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Sammanfattning

1 texten anvinds data fran bistandsmyndigheten Sida for att visa hur maluppfyllelse for insatser,
kopplade till fattigdomsbekdmpning, kan forklaras med hjilp av bakomliggande variabler. Totalt
analyseras 358 observationer. For att bestimma sambandet appliceras multivariata metoder och
olika regressionsmodeller. Slutsatsen dr att en Logit-modell dr bdst pd att predicera utfallet (77,9 %
korrekta klassificeringar). Insatslingd, intern risk, extern risk och typ av assistans har signifikant
effekt pa utfallet. Varken policymarkérerna, genomfoérandeplats eller sektor bidrar tillrdckligt
mycket till forklaringen for att bli inkluderade i modellen.

Nyckelord: bistand, ordinalskala, "Linear Discriminant Model”, ’Linear Probability Model”,

“Logit Model”, ”Probit Model”, ”Polytomous Logistic Rregression”, ”Proportional Odda
Model”.
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1: Inledning, syfte och fragestillning

Svenska bistdndsbudgeten uppgick till 35,2 miljarder kronor ar 2011 . Det motsvarar ca. 1 % av
Sveriges bruttonationalinkomst. Bistindsmyndigheten Sida ansvarar for ungefar 30 miljarder kronor
varav 946 miljoner anvénds till forvaltning och drift (Sida 2011). Syftet med bistand ar att bidra till
minskad fattigdom. Myndigheten utformar, enligt regeringens direktiv, strategier och policy for
utvecklingssamarbete i olika delar av virlden. Fattigdomsbekdmpningen sker 1 form av insatser och

totalt genomfors ca. 1000 stycken nya insatser per &r.

Trots att bistandsarbetet omfattar svindlande summor &r resultatuppfoljningen begrénsad.
Redovisning bestar i huvudsak av redogorelser for hur mycket som betalats ut till olika aktorer.
Séllan forekommer utvdrdering géllande vilka insatser som varit lyckade respektive mindre lyckade.
Den uppf6ljning som finns presenteras i resultatbilagan till Sidas arsredovisning dar ett stratifierat
slumpmassigt urval av insatser granskas i syfte att belysa sérskilda teman inom bistandsarbetet
(jdmstélldhet och kvinnors roll i utveckling var temat ar 2010). Malséttningar rorande effekter och
prestationer jamfors kvalitativt med uppnadda resultat. Insatserna beddms vidare i sin helhet och
tilldelas betyg pa ordinalskala (som betyder att det forekommer en hierarki mellan betygsnivierna
men att avstanden inte dr kvantifierbara): “tillfredsstédllande”, mindre tillfredsstéllande” eller
“mycket tillfredstdllande”. Det ger en viss bild av vad som varit framgangsrikt men uppf6ljningen
ar begréinsad till de omrdden som urvalen fokuserar pd. Vidare analyseras inte insatserna aggregerat

sa att det gér att se, pa ett mer generellt plan, vilken typ av insatser som levererat bra resultat.

Syftet med den har uppsatsen ar att identifiera en kvantitativ modell som anvander
(bakgrunds)information om insatserna for att skilja lyckade- frdn mindre lyckade insatser sett till
deras maluppfyllelse. Pa s sitt kan aktorer inom bistandsverksamhet ta hdnsyn till det forvéntade
utfallet for en insats givet insatsens karaktir. Naturligtvis kan en insats vara motiverad dven nér
malen svarligen later sig uppfyllas di potentiella fortjanster &r mycket stora. Men idag saknas
kvantitativa beslutsunderlag for att géra en beddmning huruvida en insats bér genomforas nér
hinsyn &r tagen till sannolikheten att den ska ga enligt planerna. Ténk dig att en satsning pa
infrastruktur gor att en fattig regions tillvixt 6kar med totalt 50 000 000 SEK under forutséttning att
den gér enligt planerna och att effekten annars &r hélften s stor d.v.s. insatsens virde sjunker till 25
000 000 SEK ifall malen inte uppfylls. Anta att insatsen kostar 30 000 000 SEK. Om sannolikheten
att insatsen ska gé enligt planerna &dr 80 % sa ar 30 000 000 < 50 000 000 * 80 % + 25 000 000 * 20



% =45 000 000. Har &r insatsens kostnad ldgre dn forviantade fordelarna. Det dr ett starkt skl till att
insatsen bor genomforas. Jamforelsevis innebdr en sannolikhet pa 15 % att 30 000 000 > 50 000
000 * 15 % + 25 000 000 * 85 % =28 750 000. I sa fall dr insatsen inte motiverad eftersom vérdet
av insatsresurserna ar storre dn fordelarna. Forvisso har ménga insatser utfall som inte enkelt kan
uttryckas i termer av pengar — vad dr ett médnniskoliv virt? — men i praktiken gors sddana
avvagningar hela tiden annars skulle t.ex. vigverket placera ut vigriacken pa alla viagar eftersom det
sparar liv men maste prioritera vissa vigar sd lainge som tillgingliga medel ar begridnsade. Vetskap
om sannolikheter gor det enklare att rationellt fordela resurserna sa att bistdndseffektiviteten (nytta

dividerat med kostnad) blir s& stor som mojligt.

Fragestillning for den hér uppsatsen: Vilka forhdllanden 6kar sannolikheten att en bistdndsinsats
ska uppfylla uppsatta mal? Utifran statistisk synpunkt dr det av intresse att argumentera for den

modell som dr mest 1dmplig for att hantera det datamaterial som presenteras i1 ndsta sektion.

Efter att datamaterialet introducerats foljer ett avsnitt som ldgger fram teorin bakom de modeller
som anviands i uppsatsen. Sedan kommer ett metod-avsnitt som visar hur modellerna appliceras pa
data och vilka antaganden som testas. Direfter foljer resultat tillsammans med analys for respektive
modell och avslutningsvis sammanfattas och jaimfors modellerna. I slutsatsen illustrerar d&ven hur

uppsatsens insikter kan anvéndas 1 praktiken.

2: Databaserna SiRS och A+

Under hosten 2011 praktiserade jag pa Sida och kom dé i1 kontakt med en numera nerlagd databas,
SiRS (Sida Rating System), som var i bruk under aren 2004 till 2007. Handldggare 6ver hela
vérlden betygsatte resultat for insatser samt bedomde risker. Syftet var att dokumentera, 6verblicka
och kommunicera utfallet inom organisationen. Totalt rapporterades 358 insatser. Det motsvarar ett
betydligt storre antal dn det urval som arsredovisningarna behandlar 6ver samma period. Dessutom
forefaller det inte finnas nagot sérskild tendens (till exempel tematisk prioritering) bland insatser
som blivit bedomda jamfort med sddana som inte betygsatts. Darfor kan insatserna anses vara
representativa for hela bistindssverksamheten pa Sida. Det hér dr forsta gangen databasen

analyseras.

En aspekt att ta i beaktande &r att bedomningarna gjordes nagot- eller négra ar efter att insatsen



paborjats men dnnu inte avslutats. Saledes fanns det fortfarande utrymme att vidta atgarder nér
betyget rapporterades. Darfor signalerar betyget hur insatsen dittills har fortlopt men &r inte en
definitiv beddmning och det dr tdnkbart att eventuella problem blivit Iosta eller att det uppstatt nya

komplikationer med tiden.

Risk bedomdes dels pé intern niva i form av projektspecifika risker — relevans, effektivitet,
projektdesign och héllbarhet — och dels pé extern niva utifran insatsens makroklimat. Den generella
beddmningen gjordes systematiskt enligt kriterier som handldggare tagit del av efter utbildning i

systemet. Betyg rapporterades pé foljande fyrgradiga ordinalskala:

- Very Good (VG): “Implementation exceeds plans in terms of quantity, quality, time or costs,
without compromising the quality and/or the realization of the project purpose.”

- Good (G): “Implementation is in principal accordance with plans.”

- Acceptable (A): Implementation falls somewhat short of plans but is still on track”

- Unsatisfactory (U): “Substantial and serious shortfalls compared with plans”

Aven risk bedémdes pa en fyrgradig ordinalskala:

- Low (L)

- Modest (M)

- Substantial (S)
- High (H)

For att kunna bygga kvantitativa modellen har jag kopplat SiRS till en annan databas pé Sida s.k.
A+ som innehaller diverse information om insatserna. Jag valt ut de variabler fran A+ som kan
tankas vara relevanta for att forklara samband mellan insatsens bedomning och bakomliggande
forhéllanden. Totalt anvinds 13 forklaringsvariabler inklusive riskbedomningarna — tva pa

kvotskala, sex pa ordinalskala och fem pa nominalskala.

2.1 Forklaringsvariabler kvotskala

- Insatsldngd: antal manader insatsen &r avtalad att paga.

- Insatsstorlek: avtalat utbetalningsbelopp som insatsen omfattar.



2.2 Forklaringsvariabler ordinalskala

- Intern risk enligt ovan.

- Extern risk enligt ovan.

- ”Demokrati och ménskliga rittigheter”: graderas utifran hur mycket insatsen syftar till att
framja det hér policymalet.

- ”Fred och sidkerhet”: graderas utifran hur mycket insatsen syftar till att frimja det hér
policymaélet.

- 7Jamstilldhet”: graderas utifrdn hur mycket insatsen syftar till att frimja det har
policymalet.

- ”Milj6”: graderas utifran hur mycket insatsen syftar till att framja det hér policymalet.

Policymarkorerna har virdena huvudsyfte (2), hidnsyn har tagits (1) och inte relevant (0).

2.3 Forklaringsvariabler nominalskala

- Genomforandeplats: insatsens geografi pd kontinentniva.

- Forekomsten av s.k. regleringsbrev: samlingsnamn for internationella konventioner (K) och
ovriga direktiv (O) en insats kan folja t.ex. HH (hilsoinsatser inom humanitira omriden),
Montrealprotokollet (minskning av ozonnedbrytande &mnen), Stockholmskonventionen
(utfasning av miljofororeningar) eller A0S (HIV/AIDS-relaterade insatser).

- Genomforandekanal: aktdr som genomfor insatsen. Har multilaterala organisationer (FN,
IMF m.fl.), svenska organisationer (universitet, privata foretag, kommuner och landsting
m.fl.), samarbetslandets organisationer, dvriga linders organisationer eller internationella
(enskilda) organisationer.

- "Typ av assistans”: hir projektstod, programstdd, personalstdd, krediter och forskning.

- Sektor: samhillsomrade (enligt OECD-DAC kodningsdirektiv) insatsen syftar till att
utveckla. Hér social infrastruktur, ekonomisk infrastruktur, produktionssektor,

miljo/flersektorstdd och dvrigt.

Datamaterialet dr presenterat 1 sin helhet 1 appendix A.1.



3: Teori

For att bestimma sambandet mellan beroende utfallsvariabeln och oberoende forklaringsvariablerna
finns tva huvudalternativ. Det forsta alternativet &r att forenkla beroende variabeln sé att den endast
kan anta tva véirden d.v.s. dr 1 bindr form: 1) utfall enligt planerna eller béttre (motsvarande G och
VG) och 2) utfall som avviker delvis eller mycket fran planerna (motsvarande A och U). Ett
argument for det hér tillvigagangsittet &r att “extremvirdena” VG och U forekommer relativt
sparsamt i materialet (fabell 1). Saledes skulle informationsforlusten av att sl& ihop variablerna vara

forhallandevis begrinsad.

