xk—l,n XIBk—l i
XPBiwal

Matrisen X kan transponeras till en ny matris genom att eteéeate radn och kolumnk
istallet placeras i rakloch kolumm, vilket upprepas for varje elemenii. Harigenom
erhalls matrisenX' medk rader ocln kolumner, vilken benamns som transponateiXav
Transponering mojliggor atk kan multipliceras med' for att erhalla matrisexXX' med
bade rad- och kolumndimensioneknd&n saddan matris kallas fér en kvadratisk mabs,

motsvararX ? vid skalar algebra.

En kvadratisk matri&M dar alla andra element an de som aterfinns i dialgn ar 0 kallas
for en diagonalmatris.

30..0

07 ..0
KM =

00..2

En diagonalmatris med elementen 1 i diagonalerckiess som en enhetsmatébl. En
enhetsmatris av storlekdrx1 ar saledes talet 1 vid skalar algebra.

10..0
01..0
EM = .
00..1

Den kvadratiska matrisefd sigs vara inverterbar om det galler®X" = A"A = E darA™
ar matrisinversen afz. En forutsattning for att en matris ska vara iterdrar ar att den ar
kvadratisk.

For en utforligare beskrivning av matrisalgebratilbexempel Hellstrom, Johansson,
Morander och Tengstrand (2001).
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Bilaga 2 Maximum likelihood metoden

Denna bilaga baseras pa Collet (1991). Maximuniitiked (ML) ar en vanligt forkommande
estimationsmetod da ML-estimatorer i manga fakdirsistenta och effektiva. Dess
samplingfordelningar ar asymptotiskt normalférdelaoch estimaten kan vid stora urval &ven
antas vara approximativt normalférdelade. Vid skag av regressionsparametrar kraver ML
till skillnad fran OLS inte att feltermerna ar likadelade. ML-estimatorer har darfor manga
egenskaper som gor dem anvandbara, till exempébgistisk regression.

Metoden utgar fran att estimaten valjs sa att orhatke varit sanna, sa skulle sannolikheten
maximeras for att observera de data som har obs¢sv®/id skattning av parameteragha
givet observerade dawéar likelihoodfunktionenL(£|Y) produkten av tathetsfunktionerna

f (y, | B)for det enskilda enheterna. Likelihoodfunktionen bestar saledes av produkten av

likelihooden for varje observatidnoch kraver saledes att samtliga dessa kan beraknas.

Olika algoritmer kan anvandas for att berdakna ML-estimaten. Genomsdtidgartimera
L(B|Y) och darefter derivera denna med avseende pddE2,..k parametrarna,

M, erhallsk score vilka tillsammans skrivus(3) . Vardera score satts sedan lika

95,
med noll for att erhdlla d¢ = 12,..k score-ekvationerng% =0 vilka kan
j

sammanfattas som(3) = 0.

De partiella derivatorna med avseende p& idgaende parametrarna benamns som
Hessianmatrisemd (£) av storlekerk xk . For varje eIemen@jl, jz), dar j, =12,..k och

LlogL(B1Y)
95,08,

j, =12,..k, beréknas saled

Matrisen av de forvantade vardena av elementdf) multiplicerad med -1 kallas for

d%logL(B|Y)
aﬁhaﬂjz '

Inversen avi (3) ar da den asymptotiska kovariansmatrisen for Miregten, | ‘1(5’) .

informationsmatriseni (5) . Elementel(jl, j2) skrivs h&r som- E{

Skattningar av8 genom Newton-Raphson, kan erhallas ftﬁﬁ) =0 medelst utveckling av
en Taylorserie. Genom aft* antas befinna sig négé gors approximationen
u(B) = u(B*) + H(B*)(B - B*) . Harav foljer att3 = B* —H *(B*)u(S*) . Genom en iterativ

process dar defr +1) estimatet for8 ges somgB,., = B, —H (B, )u(B,) erhalls ML-
estimat.

Alternativt kan ML-estimat erhallas med Fisher sogitekniken. Har ersattsl (8) med
- 1(B), och darefter erhalls estimaten iterativt genﬁm = ,ér +1 ‘1(,ér)u(,ér).
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Bilaga 3 Variabelbeskrivning - Liv & Halsa (2000)

