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Appendix

Handledning i AID-analys

1 Inledning

Syftet med denna handledning dr att beskriva AID-metoden

f6r den som inte har négra speciella forkunskaper i statist-

isk analys och att ge vissa tips om nir det dr ldmpligt resp

oldmpligt att anvinda metoden. Vissa avsnitt innehdller ndgra
formler vilket kridver viss vana vid statistisk terminologi,

men man kan f&rstd vad metoden innebdr utan att man fordjupar

sig i dessa avsnitt.

AID dr i fOrsta hand en metod f6r s k dataanalys. Detta be-
tyder att AID dr ett hjdlpmedel fOr att ganska fOrutsidttnings-
16st studera sambandsstrukturen hos variablerna i en insamlad
datamdngd. En klassisk metod som regressionsanalys kan an-
vidndas for dataanalys men dr inte lika flexibel. Regressions-—
analys har & andra sidan f®rutsittningar f0r att anvindas

i en strikt statistisk analys med odiskutabla inferensmdjlig-
heter. Orsaken till dessa skillnader mellan metoderna ligger

i att regressionsanalysen bygger pd en matematiskt statistisk
modell i vilken vi skattar parametrar. Via denna modell kan
man dra slutsatser om den studerade foreteelsens egenskaper.
Dataanalys ger fOrhoppningsvis uppslag till en rad hypoteser
vilka med ett nytt urval kan testas med t ex regressionsanalys.
Dataanalysen ger inte underlag f&r att dra ndgra slutsatser

med stdrre tillférlitlighet.

For SCBs del kan AID-metoden vara ett virdefullt redskap for
t ex stratifiering vid urvalsplanering. I Hushdllsbudgetunder-

sbkningen har den anvidnts f8r ett liknande #ndamil.

Om Du fortsitter att ldsa denna handledning sd finner Du
nog att det 3r littare att f8rstd hur metoden fungerar #n de
filosofiska tankegangarna kring hur resultaten kan tolkas

och anvidndas. F8rsumma emellertid inte detta senare omrade.



2 Beskrivning av AID-metoden

AID 4r en forkortning av Automatic Interaction Detector vilket
alltsd antyder att denna metod skall kunna upptédcka samspel

(interaktioner). Metodens likhet med regressionsanalys &r att
man vill férklara en beroende variabels variationer med hjdlp

av ett antal oberoende variabler.

AID introducerades 1964 av Morgan och Sonqvist vid the University
of Michigan, vilka ocksia programmerade metoden fdr dator. Pro-
gramversionen AID3, som finns vid SCB, ingdr i programpaketet
OSIRIS och beskrivs i Songvist et at (1973). AID har som ana-
lysmetod utvecklats parallellt med programmet. Detta gdller

jven for ménga andra dataanalysmetoder som t ex klusteranalys.
Det dr bara i mycket enkla till&mpningar som man skulle klara

av berdkningarna utan datorkapacitet.

Beskrivningen av AID-metoden 1 denna handledning #dr ofta
lika mycket en beskrivning av AID-programmet. Programmets
begridnsningar och mdjligheter definierar i vissa hinseenden

metodens egenskaper.

Innan AID-metoden och -programmet ytterligare beskrivs skall
vi beridtta vad vi menar med beroende och oberocende variabler

samt samspelseffekter mellan de oberoende variablerna.

"samspel"

2.1 Begreppen ''beroende' och

Lat oss ta fdljande uttalanden som illustrationsexempel:

- Att sjbarna i Sverige fdrsuras beror bl a pd luftfdroreningar

frédn industrierna i Vidsttyskland.
- Anst#dlldas l&ner beror pa yrke och &lder.

- Sjukfranvaron hos barn p& daghem dr hdgre for yngre i4n

for dldre barn.



Ordet bero dr i svenska spradket synonymt med betingas av,
bestdmmas av etc, dvs det anvidnds ndr man talar om relationer
med orsak och verkan. P4 detta sidtt anvinds ordet i hypotesen
om sjdarnas fdrsurning ovan. En eller flera siddana hypoteser
som berdr samma problemomridde utgdr en fdrenklad beskrivning
av en del av den komplexa verkligheten. Den statistiska
modellen &dr Sversdttning av den fdrenklade beskrivningen

till matematiska uttryck bestdende av stokastiska variabler

och okidnda koefficienter.