VG G A U TOTALT

22 154 152 30 358

6,1 % [43,0% |425% |84% | 100 %
Tabell 1: Férdelning insatsbetyg

Fordelen med att anvénda en binér utfallsvariabel dr att enklare modeller kan anvéndas. Relevanta
modeller &r i sa fall & multivariata metoden “Linear Dicriminant Analysis” (LDA) och
regressionsmodellerna ”Linear Probability Model” (LPM), ”Logit Model” (Logit) och ’Probit
Model” (Probit).

Det andra alternativet dr att ta hansyn till variabelns alla fyra utfall. Om utfallens hierarki ignoreras
—betygen U, A, G och VG betraktas som separata kategorier utan rangordning — s& kan "Multiple-
Group Discriminant Analysis” (MLDA) samt regressionsmodellen ”Polytomous Logistic
Regression” (PLR) anvéndas. ”Proportional Odds Model” (POM), som liksom PLR ir en utvecklad
version av Logit, hanterar diremot ordinalskalan och tillvaratar pa s sétt utfallsvariabelns

fullstdndiga informationsinnehall.

3.1 Linear Dicriminant Analysis & Multiple-Group Linear Discriminant
Analysis

LDA och MLDA har fordelen att de 4r berdkningsméssigt smidigare dn regressionsmodellerna och
ar enkla att tolka. Tva eller flera grupper av observationer — som 1 det hér fallet dr betygsgrupper —

atskiljs (diskrimineras” mellan) med hjdlp av (forklarings)variabler. Grafiskt kan separationen

8



illustreras enligt bild I som utgar frén tva variabler och tva grupper. Principen dr emellertid

densamma om fler variabler/dimensioner anvidnds samt ytterligare grupper.
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Bild1: Illustration LDA

Bilden visar att alla observationer, utom en, tillhérande grupp A har hogre virde pa variabel 1
jamfort med observationerna i grupp B. Virdet pa variabel 2 dr storre for samtliga observationer i
grupp A. Eftersom utfallen dr uppenbart olika mellan grupperna édr det motiverat att anvéinda bada
variablerna for att atskilja grupperna. Observationerna projiceras pa en tredje variabel Z, som &r en

linjar kombination av de andra variablerna s.k. (forsta) diskriminant-funktionen:

sz wk Variabell +w,* Variabel2 (3.1)

Z, ér en punkt pa nya axeln. Geometrisk logik ger att w,=cos @ och w,=sin @, dir @ &r vinkeln
mellan variabel 1 och 3. Fragan ar vilken vinkel nya variabeln ska ha mot de andra variablerna och
vilken grins som dr bdst pd att korrekt dela in observationerna i respektive grupp. Sharma (1996:
33, 40-41, 240-242) redogor for att maximal separation mellan grupperna uppnés genom
uppfyllandet av tva kriterier: summan av kvadrerade avvikelser mellan grupperna (SSeiian grupperna)

ska vara sa stor som mdjlig och summan av kvadrerade avvikelser inom gruppen (SSinom gruppen) Ska



vara sa liten som mojligt. Kriterierna kombinerat innebér maximering av kvoten:

SS e
)\‘ — mellan grupperna .
<5 (3.2)

inom gruppen

G
S mellan grupperna Z x x

(20,

SS

inom gruppen

OﬁMQ

dér n, dr antal observationer i grupp g, G ér (totala) antalet grupper, X, ar medelvérdet for
variabeln i grupp g, X ar medelvardet for variabeln for alla data, i, 4r en observation i grupp g.
SSinelian grupperna a1 alltsd hur mycket medelvirdet for grupperna avviker frdn medelvérdet for hela
urvalet och SSiyom eruppen hur mycket observationerna inom grupperna avviker frin respektive grupps
medelvirde. Eftersom A &r en funktion av @ géller det att identifiera den vinkel som maximerar

kvoten. Maximum kan bestimmas manuellt genom att systematiskt testa alla vinklar men statistisk

programvara forenklar forfarandet. Om @ = () anvénds bara variabel 1 eftersom

Z ,=wxVariabell +w,*Variabel2=cos (0)* Variabell+sin(0)* Variabel2
= 1*Variabell + 0*Variabel2 = Variabell

och om @ = 90 anvinds pa motsvarande sitt enbart variabel 2. Vikterna i diskriminant-funktionen
signalerar darfor forklaringsvariablernas relativa betydelse. Dock bor tolkningen ske med

forsiktighet ifall variablerna &r korrelerade.

Virdet pa nya variabeln, for en enskild observation, kallas observationens diskriminantpoéng
(’Discriminant Score”). For att avgora vilka observationer som ska klassificeras i1 respektive grupp
bestdms podnggransen — insatser med ldgre podng dn denna grins placeras 1 ena gruppen och hogre
podng ger plats 1 andra gruppen — sé att antalet felaktiga klassifikationer minimeras. (I uppsatsen
innebdr felklassificering att insatser placerats i gruppen G eller VG trots att den egentligen har

betyget A eller U och vise versa). Ett enkelt satt for att bestimma adekvat grans, nir tva grupper

anvinds, dr att summera medelvérdet for respektive grupp zZ ¢ och dividera summan med 2, alltsa:

(2+7,)

S (33)

Podinggrins, =

10



En forutsittning ar att de bada grupperna ar av samma storlek. Tabell 1 visar att grupperna har

ungefar samma storlek (VG + G =176 st. och A + U = 190 st.) sé tillvigagingsittet ar rimligt.

MLDA fungerar pd samma sétt som LDA men delar in observationerna i tre eller fler grupper. For
att skilja mellan grupperna kan det vara nédvindigt att identifiera ytterligare diskriminant-
funktioner. Eftersom fler funktioner gér modellen mindre litthanterlig &r farre funktioner att
foredra. Mélet ar att skilja grupperna “tillrdckligt” mycket med sé fa diskriminant-funktioner som
mdjligt. Det &r tdnkbart att endast en funktion ger ett tillfredsstillande resultat men beroende pd hur
data &r fordelad kan fler funktioner vara behdvliga. Andra funktionen identifieras analogt genom att
nya variabeln placeras i en vinkel s& att A, maximeras men med restriktionen att
diskriminantpodngen for forsta och andra funktionen ar okorrelerad (Sharma 1996:293). For att
identifiera ytterligare funktioner j maximeras A; pé motsvarande sitt givet forutsittningen att det
inte forekommer korrelation med de tidigare funktionerna. Observationer tilldelas grupp beroende

pa podng som beréknats for varje diskriminant-funktion.

LDA och MLDA antar att data kommer fran en multivariat normalférdelaning. En vektor bestdende
av j variabler dr multivariat normalférdelad om alla linjdra kombinationer av vektorns dimensioner
ar normalfordelade, vilket 1 sin tur innebdér att en kombination av univariat normalférdelade
variabler kommer att leda till att vektorn dr multivariat normalfordelade i och med att alla linjira
funktioner av normalfordelade variabler automatiskt leder till att 4&ven beroende variabeln blir
normalfordelad. Vidare antar modellerna att kovarians-matriserna &r lika mellan grupperna. Mer om

det 1 1 metod-delen.

3.2 Linear Probability Model

LPM ér snarlik en vanlig linjar (multipel) regressionsmodell (3.4) déar Y, é&r en binér
utfallsvariabel, X ; é&r forklaringsvariabel j och B, &r regressionskoefficient j (j = 1, ... k). Totalt

finns n (insats)observationer i datamaterialet (i = /, ..., n).

Y=, 4B % X |+ B Xy 4B, x X +u, (3.4)

3.4 kan uttryckas mer kompakt enligt:

11



Yi:Xi ’*B+“i (3.5)

dar )~(-’:(1 X, .. X,) och B’Z(BO B, .. By) dr vektorer (notera att konstanten 1

1

multipliceras med interceptet).

Det forvintade vardet pA Y, &r betingat av forklaringsvariablerna X , och E(u;)=0 d.vs.

skattningarna av regressionskoefficienterna dr utan tendens (’bias”):
E(Y[X)=X,"} (3.6)

Eftersom Y, &r binér foljer variabeln en Bernoulli-sannolikhetsfordelning. Sannolikheten att
Y=1 & P, och Y,=0 har sannolikheten (1—P,) .Det forviintade virdet pd Y i uttrycks
13.7.

E(Y)=1%P+0x(1-P,)=P, (3.7)
En jaimforelse mellan férvéintade virdena i 3.6 och 3.7 ger:
P=X*} (3.8)

Siledes kan sannolikheten P, att Y,=1 tolkas som en beroende variabel vilken forklaras med

hjalp av variablerna 1 regressionsmodellen. Alltsa:
P(Y,=1|1X)=X,"*p (3.9

Regressionskoefficient ; kommunicerar forandring i sannolikhet att ¥, =1 nir
korrespondernade X ; forédndras med en enhet medan alla andra forklaringsvariabler ar

oforandrade. For att skatta koefficienterna anvinds minstakvadratmetoden (appendix A.2).

Det finns ett antal mer eller mindre kritiska problem med modellen (Gujarati & Porter 2009:544-
547). Det mest allvarliga dr att sannolikheten for en hindelse naturligtvis inte kan vara mindre dn

noll eller storre 4n ett, emedan regressionsmodellen inte har ndgon saddan begriansning. En

12



kompromiss ér att behandla Y, <1 som Y,=0 och Y,>1 som Y,=1 . Sedan ir feltermen

u; inte normalfordelad utan kan endast anta tva varden och foljer darfor en Bernoulli-fordelning

(jadmfor 3.5):

u=Y—X, *p= lt/\”iN*B,"narYi=1,medsann'()lzkhet(Pi) (3.10)
— X, %P, nir Y,=0,med sannolikhet (1 —P),)

Som konsekvens gér det inte att anvdnda konfidensintervall kring regressionskoefficienterna och
vidare testa ifall skattningarna &r statistiskt signifikanta (punktskattningarna ar anvindbara oavsett).
Dock gér det att approximera Bernoulli-férdelningen med en normalférdelning nér antalet
observationer dr stort till fo6ljd av centrala gransvirdessatsen. Wackerly m.fl. (2008:372) stipulerar
att alla distributioner generellt kan approximeras med en normalfordelning da urvalet ar storre dn 30

och att fordelningarna konvergerar nér urvalet gdr mot oéndligheten.

Ytterligare dr problem med LPM ér feltermen heteroscedastisk vilket innebér att den kvadrerade
avvikelsen mellan det observerade- och skattade vardet inte ar konstant d.v.s. variansen varierar.