Tabell B3.1 Variabelbeskrivning for Liv & Halsa (20)

n Variabel* [Kategori
3277 | INKONT (1) [ Har ej besvarat tillaggsenkaten eller bedémts som frisk
1332 | INKONT (2) | Har besvarat tillaggsenkaten och ej bedémts som frisk
4609 [ ALDER_ | Alder 18-50 &r. Alder 51-79 kodad som 50
635 [ BMI (1) Kraftigt 6verviktig (BMI>30)
1476 | BMI (2) Overviktig (BMI 25-29,99)
2498 | BMI (3) Under/normalviktig (BMI<25) (referens)
Har minst ndgon enstaka gang under de 3 senaste manaderna upplevt trétthet
2207 | PSYK (1) [ och kraftldshet samt sbmnproblem
Har minst ndgon enstaka gang under de 3 senaste manaderna upplevt trétthet
1628 | PSYK (2) och kraftléshet eller sémnproblem
Under de 3 senaste manaderna ej besvarats av trotthet och kraftloshet eller av
774 PSYK (3) somnproblem (referens)
Har minst ndgon enstaka gang under de 3 senaste manaderna upplevt vark i
2126 | FYS (1) rygg,hoft samt vark i hdnder,armar,ben knén, fotter
Har minst ndgon enstaka gang under de 3 senaste manaderna upplevt vark i
1528 | FYS (2) rygg,hoft eller vark i hdnder,armar,ben knan fétter
Under de 3 senaste manaderna ej besvarats av vark i rygg,hoft eller vark i
955 [ FYS (3) hénder,armar,ben,knén,fotter (referens)
Har minst ndgon enstaka ménad under de 3 senaste manaderna haft svart att
klara I6pande utgifter samt skulle inte i en of6érutsedd situation klara att skaffa
615 | EKON (1) |fram 18 kronor pa en vecka
Har ej minst nagon enstaka manad under de 3 senaste manaderna haft svart att
klara I6pande utgifter samt skulle inte i en oférutsedd situation klara att skaffa
3994 | EKON (2) |fram 18 kronor pa en vecka (referens)
Har minst ndgon gang under de 3 senaste manaderna upplevt att nagon
behandlat dig pa ett nedlatande sétt samt att ndgon gang gjort dig till atloje infor
520 [ SKAM (1) |andra
Har minst ndgon gang under de 3 senaste manaderna upplevt att nagon
behandlat dig pa ett nedlatande sétt eller att nagon gang gjort dig till atlgje infor
1561 | SKAM (2) |andra
Har under de 3 senaste manaderna ej upplevt att ndgon behandlat dig pa ett
2528 | SKAM (3) | nedlatande satt eller gjort dig till atloje infor andra (referens)
Har minst ndgon gang under de 3 senaste manaderna ansett dig vara i behov av
955 | VARD (1) |[lakarvard men inte sokt sddan
Har ej under de 3 senaste manaderna ansett dig vara i behov av lakarvard men
3654 | VARD (2) | &anda inte sokt sadan (referens)

* Numret inom parentes efter ett variabelnamn akgézgori inom respektive variabel.

50




Bilaga 4 Tillgangligt for binér logistisk regressio

niSAS 9.1

Tabell B4.1 Tillgangligt i SAS 9.1 for binar logsk regression med undantag plottar

PROC PROC Beskrivet

LOGISTIC | SURVEYLOGISTIC [Kommando _ |javspitt
Modell- och koefficienttest
-2logL Ja Ja * 3.4.1
Likelihood Ratio Ja Ja * 3.4.1
Wald Ja Ja * 3.4.2
Score Ja Ja * 3.4.3
Wald konfidensintervall Ja Ja * 3.2
LR konfidensintervall Ja Nej CLPARM
Goodness-of-fit
Pearson chisquare Ja Nej SCALE 3.5**
Deviance Ja Nej SCALE 3.5**
Williams Ja Nej SCALE
Hosmer Lemeshow G o F Ja Nej LACKFIT 3.5.1
Klassificeringstabell Ja Ja CTABLE 3.5.2
Somer's D Ja Ja * 3.5.3
Goodman-Kruskal Gamma Ja Ja * 3.5.3
Kendall's Tau-a Ja Ja * 3.5.3
C Ja Ja * 3.5.3
area under ROC Ja Ja OUTROC 3.5.2
Cox & Snell R2 Ja Ja RSQ 3.5.3
Nagelkerke R2 Ja Ja RSQ 3.5.3
AIC Ja Ja * 3.5.3
SC Ja Ja * 3.5.3
Residualer
Influence Ja Nej INFLUENCE
hat matrix Ja Nej INFLUENCE
Pearson residual Ja Nej INFLUENCE
Deviance residual Ja Nej INFLUENCE
DFBETA Ja Nej INFLUENCE
C and CBAR (based on Cook) Ja Nej INFLUENCE
DIFDEV Ja Nej INFLUENCE
DIFCHISQ Ja Nej INFLUENCE

* Berdknas alltid. ** Endast refererat till.
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Bilaga 5 Test i Liv & Halsa (2000)