Ett exempel pd statistisk modell &r den linjira regressions-
modellen med en beroende variabel Y och en eller flera obe-
roende variabler Xi' I en sa&dan modell skulle fdrsurnings—
graden vara den beroende variabeln och fdroreningsgraden en
oberoende variabel. FSrsurningen antas vara proportionell
mot f8roreningsgraden. Modellens parameter Ar proportions—
faktorn som vi skattar med data fran experiment eller obser-

vationer 1 naturen.

Med den linjdra regressionsmodellen skulle vi ocksd kunna
studera sambandet mellan barnens sjukfradnvaro som beroende

och adlder som oberoende variabel utan att sambandet #r direkt
kausalt; det dr ju inte &ldern som utgdr motstandet mot in-
fektioner utan egenskaper som barnet fdrvdrvar under sin
levnad. Observera att det inte stod att sjukfrénvaron beror

av 4lder. Ordet beroende anvidnds i den statistiska modellen
utan att kausalitet nddvindigtvis foéreligger i de fdrhdllanden

som studeras.

AID bygger inte pd ndgon matematisk modell som regressions-
analys. Variabeluppsidttningen dr emellertid av samma slag
med en beroende och ett antal oberoende variabler och de
samband som analyseras kan vara av kausal natur men det &r

inte nddviandigt.

Samsge11kan finnas mellan tvad oberoende variabler X1 och X2

i dessas samband med beroende variabeln Y. Att samspel

Samspel = interaktion



saknas betyder att effekten av X1 P4 Y #r oberoende av virdet
p&d X, och vice versa. Nir samspel finns sa dr skillnaden

2
mellan Y-virdena for tvd olika X,-virden ocksd beroende av

vdrdet pa X2. Anstidlldas l0ner él hdgre f6r akademiker &n

f8r ickeakademiker och lOnerna &r. hdgre f&r &dldre &n

for yngre. Detta dr tva fristdende beskrivningar av sambanden
mellan inkomst & ena sidan och yrke och &lder & andra sidan

dir samspel mellan yrke och dlder inte beaktas. Ldneskill-

nader mellan olika &ldersgrupper dr emellertid mycket kraftigare
for akademiker #n for ickeakademiker, vilket betyder att sam-

spel finns mellan yrke och dlder. Samspel kan &dven finnas

mellan tre eller flera oberoende variabler.

Med AID-analys unders8ker man strukturen i en insamlad data-
mingd f6r att £& uppslag till hypoteser. Av namnet att ddma
borde AID vara speciellt ldmpad f6r att upptédcka interaktioner.
Detta dr emellertid inte helt s#kert, speciellt inte om man
ndjer sig med att bara studera det erhdllna trdddiagrammet.

Lis mer om detta i avsnitt 5.1.
2.2 Klyvning av data

AID dr en stegvis delningsteknik. En hierarki av grupper
byggs upp steg for steg. I varje steg sker efter en viss
rdkneprocedur en klyvning av en grupp i datamaterialet. Nir
tekniken i fOrsta steget dr klargjord dr det 1l4tt att

f8rstd dven resten.

En given datamingd beskrivs med bl a antalet objekt, medel-
vdrdet pa den variabel som man studerar (beroende variabeln)
och denna variabels variation. Antag att vi ocksd har samlat
information om ett antal bakgrundsfaktorer som kan tidnkas ha
samband med den beroende variabeln. Denna information represen-—
teras av ett antal oberoende variabler. Det allra enklaste
sdttet att visa pd ett samband mellan den beroende variabeln
och en oberoende variabel &dr att med hjdlp av den oberoende
variabeln dela materialet i tvad grupper i vilka den beroende

variabelns medelvidrden dr olika.



Lat oss ta barnens sjukfrdnvaro som exempel. I en urvalsunder-
sBkning har vi funnit att sjukfra@nvaron i procent av dverens—
kommen ndrvarotid f6r alla barnen i genomsnitt ir 10.4 Z.

Vi tror att sjukfranvaron &r hégre f6r de smd barnen och

delar hela materialet i barn under 3 &r och barn Sver 3 ar.
Dessa grupper har den genomsnittliga sjukfrénvaron 15.9 %

resp 8.5 7 dvs det finns en klar skillnad. Demna analys kan

illustreras i t ex en tabell:

Rldersgrupp Genomsnittlig
sjukfrénvaro
Samtliga 10.4 7
dirav under 3 &r 15.9 7
dver 3 ar 8.5 7%
2.2.1 Kvadratsummans uppdelning

Detta avsnitt innehdller négra enkla formler som kan vara

bra att f8rstd ndr avsnitt 2.3 skall lidsas.