Feltermens varians harror det faktum att termen har en Bernoulli-fordelning:
VAR(u,)=Px(1—P) (3.11)

Eftersom P, beror av forklaringsvariablerna sé dr dven variansen for feltermen en funktion av de
har variablerna och den kommer sdledes inte att vara konstant utan édndras systematiskt. Det leder
till att skattningarna inte &r effektiva eftersom de inte anvidnder den information som det hér
sambandet formedlar. En effektiv skattning minimerar variansen genom att anpassa modellen sd bra
som mdjligt vilket alltsé inte &r fallet sa 1dnge som modellen kan forbdttras genom att ta hansyn till
sambandet. Som tur dr gar det att forhdllandevis enkelt att hantera problemet med

heteroscedastisitet genom att transformera modellen. Mer om det i metod-delen.

Det &r befogat att diskutera huruvida sannolikheten verkligen okar linjart. Har en ménads 6kning i
avtalslingd samma effekt pa sannolikheten nér forklaringsvariablerna (kollektivt) redan har givet en
hog skattning av sannolikheten, som nér sannolikheten ligger néra 50 %? Jag aterkommer till det

nedan.
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3.3 Logit model

Logit anvander en s.k. logistisk funktion — istéllet for en linjar funktion som i LPM — for att
uttrycka hur sannolikheten beror av forklaringsvariablerna (skattningarna antas ater vara utan

tendens d.v.s. E(u,)=0 ):

—

P(Y,=1|X)= L [ewlX, B)

" [1+exp(—X, %B)] 1+eXp( "*B)]

(3.12)

Den hidr modellen har fordelen att utfallet pd beroende variabeln bara kan variera mellan noll och ett
eftersom P—1 nir X *f—ow och P—0 nir X #p——co .Enannanaspektiratt P
fordndras mindre till foljd av férdndringar i forklaringsvariablerna néir sannolikheten for ett positivt
utfall redan ar” ar mycket stor respektive nédr den ar mycket liten. Praktiskt betyder det att P
frblir nira ett respektive noll nir X "*p ér tillrackligt stor eller liten. Det forefaller vara troligt
att fordndringar 1 variablerna har storre effekt pa sannolikheten om en insats viger mellan att
klassificeras som enligt planerna eller battre, 4n om den redan har en hog sannolikhet att bedomas
pa ett visst sitt. Sdledes kan (men &r inte nddvindigtvis) en logistisk funktion mer lamplig, jamfort

med en linjér sadan, for att bestimma forédndring i sannolikhet.

En mekanisk tolkning av regressionskoefticierna dr inte speciellt tilltalande. Tolkningen blir &nnu
mer komplex till f61jd av det faktum att fordndring i sannolikhet, nér en forklaringsvariabel dndras,
skiljer sig beroende pé vilken sannolikhet som redan ar for handen i och med att
forandringshastigheten inte dr linjar. Sambandet kan uttryckas med en deriveringskvot 1 vinsterledet

(Gujarati & Porter 2009:555):

P b ali—p)
d?ﬁ* *(1=P;) (3.13)

En mer intuitiv tolkning av regressionskoefficienterna ges om en oddskvot (3.14) anvinds istéllet

for sannolikhet som beroende variabel.

P exp(X, B)] |
Oddskvot = i-p) l+exp( e

|
o
>
o
><z
@1

*B) (3.14)
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Oddskvoten ir sannolikheten att  Y;=1 relativt Y,;=0 . Om den ir storre én ett betyder det att
sannolikheten att hdndelsen ska intréffa (har: att en insats ska beddmas som enligt planerna eller

bittre) dr storre dn att den inte ska intrdffa. Ifall den ddremot dr mindre én ett géller det motsatta.

Antaatt P,=0,7 | d& dr oddskvoten =2,33  d.v.s. det dr 2,33 ganger s troligt att

0,7
(1-0,7)
héndelsen intrdffar som att den inte gor det. Om t.ex. forklaringsvariabel X, oOkar med en enhet

medan Ovriga forklaringsvariabler dr oforandrade sé paverkar det oddskvoten pa foljande sitt:

eXp[B1*(X11+1)+|32*X21+-~-+Bk*kai]:exp[ﬁ1*(X11+1)]*eXP[Bz*Xzi]*m*eXP[Bk*kai]

:eXP[f’l]*eXP[(ﬁl*Xli)]*eXP[Bz*Xzi]*---*eXP[Bk*kai]:eXP[Bl]*eXP[ii *B]

Oddskvoten okar alltsd med exp[B,] och det giller oavsett nivan pa forklaringsvariablerna.
Séledes ér fordndringseffekten lika stor hela tiden, att jamfora med fallet dar sannolikhet anvinds

som beroende variabel, vilket gor tolkningen av koefficienten entydig och smidigt kommunicerbar.

For att skatta parametrarna anvinds (obetingad) maximum likelihood-skattningsmetod (MLE) for
data pa individuell niva. Minstakvadratmetoden é&r inte tillimpbar eftersom modellen &r icke-linjér 1
parametrarna. Appendix A.3 presenterar tillvdgagangsittet. Stock & Watson (2007:393) redogor for
att MLE ger skattningar som dr utan bias, konsistenta — vilket betyder att skattningen av
parametrarna konvergerar mot deras faktiska viarde — och effektiva da ingen annan metod presterar
skattningar med ldgre varians d.v.s. dr mer precisa i det hér fallet. Feltermerna kring

regressionskoefficienterna kan antas vara normalfordelade da antalet observationer &r stort.

3.4 Probit model

Sannolikheten att Y, =1 for Probit ér baserad pa kumulativa férdelningsfunktionen for en

standardiserad normalfordelning ® ( £ (u,)=0 ):
P(YizllXi):(D(Xi ’*B):(D(Z) (3.15)

Efter att vérdet pa z berdknats som en linjdr funktion av forklaringsvariablerna kan sannolikheten

identifieras med hjilp av en tabell 6ver @ som anger sannolikheten att Z<z d.vs.
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D Z)=P (Z SZ) (t.ex. Stock & Watson 2007:755). Notera att z kan vara bade positiv och
negativ. Eftersom det ror sig om en standardiserad normalférdelning kan sannolikheten enbart
variera mellan noll och ett.t P—1 nir X *f=z—w och P—0 nir X *pf=z——o0 .
Dessutom Okar sannolikheten som mest kring 50 % (d& z=0 ) vilket, som ndmnt, forefaller vara

mer realistisk én att den kar linjért pa det siatt LPM implicerar.

Regressionskoefficienterna ér svara att tolka pa ett meningsfullt satt och effekten av en fordndring 1
en forklaringsvariabel, medan Gvriga variabler dr ofordndrade, undersoks bast genom att
sannolikheten fore fordndringen jamfors med sannolikheten efter forandringen (Stock & Watson
2007:392). Precis som i fallet med Logit varierar en forklaringsvariabels padverkan beroende pé
variablernas (kollektiva) niva — férdndringen, nér z &r stor eller liten, 4r mindre &n nér z dr kring

noll.

Eftersom modellen &r icke-linjar &r inte minstakvadratmetoden tillimpbar. MLE fungerar dock och
har samma attraktiva egenskaper som vid skattningen av Logit. Tillvigagangssattet for skattningen
redogors for 1 appendix A.4. Parameterskattningarnas signifikans kan testas under antagandet att

feltermen ar normalfordelad.

3.5 Polytomous Logistic Regression & Proportional Odds Model

PLR bestammer hur forklaringsvaribalerna relaterar till en icke-numerisk beroende variabler med
tre- eller fler svarskategorier. I den hir uppsatsen motsvarar svarsvaribeln fyra insatsbetygen: U, A,
G, VG. Som tidigare ndmnt ignorerar PLR den naturliga hierarki som betygen kan rangordnas

enligt.
PLR analyserar flera logit funktioner aggregerat (Kleinbaum m.fl 2008:636-645):

[P(Y,=¢g|X))]
[P(Yi=0|)?i)]

=exp( X, %B,) (3.16)

dér g anger vilken logit funktion det ror sig om — antalet logit-funktioner dr lika ménga som
beroende variabelns kategorier exklusive referenskategorin (sa hir &r g = /1, 2, 3) — och BNg ar

regressionskoefficenterna for logit funktion g. Vénsterledet uttrycker en kvot som é&r “’snarlik”
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oddskvoten och ska tolkas som sannolikheten att  Y,=g relativt sannolikheten att Y,=0  dir 0

motsvarar referenskategorin. Nér betyget U anvénds som referenskategori blir modellen:

[P(Yi=VG| i)]_ vl
Plr=ui5)) oPE R
[P(Y=G|X)] o, &
(Py,=0x,) P L =B
[P(Y,:Alfff)]_ Y
Plr=ux)) P h

Notera att parametrarna i vinsterledet skiljer sig nér olika kategorier jamfors med referenskategorin
och att all data analyseras aggregerat i en enhetlig modellstruktur d.v.s. man skattar inte modellen
som tre oberoende modeller med bindra utfallsvariabler. Polynoma modellen kan ha andra
skattningar 4n nér separata modeller anvénds och leder generellt till att ’styrkan” (Power) hos
statistiska test kar (Kleinbaum m.fl 2008:636) — alltsa chansen att forkasta nollhypotsen, nédr den
faktisk ar falsk, blir storre.

Ett exempel: anta att forklaringsvariabel X, &r insatslingd, som okar med en enhet, alltsd med en

ménad (se avsnitt 3.1.). Om  exp(B,,)=0,5 , exp(B,,)=0,75 och exp(Bs,)=1 dir forsta
“nersdnkta” siffran hos koefficienten uttrycker logit funktion g och andra siffran vilken variabel j
det ror sig om (hér variabel 2) sa betyder det att oddset att insatsen ska bedémas som VG, G
respektive A relativt U — givet att allting annat &r lika — uppskattas minska till hélften sa troligt for
VG; minska till tre fjdrdedelar sa troligt for G; samt &r ofordndrat for A. Precis som i fallet med
logit dr fordndringen i odds oberoende av den sannolikhetsniva som forklaringsvariablerna

implicerat fore forandringen.

For POM (Kleinbaum m.fl 2008:646-650; O'Connel 2006:27-41) relateras sannolikheten att ett
betyg ska intréffa till sannolikheten att ndgot av de andra undre” betygen ska intréffa. Det betyder
att t.ex. sannolikheten att insatsen ska beddmas som VG divideras med sannolikheten att insatsen
far nagot av betygen G, A eller U. Om det dr av intresse att veta sannolikheten att G ska intréffa, sa
undersoks sannolikheten att antingen G eller VG intréffar i relation till sannolikheten att antingen A
eller U intriffar. Eftersom kategorierna antas folja en rangordning &r det logiskt att sannolikheten
for G dven inkluderar sannolikheten for VG eftersom det dr en forutsittning att ”atminstone” G sker

for att VG ska bli aktuell. Annorlunda uttryckt kan A och G betraktas som mellannivéer fore VG
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som uppnés successivt nir sannolikhet ackumuleras enligt 3.17.