Tabell B5.1 Modelltest och goodness-of-fit for M@Bd PROC LOGISTIC

Mod1 Mod2 Mod3 Mod4 Mod5 Mod6 Mod7 Mod8 Mod9 Intercept*

# parametrar 29 12 11 9 8 6 5 3 1

-2 LOGL 4963,41 | 4974,89 | 4980,28 | 4990,86 | 5002,23 | 5025,98 | 5051,89 | 5110,15 | 5193,42 | 5542,36
Modelltest
LR (variabel) 11,48 5,38 10,58| 11,38| 23,74 2591 58,26| 83,27 348,94

p-varde 0,83 0,02 0,01 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
LR (modell) 578,95| 567,46| 562,08| 551,50| 540,12 | 516,38 | 490,47 | 432,21 | 348,94

p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Wald 450,99 | 444,23 | 437,10| 431,85| 427,73| 409,52 | 390,97 | 344,07| 270,89

p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Score 523,52 | 511,24 | 503,32 | 495,69 488,19 467,22 443,34| 389,76 | 304,37

p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
G-o-F
Cox & Snell R 0,12 0,12 0,11 0,11 0,11 0,11 0,10 0,09 0,07
Nagelkerke R 0,17 0,17 0,16 0,16 0,16 0,15 0,14 0,13 0,10
AIC 5023,41 | 5000,89 | 5004,28 | 5010,86 | 5020,23 | 5039,98 | 5063,89 | 5118,15 | 5197,42 | 5544,36
SC 5216,48 | 5084,56 | 5081,51 | 5075,21 | 5078,16 | 5085,03 | 5102,50 | 5143,89 | 5210,29 | 5550,79
Somer’s D 0,43 0,43 0,43 0,42 0,42 0,41 0,40 0,36 0,30
Goodman-
Kruskal Gamma 0,43 0,43 0,43 0,43 0,42 0,42 0,41 0,41 0,43
Kendall's Tau-a 0,18 0,18 0,18 0,17 0,17 0,17 0,16 0,15 0,13
C 0,72 0,71 0,71 0,71 0,71 0,70 0,70 0,68 0,65
HL statistika 2,35 3,20 7,00 10,50 6,44 593| 10,66 4,61 5,47
HL frihetsgrader 8 8 8 8 8 8 8 7 4

p-varde 0,97 0,92 0,54 0,23 0,60 0,66 0,22 0,71 0,24
* Intercept avser modell dar endast ett interceygar.
Tabell B5.2 Modelltest och goodness-of-fit for DE& PROC SURVEYLOGISTIC

Desl Des2 Des3 Des4 Des5 Des6 Des7 Des8 Des9 Intercept*

# parametrar 29 12 10 9 7 6 5 3 1
-2 LOGL 4836,78 | 4850,52 | 4862,34 | 4871,55 | 4882,25 | 4896,05 | 4928,75 | 4981,40 | 5066,04 | 5449,00
Modelltest
LR (variabel) 13,74 11,82 9,21| 10,71| 1380| 32,69| 52,65| 84,64| 382,96

p-varde 0,69 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
LR (modell) 612,22 | 598,48 | 586,66 | 577,45| 566,75 552,95| 520,25| 467,60 | 382,96

p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Wald 364,28 | 352,45| 345,76 | 330,24 | 322,54 324,22 305,54 265,71 209,50

p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Score 557,84 | 542,50 532,37 | 519,18 511,21 501,76 472,20 424,51 | 336,29

p-varde 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
G-o-F
Cox & Snell R® 0,12 0,12 0,12 0,12 0,12 0,11 0,11 0,10 0,08
Nagelkerke R’ 0,18 0,18 0,17 0,17 0,17 0,16 0,15 0,14 0,12
AIC 4896,78 | 4876,52 | 4884,34 | 4891,55 | 4898,25 | 4910,05 | 4940,75 | 4989,40 | 5070,04 | 5451,00
SC 5089,86 | 4960,18 | 4955,13 | 4955,90 | 4949,74 | 4955,10 | 4979,36 | 5015,14 | 5082,92 | 5457,44
Somer’s D 0,43 0,43 0,42 0,42 0,41 0,41 0,39 0,36 0,30
Goodman-
Kruskal Gamma 0,43 0,43 0,42 0,42 0,42 0,42 0,41 0,41 0,43
Kendall's Tau-a 0,18 0,18 0,17 0,17 0,17 0,17 0,16 0,15 0,13
C 0,72 0,71 0,71 0,71 0,71 0,70 0,70 0,68 0,65

* Intercept avser modell dar endast ett interceygar.
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