_ 1
1+eXP[_(Bg+[31*X1i+Bz*Xzi+~-~+[3k*in)]

P(Y,2g|X))

(3.17)

Modellen ér en version av logit (jamfor 3.12) men med skillnaden att likhetstecknet &r ersatt med ett
olikhetstecken och interceptet [, varierar bereonde pé den ordinala” kategori g som Y ska vara
storre eller lika med (istdllet for antal logit funktioner dr g nivaer fran referenskategorin vilken ér
”langst ner 1 hiearkin” och dven hér dr g = /, 2, 3 eftersom maximala antalet nivder &r tre, ndmligen
mellan U och VG: U —(1)4—(2)G—(3)VG ). (Vektorer anvinds inte i hogerledet sé att
interceptet ska bli synligt och £ (u,)=0 ).

I jamforelse med PLR sé varierar inte koefficienterna, bortsitt fran interceptet, nér olika kategorier
jamfors. Det betyder att regressionskoefficient 3, , som korresponderar med forklaringsvariabel

X, , hela tiden dr samma i modellen. Effekten pd sannolikheten till f6ljd av en forédndring i en

j o
forklaringsvariabel dr séledes lika stor oavsett om vi undersoker sannolikheten att  ¥;=U som nir
vi undersoker sannolikheten att  ¥;=VG . Antagandet att koeffecienterna, forutom interceptet, ar
samma kallas for ”proportional odds assumption” (ddrav namnet pa modellen). Antagandet ar

kritiskt for modellens giltighet och behover kontrolleras. I metod-delen beskrivs tillvigagangsattet.

For att tolka koefficienterna ér, liksom for logit, oddskvoten anvindbar:

Oddskvot, = l 1 :exp(ﬁg+|31*X1i+ﬁ2*X21+'-'+Bk*in) (3.19)

For att skatta parametrarna anvinds MLE pa anlogt sétt som vid skattningen av Logit som beskrivs 1

appendix.

4: Metod och modeller

Statistiska programvaran SAS 9.2 anvinds for att genomfora berdkningar och parameterskattningar

pa det sitt som beskrivits i teori-avsnittet och 1 appendix.
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For att avgora vilka forklaringsvariabler som ska inga i respektive modell dr det till att borja med
nddviandigt att ta hinsyn till att multivariata modellerna LDA och MLDA stiller kravet att
forklaringsvariablerna tillsammans dr multivariat normalférdelade och att grupperna har lika
kovarians-matriser. Sharma (1996: 263) kommenterar att antagandet om multivariat
normalfordelning méste vara uppfyllt for att det ska ga att testa diskriminant-funktionens statistiska
signifikans och att klassificeringsresultaten annars riskerar att vara missvisande. Om kovarians-
matriserna dr olika ger det likvérdiga effekter pa resultatet. Dock papekar han att modellerna ar
forhéllandevis robusta. Kvalitativa variabler dr oférenliga med antagandet om normalférdelning
eftersom multivariat normalfordelning i regel forutsatter att respektive variabel dr univariat
normalfordelad. Darfor tycks de fem variblerna pad nominalskala (se sektion 2) inte speciellt
anvéindbara . Johnson & Wichern (2007:644) hanvisar dock till datasimuleringar av diskriminant-
modeller som visat att en kombination av kvantiativa och kvalitativa variabler kunnat leverera
tillfredsstéllande resultat. Men jag har valt att inte inkludera variabler pad nominalskala i LDA och
MLDA. Angéaende sex varibalerna pé ordinalskala (se sektion 2) sa gér det inte att anta en
normalfordelning sé linge som avstanden mellan nivéerna inte dr kvantifierbara. Darfor har dven de
fatt utgd. Tva variabalerna pa kvotskala dr daremot fullgoda kandidater for modellerna. Jag kommer
att testa antagandet om multivariat normalfordelning pa ett sétt som &r snarlikt grafiska
granskningen av univariat normalférdelning da s.k. ”Q-Q Plot” anvédnds. Sharma (1996: 380-382)
redogor for tillvigagangsittet: forst berdknas respektive observations Mahalanobis avstind till
observationernas geometriska centrum i kvadrat och avstanden foljer en chi-tva-fordelning nér
n>25 ;avstanden sorteras darefter fran lagt till storst; sedan berdknas den percentil som varje
observation i tillhor enligt (i—0,5)/n ; chi-tva-virdet for respektive percentil himtas
avslutningsvis fran en vanlig chi-tva-tabell och jaimfors grafiskt med sorterade avstdnden. Om
sambandet dr linjart, sa att avstdnden &ar fordelade pd samma sétt som en teoretisk normalfoérdelning,
ar antagandet om multivariat normalfordelning uppfyllt. Antagandet att kovarians-matriserna ar lika

kommer att granskas och undersokas formellt genom ett chi-tvé test.

Diskriminant funktione/funktionerna kommer berdknas med hdnsyn tagen till gruppernas relativa
storlek. Det betyder att andelen observationer som placeras i en grupp ér proportionerlig mot antalet
observationer i datamaterialet som tillhor den gruppen. Foljande diskriminant-funktion(er) ska

skattas:

Z ,/=w* Insatslingd +w,* Insatsstorlek
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Ju fler korrekta klassifikationer desto béttre modell. For att avgdra vilken modell som é&r bist pa att
hantera datamaterialet i uppsatsen kommer jag att jimfora LDA och MLDA med

regressionsmodellernas kapacitet (forutom PLR) att gora korrekta prediktioner.

Regressionsmodellerna LPM, Logit, Probit, PLR och POM stiller till skillnad frain LDA och MLDA
inga sérskilda krav pé forklaringsvariablernas fordelning. Men eftersom antalet variabler dr sa pass
stort dr det nodvéndigt att rensa bort sddana variabler som inte bidrar mycket till forklaringen av
variationen hos beroende variabeln. Generellt 4r en modell med férre variabler att foredra eftersom
overflodiga forklaringsvariabler, som varken dr av statistisk eller ”praktisk™ signifikanta, bara
forvirrar anvandaren av modellen och dessutom leder till 6kad risk att s.k. “multicollinearity”
uppstar bland varibalerna d.v.s. att det finns ett starkt linjdrt samband mellan tva eller flera av dem.
En s.k. ’stepwise”-procedur gor att onddiga variabler bortprioriteras frdn modellen. Forst inkluderas

Variation 1 Y som modellen forklarar
Variation 1 Y som modellen inte forklarar

den variabel som ger modellen stérst £ —vdrde=

2

varav F dr en F-fordelad test-statistiska dir nollhypotsen ar att forklaringsvariablerna inte forklarar
ett statistiskt signifikant andel av variationen i Y. Ett 1agt p-véarde innebar att nollhypotsen kan
avfardas med stor sidkerhet eftersom p-vérdet anger sannolikheten att ha ett sa extremt F-virdet trots
att nollhypotsen ér korrekt. Ju ldgre p-véirde desto mer orimligt dr det att nollhypotsen ar sann och
att observerade F-vdrdet beror pa slumpen. Efter att forsta variabeln introducerats undersoks alla
aterstdende forklaringsvirdes partiella F-virde, som dr den fordndring i F-virdet som introduktion
av dem skulle fororsaka givet alla variblerna som redan befinner sig i modellen. Den variabel som
Okar F-virdet mest (vilket innebdr att den har lagst p-virde) introduceras forutsatt att p-vérdet ar
“tillrdckligt” 1agt. Det dr upp till en sjélv att besluta vilken storlek pd p-vérdet som ska anvidndas
som gréns, alltsd den signifikansniva som krivs for att varibeln ska fa ingé i modellen.
Konventionella nivéer dr 1 %, 5% eller 10 %. Jag har dock valt att vara lite generds och anvénder
15 % som niva d.v.s. jag tillater att 15 % av variationen som forklaras av variabeln i genomsnitt
beror pd slumpen. Férutom stegvis inkludering av nya variabler sa exkluderar stepwise-proceduren,
efter varje steg, sddana variabler som ingér i modellen men som inte ldngre bidrar signifikant till
forklaringen av variationen hos beroende variabeln sedan nya variabler introducerats. En anledning
till att variabelns betydelse varierar vid olika stadier kan vara att det férekommer multicollinearity
sa att nya variabler i modellen kan vara starkt korrelerade med tidigare variabler och dérfor gor dem
mindre betydelsefulla i och med att de kan ersétta varandra. Proceduren avslutas nir inga

signifikanta variabler kan inkluderas eller icke signifikanta sddana exkluderas fran modellen.
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For att anvédnda variabler pa nominalskala i LPM &r det nddvéndigt att introducera en uppsjé med
dummy-varibler, alltsa sddana som bara antar vérdena ett och noll. Variabeln regleringsbrev har
t.ex. tre kategorier: K, O och regleringsbrev saknas (se sektion 2). Om insatsen har ett
regleringsbrev K sé kodas variabeln som ett annars noll och samma princip géller for regleringsbrev
O. Dock ingér inte tredje kategorin, regleringsbrev saknas, i modellen eftersom det skulle leda till
”dummy-variabel-fallan” (forutsatt att det finns ett intercept i modellen) som innebdr att det uppstér
perfekt multicollinearity mellan variablerna dé det finns ett exakt linjart samband mellan dem. Nar
bade K och O har virdena noll ir det samma sak som att den tredje kategorin ir for handen (som
ingér 1 modellens intercept) och darfor ar det inkorrekt att ha med den som en oberoende separat
variabel. Sdledes kommer antalet dummy-variabler alltid att vara en fdrre &n antalet kategorier
varav den “uteslutna” dummy-variabeln fungerar som referenskategori och effekten av de andra ar
skillanden 1 forhllande till den. Variablerna pd ordinalskala ligger ater i grdnszonen mellan att vara
kvalitativa och kvantitativa . Det &r tdnkbart att de upptrdder som om det fanns en intervallskala
men eftersom antalet nivéer bara ér fyra eller farre, har jag valt att modellerna dem som dummy-
variabler d.v.s. som oberoende kategorier. Nackdelen med att mdnga dummy-variabler &r att de
konsumerar lika ménga frihetsgrader. Frihetsgrader 4r antalet oberoende observatioer som kan
anvéndas for att skatta parametrarna och foljande villkor maste vara uppfyllt n—k—1>0 déarn
ar antalet observationer, k antalet variabler i modellen och ettan motsvarar interceptet . I det hér

falletda n>k+1 &r manga dummy variabler inget storre problem.

Som tidigare nimnt kommer sannolikhet dver ett att betraktas som ett och “negativ”’ sannolikhet att
ses som noll i LPM. Gujarati & Porter (2009:545) beskriver hur problemet med homoscedastisitet

kan hanteras genom att variablerna transformeras pa foljande sétt:

Y. (X, *B+u,)
(W‘)(I/Z): (W )(1/2) (3-20)

1

1

dar w, kan skattas med:

Det betyder att beroende variabeln (som alltsa dr sannolikheten att insatsen ska bedémas som enligt

planerna eller béttre) till att borja med skattas trots problemet med heteroscedastisitet och dérefter
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anvéindas for att ta fram den transformerade modellen av LPM som 1 sin tur skattas.

Niar P;=50  &dr modellen bestdmd att predicera att  Y;=1 annarsatt Y,=0 . For att utrona
hur vdl modellen fungerar jamfors forvintade utfallet med det faktiska utfallet. Ju fler korrekta
forutsdgelser desto béttre modell. Samtidigt dr det viktigt att ta hiansyn till att om en insats bedoms
ha sannolikheten 51 % kommer den att bedomas likadant som en insats med sannolikhet 99 %.
Dirfor dr det motiverat att handlédggare anvander forvantade sannolikheten som beslutsunderlag for
att avgora huruvida en insats ska genomfGras, snarare &n enbart forlitar sig pé att utfallsvariabeln

bedoms vara ett eller noll. P4 sé sitt fis en mer nyanserad bild.

Foljande modell skattas:

P(Yi:1):BO+BI*X1+BZ*X2+B3*X3+B4*X4+|35*X5+|36*X6+B7*X7+BS*X8+B9*X9
+I310*X10+Bll*Xll+BIZ*X12+BI3*X13+I314*X14+[315X15+BIG*X16+BI7*X17+|318*X18
+|319*X19+|320*X20+[321*X21+|322*X22+F)23*X23 |324*X24+625*X25+626*X26+|327*X27

+B28*X28+629*X29+B30*X30+B31*X31+BS2*X32+B33*X33+ui

dar:

X =insatslingd , X ,=insatsstorlek , X ;=inter risk,,, X ,=inter risk,,, X ;=inter riskg,
X (=externrisk,,, X ,=externrisk, , X ;= externrisk,
X o= policy demokrati och mdnskligardttigheter |, X ,,= policy demokrati och mdnskliga rdttigheter,
X |, =policy fred och sikerhet,, X ,,= policy fred och sdkerhet,, X ;= policy jamstdlldhet ,

X 4= policy jamstdlldhet,, X s= policy miljo,, X \¢= policy miljo,, X ;= genomforandeplats ,,p, ,
X 3= genomforandeplats ygensdstcuropa» X 10=genomforandeplats s,y cenal Amerika » X 20= regleringsbrevy,

Xy =regleringsbrev s, X )= genomforandekanal et or. » X 2= ge€nomforandekanal
X,s= genomforandekanal

Ovriga landers org.

, X ,,= genomforandekanal X,s=typ avassistans,, ;.. ,

svenska org.’

X ,y=typ avassistans
X ;;=sektor

samarbetslandets org. ’

personalstod * X 287 lyp av assistans programstod *
X;,=sektor,..., X;,=sektor

ovrigt ’

X ,,=typ av assistans
X 5,=sektor

projektstod

miljo/flera * produktion * social infrastruktur

For intern- och extern risk anvinds L (lag risk) som referenskategori, samtliga policymarkorer har
vardet noll (inte relevant) som referenskategori, genomforandeplats har Afrika som
referenskategori, regleringsbrev har regleringsbrev saknas som referenskategri, genomforandekanal
har internationella organisationer som referenskategori, typ av assistans har forskning som

referenskategori och sektor har ekonomisk infrastruktur som referenskategori.

Logit, probit, PLR och POM anvénder samma forklaringsvariablerna som LPM men
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sannolihetsfunktionen skiljer sig pd det sétt som beskrivits i teori-avsnittet. Stepwise-proceduren
anviands genomgaende fOr att identifiera vilka variabler som bidrar "mycket” till att forklara
variationen 1 beroende variabeln. Forutom parameterskattningen presenteras dven

regressionskoefficnternas effekt pa oddskvoten for Logit.

Logit och Probit bedommer Y,=1 nir sannolikheten ér ver 50 % och annars &r Y, =0
Eftersom foréndring i sannolikhet dr som storst kring 50 % kommer antagligen férre observationer
att ligga precis pé gransen och dérfor kan handlaggare i storre utstrackning, &n vid tillimpandet av
linjdra modellen, f6lja utfallsvariabeln for att avgora ifall en insats kan forvéntas ga enligt planerna
eller battre. For att avgdra hur vdl modellerna fungerar &r det ater rimligt att underséka hur manga
prediktioner som dr korrekta relativt antalet felaktiga sddana. POM har ocksd en sddan kvot och
predicerade betyget berdknas som en sammanvégning av sannolikheter att respektive ordinala
kategori ska intrdffa (SAS 2011). Det bor podngteras att det inte gér att bedoma hur vial PLR
fungerar utifrdn mattet andel korrekta klassifikationer eftersom det ror sig om separata funktioner.
Oavsett dr det av intresse att se hur olika virden pé forklaringsvariablerna uppskattas paverka

sannolikheten att en insats ska bedomas som t.ex. A relativt referenskategorins betyg U.

POM forutsitter att regressionskoefficinetera dr konstanta oavsett ordinal kategori s.k. ”’score test”
undersoker huruvida villkoret dr uppfyllt. *Test-statistikan” ar chi-tva-fordelad med & (g—2)
frihetsgrader, ddr k& dr antalet forklaringsvariabler i modellen. Nollhypotesen ér att parametrarna
(forutom interceptet) dr lika. Om hypotesen forkastas betyder det att modellen inte ar giltig och i s&

fall bor PLR anvindas istéllet for POM.

En kort kommentar kring oberoende: det &r tdnkbart att en del observationer inte ar helt oberoende
av varandra till f61jd av att handldggare administrerar flera insatser. Totalt forekommer 137 olika
handldggare varav 6 har betygsatt fler &n 10 insatser men ingen har betygsatt fler dn 20. Det finns
ingen statistisk teknik for att hantera oberoende men resultatet kan mdjligen paverkas av att en
overrepresenterad handldggare har en tendens att bedoma pa ett visst sétt och att handldggare som

inte valt att rapportera betyg har andra egenskaper en sddana som var aktiva med Sirs.

Avslutningsvis bor det papekas att regressionsmodeller generellt dr forknippade med négra
grundliaggande antaganden: forutom avsaknaden pa multicollinearity och heteroskedasticitet, som
vi varit inne p4, sa riskerar resultaten att paverkas om det forekommer autokorrelation i

datamaterialet d.v.s. feltermerna &r korrelerad med tidigare feltermer i1 en serie. Men autokorrelation
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ar synnerhet ett problem som r0r data av tidsserie-typ och dérfor berdr jag inte autokorrelation
vidare. Mer specifikt kring multicollinearity s& leder sddan till skattningarna blir mindre precisa
genom att variabeln okar vilket &ven paverkar sannolikheten att nollhypotsen — att varibeln inte har
nagon signifikant paverkan — i stérre utstrickning kommer att behéllas. Det leder till att stepwise-
proceduren kommer att ta bort fler variabler 4n ifall variablerna inte hade nadgot samband. Genom
att anvénda ett matt som kallas VIF (“variance-inflating factor’) gér det studera i vilken
utstrackning multicollinearity existerar bland variablerna. Antigen studeras hur tva varibaler

paverkar varandra t.ex. variabel tvd och tre:

V1F=(1_1 2 (3.21)

Va3

o o 2
eller s anviands R

© , som anger dr hur mycket av variationen i forklaringsvariabel j som kan

forklaras av Ovriga variabler i modellen, alltsa linjdra sambandet mellan den och 6vriga variabler:

VIF =+g) (3.22)

(1-R;

Nir Ri —1 , sd att all variation kan forklaras, si betyder det att VIF'—oo . [fall Ri- -0 sa
leder det till att VIF —1 . Storleken pa VIF ar direkt proportionerlig mot variansen hos skattade
koefficienten f; , vilket gor konfiendensintervallet storre nir Ri okar och saledes blir
forklaringsvariabeln mindre anviandbar. 3.22 kommer att anvédndas for att avgora graden av
multicollinearity for respektive variabel gentemot dvriga varibaler kollektivt. Jag misstdanker att VIF
for alla variabler pa nominal- och ordinalskala (alla behandlas som kategoriska variabler) kommer
att vara av begriinsad storlek nér det tas i beaktande att R*> enligt Gujarati & Porter (2009:546) i

regel blir 1dg — ofta mellan 0,2 och 0,6 — d& en binér variabel anvinds som beroende variabel.

Angéende heteroskedasticitet s har vi redan diskuterat hur LPM kan korrigeras for att komma till
bukt med det problem som modellens struktur foranlett. I 6vrigt dr det ganska svart att atgérda den
icke konstanta varians som kan forekomma. Whites heteroskedasticisk-konsistenta “robusta
standardfel” tillhandahéller konstanta standaravvikelser (kvadratroten ur variansen) nir antalet
observationer ir stort, som 1 det hér fallet. Proceduren for att berdkna robusta standarfel ar

forhéllandevis komplicerad, begransad till minstakvadratmetoden och baseras pa en approximation
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av variansen fOr varje observation med kvadrerade feltermen (Gujarati & Porter 2009:391, 411).
Dock dr metoden vil etablerad bland praktiker och jag kommer att presentera robusta standarfel —
som ofta dr storre dn ursprungliga standardavvikelsen hos skattningen — for att inte dra felaktiga

slutsatser orsakad av potentiell heteroskedasticitet.

5: Resultat och analys

5.1 Multicollinearity

Parameter Estimates

Variance
Variable DF Inflation
Intercept 1 0
Insatslangd 1 1.54036
Insatsstorlek 1 1.23171
internM 1 1.61808
internH 1 1.58667
internS 1 1.50878
externM 1 1.66785
externH 1 1.69605
externS 1 1.61368
demokratit 1 2.65303
demokrati2 1 2.96010
fred1 1 1.08861
fred2 1 1.07654
jamstalldhett 1 1.79703
jamstalldhet2 1 1.54266
miljo1 1 1.49857
miljo2 1 1.72877
Global 1 1.39668
AsienEuropa 1 2.48508
SCAmerika 1 1.85765
RegleringsbrevK 1 1.30786
Regleringsbrevo 1 1.21816
GMulti 1 3.13450
GOvriga 1 2.07201
GSamar 1 3.87911
GSven 1 4.75625
Tkred 1 1.47462
Tpersonal 1 2.98363
Tprogram 1 1.79625
TProj 1 3.74977
Smiljofl 1 2.92371
Sovrigt 1 1.16619
Sprodukt 1 2.60652
Ssocial 1 3.34628

Genomforandekanal lika med svenska organisationer och samarbetslandets organisationer samt typ
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av assistans lika med projektstdd har hogst VIF. Men hogsta  VIF yomtrande kanal svenska ore. = 45160 ger,

efter enkel manipulering av (3.22), att R;enammnde kanal svenska org, — 0,79 vilket inte dr en sd hog
forklaringsgrad och de flesta variablerna ligger ldngt under den nivén. Dérfor kan vi utgé frén att
multicollinearity inte &r ett patagligt problem i det hir datamaterialet. Det giller oavsett modell som

anvands.

5.2 Linear Dicriminant Analysis

Test av multivariat normalfordelning:

Chi-tva och Mehalanobis-avsténd i kvadrat

1254
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Sorterat Mahalanobis-avstand i kvadrat

Bild2: Test av multivariat normalférdelning

Grafen visar att data inte ar forenligt med antagandet om multivariat normalférdelning eftersom
linjen inte &r speciellt rak. Korrelationskoefficineten (som dr ett nér det linjdra sambandet ar
perfekt) dr 0,75. Emellertid ser det ut att finnas ett annat samband, ndmligen att grafen vixer som en
logaritm-funktion. Darfor provar jag att transformera variablerna insatsldngd och insatsstorlek

genom att logaritmera dem med basen 10. Det ger foljande graf:

26



Chi-tva och Mehalanobis-avstand i kvadrat (transformerad)
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Bild3: Test av multivariat normalférdelning (transformerad)

Nu dr sambandet i stort sétt linjart och korrelationskoefficineten 0,96 vilket fir anses vara
tillfredsstdllande. Foljande test undersoker ifall kovarians-matriserna ar lika och nollhypotsen ér att

de ar det, vilket 4r antagandet som helst ska vara uppfyllt

Test av homogenitet foér inom kovariansmatriser

Chi-Square DF Pr > ChiSq

2.216593 3 0.5287

Tabell 2: Test av lika kovarians-matriser, LDA

Det gér inte att forkasta hypotsen om lika kovarians och séledes dr bada villkoren uppfyllda. Jag

anvénder logaritmerade variablerna och undersoker ifall medelvérdena skiljer sig mellan grupperna:

Betyg = 0
Standard
Variable N Sum Mean Variance Deviation
loginsatslangd 180 310.01140 1.72229 0.02344 0.1531
loginsatsstorlek 180 170.92940 0.94961 0.19007 0.4360
Betyg = 1
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Standard

Variable N Sum Mean Variance Deviation
loginsatslangd 175 292.54384 1.67168 0.02442 0.1563
loginsatsstorlek 175 166.46198 0.95121 0.15344 0.3917

Tabell 3: Test av lika variabel-medelvédrden meller grupper, LDA

Medelvirdet for bade logavtslangd och loginsatsstorlek ar storre for gruppen med betyg noll jamfort
med betyg ett. Dock ér skillnaden for varibeln loginsatsstorlek marginell. Ett formellt test av

nollhypotsen att variblerna har lika medelvarden i bada grupperna ger:

Univariate Test Statistics

F-statistik, Talj. DF=1, N&mn. DF=353
Total Pooled Between
Standard Standard Standard R-Square
Variable Deviation Deviation Deviation R-Square / (1-RSq) F Value Pr > F
loginsatslangd 0.1565 0.1547 0.0358 0.0262 0.0269 9.50 0.0022
loginsatsstorlek 0.4142 0.4147 0.001134 0.0000 0.0000 0.00 0.9710

Multivariate Statistics and Exact F Statistics

S=1 M=0 N=175

Statistic Value F Value Num DF Den DF Pr > F
Wilks Lambda 0.97025954 5.39 2 352 0.0049
Pillais spéar 0.02974046 5.39 2 352 0.0049
Hotelling-Lawley-spér 0.03065206 5.39 2 352 0.0049
Roys stérsta rot 0.03065206 5.39 2 352 0.0049

Tabell 4: Test av lika variabel-medelvédrden aggregerat meller grupper, LDA

Det betyder att nollhypotsen for loginsatslangd, pad <1 % signifikansnivd, kan forkastas medan vi
inte kan forkasta att loginsatstorleken &r lika mellan grupperna. Tillsammans &r varibalenas
medelvérden signifikant olika. Statistisk signifikans dr for ovrigt ett fenomen som péverkas mycket
av antalet observationer och i det hér fallet tycks den ”praktiska” signifikansen vara begrénsad
eftersom standdaravvikelserna gor att skillnaden 1 medelvédrde mellan grupperna, pa ungefér ett
halvar (10,72—10,°")=(52,75—46,95)=5,80 , ir liten i forhallande till den spridning som

forekommer inom grupperna. Diskriminant-funktionen skattas:

Test of HO: The canonical correlations in
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the current row and all
Eigenvalues of Inv(E)*H that follow are zero
= CanRsq/ (1-CanRsq)
Likelihood Approximate
Eigenvalue Difference Proportion Cumulative Ratio F Value Num DF Den DF Pr > F

1 0.0307 1.0000 1.0000 0.97025954 5.39 2 352 0.0049

NOTE: The F statistic is exact.

DISCRIM-proceduren

Kanonisk diskriminant analys

Raw Canonical Coefficients

Variable Can1
loginsatslangd 6.871965230
loginsatsstorlek -0.895463200

Tabell 5: Diskriminant-funktion, LDA

Har framgér det att diskriminant-funktionen &r signifikant och att loginsatsldngd dominerar
funktionen vilket d&r mycket rimligt med tanke pa att bara den variabeln var patagligt olika mellan
grupperna. For att gora gruppindelningen levererar SAS inte podnggrins enligt ovan utan
tillhandhaller istéllet tva klassifikationsfunktioner vilkas koefficienter i sig inte har ndgon

substantiell betydelse (Sharma 1996:256):

Variable 0 1
Konstant -63.92327 -60.17638
loginsatslangd 75.67303 73.27333
loginsatsstorlek -4.04625 -3.73356

Tabell 6: Funktioner for att bestdmma gruppindelning, LDA

Om funktionen f6r grupp noll har hégre ’poing”™ séa indelas observationen i den gruppen och om
funktionen for grupp ett har poéng sé indelas observationen i den gruppen. Det kanske viktigaste

resultatet for LDA 4r hur manga korrekta klassifikationer modellen gor:

Antal observationer och procent klassificerad till Betyg

From Betyg 0 1 Total
0 105 75 180
58.33 41.67 100.00
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1 76 99 175

43.43 56.57 100.00
Total 181 174 355
50.99 49.01 100.00

Tabell 7: Klassificeringsresultat, LDA

(105+99)

355 57,46 % korrekta prediktioner (totala antalet observationer &r tre

Totalt gér modellen

farre p.g.a. att det inte gar att logaritmera 0); bittre dn slumpen men inte sd imponerande. Som tur ar

har vi ytterligare modeller att tillgd med manga fler variabler.

5.2 Linear Probability Model

Forst skattas modellen trots strukturella problemet med heterskedasticitet sa skattningen av
beroende varibeln kan anvindas som vikt enligt 3.20. I den viktade modellen, efter stepwise-

proceduren, ingar foljande variabler:

Analysis of Variance

Sum of Mean
Source DF Squares Square F Value Pr > F
Modell 12 61.32207 5.11017 11.28 <.0001
Fel 331 149.93499 0.45298
Korrigerad total 343 211.25706
Parameter Standard
Variable Estimate Error  Type II SS F Value Pr > F
Intercept 0.89496 0.08549 49.64286 109.59 <.0001
Insatslangd -0.00281 0.00131 2.06585 4.56 0.0334
internM -0.26662 0.05726 9.82234 21.68 <.0001
internH -0.57078 0.17593 4.76818 10.53 0.0013
internS -0.38554 0.08841 8.61510 19.02 <.0001
externM -0.11074 0.05744 1.68390 3.72 0.0547
externH -0.23659 0.14516 1.20333 2.66 0.1041
externS -0.26255 0.08657 4.16610 9.20 0.0026
GSamar -0.09204 0.05974 1.07526 2.37 0.1243
Tkred 0.71836 0.19877 5.91675 13.06 0.0003
Tprogram 0.20370 0.10144 1.82658 4.03 0.0454
TProj 0.12131 0.05376 2.30679 5.09 0.0247
Smiljofl -0.13886 0.06685 1.95448 4.31 0.0386

Bounds on condition number: 1.6343, 199.84
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Alla variabler kvar i modellen &r signifikanta p& 0.1500-nivén.

Ingen annan variabel uppfyllde 0.1500-signifikansnivén for angivelse i modellen.

Vikt: Vikt_inv_kvadratrot_w

Tabell 8: Skattning av (viktad) LPM

Totalt anvénds tio forklaringsvariabler och modellen &r i sin helhet statistiskt signifikant pa alla
konventionella signifikansnivaer. Hér dr typ av assistans lika med kredit vildigt betydelsefull da
forekomsten av den 0kar sannolikheten, att en insats ska bedomas vara enligt planerna eller bittre,
med i genomsnitt 71,83 %, relativt referenskategorin forskning, da alla andra variabler &r
oforandrade. Hog intern risk relativt 1ag sddan har betydande negativ effekt pa sannolikheten. Det dr
intressant och mycket rimligt att alla risk-variabler har negativ effekt pd sannolikheten, att insatsen
ska bedomas enligt planerna eller battre, relativt 14g risk. Magnituden av den effekt som olika
nivaer av hogre risk har borde vara anvandbart for aktdrer som arbetar med bistand. Notera att

insatslangd ingér dven 1 den hir modellen. Whites robusta standarderror:

---Heteroscedasticity Consistent--

Standard Variance
Variable DF Error t Value Pr > |t Inflation
Intercept 1 0.08577 10.43 <.0001 0
Insatslangd 1 0.00135 -2.09 0.0377 1.27489
internM 1 0.05872 -4.54 <.0001 1.53015
internH 1 0.17736 -3.22 0.0014 1.55083
internS 1 0.08292 -4.65 <.0001 1.40557
externM 1 0.05594 -1.98 0.0486 1.52091
externH 1 0.15469 -1.53 0.1271 1.63434
externS 1 0.08903 -2.95 0.0034 1.46483
GSamar 1 0.05377 -1.71 0.0879 1.18003
Tkred 1 0.14270 5.03 <.0001 1.19048
Tprogram 1 0.09740 2.09 0.0373 1.24648
TProj 1 0.05535 2.19 0.0291 1.34629
Smiljofl 1 0.06695 -2.07 0.0389 1.30854

Tabell 9: Whites robusta standarderror, LPM

Standardfelet fordndras dverlag mycket litet; kar for ndgra samt dven minskar for nett par
variabler. Praktikern bor utgé fran de hir avvikelserna niar PLM tillimpas. Sa hur bra r modellen pé

att predicera betyg korrekt d.v.s. hur ofta 6vererensstimmer prediktionen med faktiskt betyg?

Cumulative Cumulative

Overensstammelse Frequency Percent Frequency Percent
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Tabell 10: Klassificeringsresultat, LPM

105
250

29.58
70.42

1
3

05
55

29.58
100.00

Variablen 0verensstimmelse har virdet ett ndr betyget har beddmts korrekt av modellen och é&r

annars noll. Har ar andelen rétt 70,42 %.

5.3 Logit Model

Stepwise-proceduren ger foljande resultat:

Parameter

Intercept
Insatslangd
Intern

Intern

Intern

Extern

Extern

Extern
Regleringsbrev
Regleringsbrev
Typ_av_assistans
Typ_av_assistans
Typ_av_assistans
Typ_av_assistans

Test

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Likelihood-férhé

Resultat

Wald

Effect

Insatslangd

Intern
Extern

Chi-Square

93.3069
84.2747
67.9777

DF

13
13
13

Type 3 Analysis of Effects

Regleringsbrev
Typ_av_assistans

personal
program

DF

SO W=

Wald

Chi-Square

3.9203
25.1846
8.8894
4.3940
18.2368

P

Pr > ChiS

<.000
<.000
<.000

r > ChiSq

.0477
.0001
.0308
L1111
.0011

O OO A O

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

DF

A GG G AT G G O G G Gy

Estimate

.0435
.0139
.4687
.0797
.6461
.0566
.5134
.2459
.1679
.7050
.0949
.7479
.7981
.4637

Standard
Error

0.

5455

0.00701

OO+ 000000 OoOOoO =

98]
\S]

.1614
.2781
L4774
.7455
.2897
.4434
.7788
.4532
.3362
.2308
.4033
.5729

Wald

Chi-Square

—_

-
O WOOMNMMNMNNWN =010 wWww

.6586
.9203
.9208
.0776
.8867
.0087
.1413
.8945
.2490
.4195
6062
.2726
.9161
.5276

q

1
1
1

Pr > C

O OO0 0000000 O0oOOoOOoOOo

hiSq

.0558
.0477
.0028
.0001
.0006
.1564
.0763
.0050
.1337
.1198
.0011
.0023
.0478
.0106

Exp (Est)

NMDNNMNWOOOOoOODOoOOoONDN

N
£ S\ CI o)

.839
.986
.031
.340
.193
.348
.598
.288
.215
.024
.989
.430
.221
.322



Tabell 12: Skattning av Logit

Modellen dr mycket signifikant. Som framgér av ”Type 3 Analysis of Effects” inkluderas alla
variabler som &r signifikanta 1 sin helhet men det betyder inte att alla “nivder” ar individuellt
signifikanta. Till skillnad fran LPM anvénds inte dummy-varibaler utan klasser vilket mer ar en
teknisk aspekt an ndgonting av praktisk betydelse. Samma referenskategori géller som 1 LPM. Hur
som helst bor respektive niva studeras var for sig och hogt p-vérde indikerar att variabeln inte bidrar
mycket till att forklara variationen i beroende variabeln. Kolumnen ldngst till hoger anger den effekt
som variabeln (vid en enhets fordndring da dvriga variabler dr oférandrade) har pa oddskvoten
relativt referenskategorin. Nér t.ex. regleringsbrev K (en klimatkonvention) &r knuten till insatsen,
istdllet for inget regleringsbrev, sd dr oddset att den ska vara enligt planerna eller béttre i genomsnitt
3,22 ganger sa hogt. Vidare sé innebdr 0kning till medel intern risk, istillet for lag, att oddset
sjunker till 0,34 d.v.s. det dr 1 genomsnitt ungefér en tredjedel sé troligt att insatsen kommer att
bedomas enligt planerna eller battre néir det forhallandet foreligger givet att allt annat lika. For den
som vill veta hur sannolikheten paverkas kan 3.13 anvindas. Anta att forklaringsvariablerna
implicerar en sannolikhet pa 60 % och avtalslingden sedan kar med sex manader da kommer

sannolikheten att fordndras sa har:

P g ep (1-P,)=(—0,014%6)%0,6(1—0,6)=—0,02
— = .k .k —F.)=\— kS kS — =—
ax, Prp ! : : : :

Alltsé ungefar 2 %(-enheter). Whites robusta standarerror &r inte tillgdngligt och darfor bor

slutsatser dras med viss forsiktighet. Andelen korrekta prediktioner:

Association of Predicted Probabilities and Observed Responses

Procent samstammigt 77.9 Somers D 0.561
Procent ej samstammigt 21.7 Gamma 0.564
Procent lika 0.4 Tau-a 0.281
Par 31500 c 0.781

Tabell 13: Klassificeringsresultat, Logit

Logit forutspar utfallet korrekt néstan atta ganger av tio.
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5.3 Probit Model

Stepwise-proceduren ger foljande resultat:

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF
Likelihood-f6rha 93.4987 13
Resultat 84.2922 13
Wald 77.8433 13
Type 3 Analysis of Effects

Wald

Effect DF Chi-Square
Insatslangd 1 3.9886
Intern 3 27.3941
Extern 3 9.3986
Regleringsbrev 2 4.3373
Typ_av_assistans 4 19.6349

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square
Intercept 1 0.6050 0.3152 3.6852
Insatslangd 1 -0.00789 0.00395 3.9886
Intern H 1 -2.0203 0.6067 11.0890
Intern M 1 -0.6693 0.1676 15.9483
Intern S 1 -0.9918 0.2791 12.6308
Extern H 1 -0.6595 0.4301 2.3519
Extern M 1 -0.3033 0.1738 3.0454
Extern S 1 -0.7506 0.2594 8.3726
Regleringsbrev K 1 0.6262 0.4332 2.0894
Regleringsbrev o] 1 0.4196 0.2644 2.5195
Typ_av_assistans Proj 1 0.6775 0.1997 11.5093
Typ_av_assistans kred 1 2.2781 0.7144 10.1698
Typ_av_assistans personal 1 0.4881 0.2401 4.1311
Typ_av_assistans program 1 0.8854 0.3428 6.6711
Association of Predicted Probabilities and Observed Responses

Procent samstammigt 77.8 Somers D 0.559

Procent ej samstammigt 21.8 Gamma 0.562

Procent lika 0.4 Tau-a 0.280

Par 31500 c 0.780

Tabell 14: Skattning av Probit och klassificeringsresultat
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Pr > ChiSq

<.0001
<.0001
<.0001

Pr > ChiSq

.0458
.0001
.0244
.1143
.0006

O OO A O

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Pr > ChiSq

O O O0OO0OO0OO0DO0ODO0OO0OO0OAOOoOOo

.0549
.0458
.0009
.0001
.0004
.1251
.0810
.0038
.1483
.1124
.0007
.0014
.0421
.0098



Modellen ir mycket signifikant i sin helhet. I Probit ingar samma variabler som i Logit. Aven andel
korrekta prediktioner dr nistan identisk. Det finns tva skillander. Dels &r inte koefficienterna
jamforbara eftersom de péverkar sannolikheten genom olika modellstrukturer pa olika sétt och dels
saknas oddskvot nédr Probit anvénds vilket gor tolkningen av parametrarna problematisk. Den
paverkan fordndring 1 en forklaringsvaribel har pa sannolikheten berdknas genom att

sannolikhetsnivan fore fordndrigen jamfors med nivan efterét.

5.4 Multiple-Group Linear Discriminant Analysis

Har ar grupp 0=U,1=4,2=Goch3=VG . Nu dr dessvirre kovarian-matiserna inte lika mellan

grupperna:

Test av homogenitet fér inom kovariansmatriser

Chi-Square DF Pr > ChiSq

20.639892 9 0.0143

Tabell 15: Test av lika kovarians-matriser, MLDA

Nollhypotsen om lika kovarians forkastas vid konventionella signifikansnivaer. Det betyder att

signifikanstest av diskriminant-funktionerna och klassifiering for géras med forsiktighet.

Univariate Test Statistics

F-statistik, Talj. DF=3, N&mn. DF=351
Total Pooled Between
Standard Standard Standard R-Square
Variable Deviation Deviation Deviation R-Square / (1-RSq) F Value Pr > F
loginsatslangd 0.1565 0.1550 0.0303 0.0282 0.0290 3.39 0.0182
loginsatsstorlek 0.4142 0.4150 0.0312 0.0043 0.0043 0.50 0.6813

Tabell 16: Test av lika variabel-medelvdrden meller grupper, MLDA

Medelvirdet for loginsatsldngd &r ater statistiskt signifikant olika mellan fyra grupperna. Nu

forekommer tva diskriminant-funktioner:
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DISCRIM-proceduren

Kanonisk diskriminant analys

Raw Canonical Coefficients

Variable Can1 Can2
loginsatslangd 6.856651356 0.222761041
loginsatsstorlek -0.946480972 2.379933763

Likelihood Approximate

Eigenvalue Difference Proportion Cumulative Ratio F Value Num DF Den DF Pr > F
1 0.0329 0.0286 0.8854 0.8854 0.96404334 2.16 6 700 0.0454
2 0.0043 0.1146 1.0000 0.99576026 0.75 2 351 0.4744

Tabell 17: Diskriminant-funktioner, MLDA

Den forsta domineras av loginsatlingd medan den andra ar mer viktad mot loginsatsstorlek. Det dr
rimligt eftersom podngen for forsta och andra diskriminant-funktionen inte ska korrelera. Dock é&r

bara forsta diskriminant-funktionen signifikant. Modellens kapacitet att gissa rétt:

Antal observationer och procent klassificerad till Betyg

From Betyg 0 1 2 3 Total
0 3 16 11 0 30
10.00 53.33 36.67 0.00 100.00

1 1 76 73 0 150
0.67 50.67 48.67 0.00 100.00

2 0 59 91 3 153
0.00 38.56 59.48 1.96 100.00

3 0 6 15 1 22
0.00 27.27 68.18 4.55 100.00

Total 4 157 190 4 355
1.13 44.23 53.52 1.13 100.00

Tabell 18: Klassificeringsresultat, MLDA

(3+76+91+1)
355

Modellen gor rétt gruppindelning =48,17% av gangerna vilket ar battre &n

slumpen som blir 25 % ifall insatser delas in helt slumpvis 1 grupperna.
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5.5 Polytomous Logistic Regression

Stepwise-proceduren ger foljande resultat:

Testing Global Null Hypothesis: BETA=0

Test Chi-Square DF Pr > ChiSq
Likelihood-f6rha 115.7155 18 <.0001
Resultat 140.4406 18 <.0001
Wald 91.7129 18 <.0001

Type 3 Analysis of Effects

Wald
Effect DF Chi-Square Pr > ChiSq
Intern 9 51.7974 <.0001
Extern 9 19.1265 0.0241

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter Betyg DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq Exp(Est)
Intercept 3 1 1.6748 0.6995 5.7331 0.0166 5.338
Intercept 2 1 3.1210 0.6406 23.7336 <.0001 22.669
Intercept 1 1 1.6798 0.6683 6.3181 0.0120 5.364
Intern H 3 1 -22.9971 14711.3 0.0000 0.9988 0.000
Intern H 2 1 -4.8712 1.3293 13.4280 0.0002 0.008
Intern H 1 1 -2.9245 1.0299 8.0626 0.0045 0.054
Intern M 3 1 -1.1837 0.8220 2.0738 0.1498 0.306
Intern M 2 1 -1.2933 0.7136 3.2848 0.0699 0.274
Intern M 1 1 0.0643 0.7250 0.0079 0.9293 1.066
Intern S 3 1 -16.6075 689.6 0.0006 0.9808 0.000
Intern S 2 1 -3.1609 0.7924 15.9130 <.0001 0.042
Intern S 1 1 -1.8698 0.7786 5.7672 0.0163 0.154
Extern H 3 1 0.2655 1.4378 0.0341 0.8535 1.304
Extern H 2 1 -0.4852 1.0710 0.2052 0.6505 0.616
Extern H 1 1 0.6629 0.9373 0.5002 0.4794 1.940
Extern M 3 1 -0.5100 0.7816 0.4257 0.5141 0.601
Extern M 2 1 0.6735 0.6188 1.1846 0.2764 1.961
Extern M 1 1 1.3077 0.6244 4.3860 0.0362 3.698
Extern S 3 1 -0.9797 1.0005 0.9589 0.3275 0.375
Extern S 2 1 -0.8303 0.6948 1.4282 0.2321 0.436
Extern S 1 1 0.1629 0.6680 0.0595 0.8073 1.177

Tabell 18: Skattning av PLR

Modellen dr mycket signifikant. Som resultatet visar ar interceptet och 6vriga koefticienter olika for
respektive logit-funktion. Betygen dr kodade pd samma sétt som for MLDA och referensbetyget ar

noll d.v.s. U. Endast intern- och extern risk &r signifikanta varav enskilda nivaer pa variablerna ofta
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har hoga p-vérden. For de flest skattningarna géller att hogre risk leder till lagre betyg t.ex. sé har

intern hog risk ldgre odds relativt 14g risk oavsett vilket betyg som jamfors med U.

5.6 Proportional Odds Model

Till att borja med ér det nodvéndigt att undersdka huruvida modellens antagande att
regressionskoefficinterna 4r samma oavsett ordinal kategori (se 3.17). Ett score-test ger foljande

resultat

Score Test for the Proportional Odds Assumption

Chi-Square DF Pr > ChiSq

73.8705 22 <.0001

Tabell 18: Score-test, POM

Nollhypotsen ér att koefficinterna (forutom interceptet) &r lika. Eftersom nollhypotsen forkastas vid
alla konventionella signifikansnivder betyder det att antagndet inte dr uppfyllt och modellens
giltighet bor ifrdgasittas. Forvisso finns det modeller som behandlar beroende variabelns
ordinalskla utan att stdlla ovan villkor bl.a. ”Continuation Ratio Model” (O'Connel 2006:54-57)
men eftersom det forekommer forhéllandevis fa U och VG sé dr det inte virt att fordjupa analysen

ytterligare. Hér redovisas dock skattningen av POM men slutsatser riskerar alltsd att vara felaktiga:

Type 3 Analysis of Effects

Wald
Effect DF Chi-Square Pr > ChiSq
Insatslangd 1 3.6165 0.0572
Intern 3 43.7081 <.0001
Extern 3 9.0106 0.0292
Typ_av_assistans 4 16.7569 0.0022

Analysis of Maximum Likelihood Estimates

Standard Wald
Parameter DF Estimate Error Chi-Square Pr > ChiSq Exp(Est)
Intercept 3 1 -1.9127 0.4895 15.2657 <.0001 0.148
Intercept 2 1 1.2243 0.4741 6.6689 0.0098 3.402
Intercept 1 1 4.2906 0.5344 64.4712 <.0001 73.010
Insatslangd 1 -0.0113 0.00594 3.6165 0.0572 0.989
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Intern H 1 -4.1541 0.7872 27.8485 <.0001 0.016
Intern M 1 -0.9499 0.2567 13.6926 0.0002 0.387
Intern S 1 -2.2007 0.4435 24.6217 <.0001 0.111
Extern H 1 -0.6800 0.6519 1.0881 0.2969 0.507
Extern M 1 -0.5023 0.2615 3.6893 0.0548 0.605
Extern S 1 -1.1645 0.4001 8.4734 0.0036 0.312
Typ_av_assistans Proj 1 0.8307 0.2885 8.2916 0.0040 2.295
Typ_av_assistans kred 1 2.7685 0.9250 8.9581 0.0028 15.934
Typ_av_assistans personal 1 0.2964 0.3478 0.7262 0.3941 1.345
Typ_av_assistans program 1 0.9763 0.4846 4.0587 0.0439 2.655

Tabell 19: Skattning av POM

Notera att endast interceptet dr olika mellan (ordinala) katagorierna och att stepwise-proceduren
leder till att samma variabler ingdr i POM som 1 Logit. Andelen korrekta klassifikationer dr ndgot

lagre jamfort med Logit och Probit:

Association of Predicted Probabilities and Observed Responses

Procent samstammigt 75.2 Somers D 0.510
Procent ej samstammigt 24.2 Gamma 0.513
Procent lika 0.5 Tau-a 0.320
Par 39366 c 0.755

Tabell 20: Klassificeringsresultat POM

6: Slutsats

Logit lampar sig bist {for att berdkna forvintade sannolikheten att en insats ska uppfylla uppsatta
mél eller bittre. Jimfort med Probit, som ér lika bra pd att klassifiera insatser, sa dr det betydligt
smidigare att anvinda Logit for att utrona forklaringsvariblernas paverkan i och med att forandrade
odds kan anviandas. LPM har ocksé en del fortjanster, 1 synnerhet regressionskoeffienternas direkta
samband med sannolikhet och robusta standardavikelser som gor att det gér att ta hdnsyn till
eventuell heteroskedasticitet. LDA uppmérksammar insatslingdens betydelse men dverlag ar
multivariata metoderna av begrinsad betydelse i det hir sammanhanget sa ldnge
forklaringsvariablerna framforallt dr av kvalitativ natur. PLR har viss behéllning och kan ge
vigledning angdende den pdverkan forklaringsvariabler har pa sannolikheten nér alla fyra betyg

anvinds som beroende variabel. POM har visat sig vara icke tillimpbar.

Av varibalerna i Logit bidrar insatsldngd, intern risk, extern risk och typ av assistans signifikant till

forklarningen av utfallet pa beroende variabeln (se tabell 12). Varken policymarkorerna,
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genomforandeplats eller sektor bidrog tillrdckligt mycket for att bli inkluderade i modellen. Av alla

358 insatser som analyserats predicerar modellen ritt utfall 279 ganger (77,9 %). Sa

bistdndspratikern kan med fordel anvinda modellen innan resurser fordelas. For att illustrera

tillimpaningen har jag valt ut tre stycken insatser slumpmadssigt i datan (hér har modellen rétt tva

génger och ir felaktig en ging):

Insats-ID | Insatslangd | Intern risk |Exten risk |Reglerings | Typ av Bedomd | Faktiskt
brev assistans  |sannolikhet | betyg
och betyg
76003104 49 S S Nej Projektstod 19,24 % < | A/U
50 %
—AlU
76002820 |76 M L Nej Projektstdd 37,49 % < | A/U
50 %
—AlIU
72600419 |44 M M Nej Programst 69,34 %> | A/U
od 50 %
-GIVG

Sannolikheten for t.ex. 76003104 berdknas pé foljande sétt med hjilp av 3.12 och skattade

koefficienterna 1 tabell 12:

P(Y7ooo31o4: 1):

1

1

[l+exp(—X76;03104 *ﬁ)]

" T+ exp[—(1,0435+49%—0,0139+ 1%—1,6461+ 1 %—1,2459+0+ 1% 1,0949)]

=19,24 %

1,0435 ar skattningen av interceptet, -0,0139 &r skattningen av regressionskoefficienten for

insatsldngd varav 49 dr antal ménader, -1,6461 &r intern risk lika med S (Substantial) relativt L

(Low), -1,2459 ir extern risk S relativt L, 0 uttrycker att regleringsbrev saknas som ar

referenskategorin och 1,0949 &r typ av assistans lika med projektstdd relativt forskning.

Om vi aterknyter till diskussionen 1 inledningen sd anger data att insats 76003104 kostar 75 000

000 SEK. Lat oss anta att den berdknade sannolikheten motsvarar hur stor andel av uppsatta mélen

som insatsen kan forvintas uppfylla (varav 50 % anger gransvérdet da insatsens betyg borjar

bedomas som enligt planerna eller bittre). Om vi vidare antar att insatsens varde ér proportionerlig

mot graden av maluppfyllelse sd gar det att berdkna exakt hur mycket insatsen, vid ett basta

40




scenario, minst maste vara vérd for att forvintade nyttan U ska vara storre &n kostanden:

75000 000= U *19,24%, U =389 812 889 SEK.

Forsiktighet bor samtidigt iakttas vid en sddan tolkning da modellen inte gor ansprak pé att uttrycka
graden av maluppfyllelse utan enbart vilket betyg vi kan forvénta oss givet forklaringsvariablerna.
En mer restriktiv applicering dr att bistindshandldggaren bara genomfor insatser som forvéntas vara
enligt planerna eller battre (forutom dd nyttan dverstiger kostnaden dven nér insatsen inte dr
framgangsrik) samt sitter mer tilltro till insatser med hdg sannolikhet. Sedan kan han eller hon t.ex.
fraga sig om det &r vért att bedriva en insats med hog extern risk istillet for 1ag sddan trots att det ar
forknippat med ett odds som gor det en tredjedel sa troligt att insatsen ska gé enligt planerna eller

battre.
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Appendix

A.1 Datamaterial redovisas i separat bilaga.

A.2 Minstakvadratmetoden.

A

Metoden bygger pa att summan av alla kvadrerade avstadnd mellan skattade observation Y,

1

faktiska observation Y, minimeras.

n

i (Yi_?i)zzz (Yi_l;o_l;l*Xi)z (A1)

i=1

A

B, och P, drdevirdenpd b, och b, som dstadkommer minimeringen. Genom att

derivera A.1 med avseende pa l;o och l;l och sitta uttrycket lika med noll kan P, och

B, identifieras.

Sy, —B—B %X =25 (Y~ b —b % X)=0
dbot:l i=1
ddb (Yi_ga_gl*X)2:_2*2(Yl_bo_bl*Xz)*Xi:()
1 1 i=1

Béda uttrycken divideras med » och det ger att:

Y_BA(J_BAI*X:O

IR LS BAI o 2
_ZXi*Yi_BO*X__ZXi_O
1= n =

De béda kombineras och skattningarna av koefficienterna berdknas:

n

Z (Xi_X>(Yi_y)
Bi=" (A2)

:Zl<xi—)‘f>2
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Bo= Y —B, * X (A.3)

Metoden kan generaliseras till fler variabler och da sitts partiella derivata lika med noll for varje

variabel och koefficienterna kan 16sas ut enligt samma princip.

A.3 Maximum Likelihood Estimate Logit

Bindra Y, ir foljer en en Bernoulli-sannolikhetsférdelning. Sannolikheten att  Y,=1 &r P,

och Y,=0 har sannolikheten (1-P i) . Bernoulli-variabeln har foljande sannolikhetsférdelning:
P(Y,|P)=P"'%(1-P)"™ ¥Y,=0,1 (A4

Alla Y, Y,.., Y, &roberoende av varandra. Sannolikheten att observera Y, Y, ..., Y, givet

P, ir produkten av alla sannolikheter:

LY, Y,...,Y,|P)=P" "%(1—P) %P 2% (1-P) " 2% .« P "x(1 - P)""

=f[ P %(1-P)"7 (A.5)

dir L ar likeliehood-funktionen. Anta att Y,=1 {or forsta 7, observationerna och att Y,=0

for Gvriga observationer sé att:

n, n

L:HP*V [T (1-P) (A6)

P, beror i sin tur pa forklaringsvariablerna X ;. pa det sitt sannolikhetsfunktionen for Logit

specificerar. Da blir L:
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Darefter géller det att identifiera de koefficienter som maximerar L sa att sannolikheten att
observera Y, Y,..,Y,  blirsa stor som mojligt. Statistisk programvara t.ex. SAS utfor den

operationen.

A.3 Maximum Likelihood Estimate Probit

For att identifiera koefficientern i Probit sitts P,=® (X, *f) iniA.6 istillet for

sannolikhetsfunktionen for Logit.
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