Lat oss kalla den beroende variabeln Y och de observationer
vi har pa denna variabel Yis Ygseers¥p - Medelvidrdet av alla
observationer ir §. Totala summan av de kvadrerade avvikel-
serna mellan observationerna Vs YooYy och y kallar vi TSS

(Total Sum of Squares)

TSS =

PR
1

1

W3

Dela datamaterialet med hjdlp av den oberocende variabeln X1

i tvd grupper A och B med n, resp ng observationer si att X1

endast antar vissa vdrden iAgrupp A och resterande virden i
grupp B. Medelvérdena &r §A och §B' Vardera gruppen har nu

en egen TSS som definieras pd samma sdtt som ovan. Summan av
dessa tvad kvadratsummor, TSSA resp TSSB, kallar vi WSS (Within

groups Sum of Squares) till skillnad fran BSS (Between groups

Sum of Squares)

A B

~ .2 -2
1 (yi-yA) + . (yi-yB)

WSS =
i

W~s
N~ B

1

- =2 )
BSS = n, + (4 -y)" +np + Gz - ¥



Det Ar kdnt och kan 13tt visas att

TSS = WSS + BSS

Ladt Y vara sjukfrédnvaro i procent fér barn pa& daghem. Lat
grupp A vara barn under 3 ar och grupp B vara barn 6ver 3 ar.
Medelvirdena &dr §A = 15.9 och §B = 8.5 dvs det finns en
skillnad. Om det inte varit ndgon skillnad skulle BSS vara
noll och TSS skulle vara lika med WSS. Nu &r BSS = 7.6 - 107
jamfért med TSS = 115 - 105. Ett siffermdtt pa styrkan i

sambandet mellan variablerna sjukfrdnvaro och 4lder &r

BSS / TSS = 0.066.

Medelvirdet y 4r for varje enskilt objekt en mycket grov
approximation av Vs och ddrfdr dr den totala summan av de
kvadrerade avvikelserna mellan approximationen och de obser-—
verade virdena stor (TSS). Medelvirdena §A och §B ir for
objekten i respektive grupp bittre approximationer, var-

for summan av de kvadrerade avvikelserna mellan i och
approximationerna Y, TeSP Yg» WSS, d4r mindre dn TSS. Den
relativa minskningen av kvadratsumman #r BSS/TSS. Det
ligger ndra till hands att kalla denna kvot f&rklaringsgrad
och uttrycka den i procent. Det dr s& man gdr i1 AID-analys
och regressionsanalys med dummyvariabler dir materialet

delas efter ndgon variabel i tva grupper.

I linjdr regressionsanalys med en kontinuerlig oberoende

variabel ersitter vi WSS med SS . och BSS med SS ..
residual regression
2 A2
85 esidual ~.2 (yi T BXi)
1=1
noe e ~ 2
SSregression = (o BXi -y

~ ~

dir o och B #r skattningar av regressionskoefficienterna. P&

motsvarande sitt kallar vi SS /TSS fdrklaringsgrad

regression
och menar att vi lyckats f&rklara en del av variationerna hos
variabeln Y med hjdlp av en variabel X. Observera att vi inte

ddrmed kan pastd att variabeln X orsakar att Y varierar.



2.3 AID-metoden

Ndr man har flera oberoende variabler1-vi1ka var och en
antar ett flertal vdrden sd skulle en successiv dataklyvning
'"¥8r hand'bli 18ngt ifrdn optimal. Med optimal menar vi att
férklaringsgraden (BSS/TSS) skall vara sd stor som mdjligt.
Det blir helt enkelt f&r stort riknearbete for att alla del-
ningsmdjligheter skall kunna beaktas. AID-programmet vidljer
i varje steg den bidsta klyvningen och med steg menas di att

en delgrupp skall delas ytterligare en gang i tva grupper.
S8kningen efter den bidsta klyvningen har tva dimensioner:

1° £5r varje oberoende variabel skall den bista grupperingen

av variabelvdrden sOkas

2° den oberoende variabel som astadkommer den bista delningen

skall vdljas.

Denna tvastegs—stkning stdller kravet pa de oberoende variab-
lerna att de bara antar ett begrdnsat antal virden. Programmet
tilldter vdrden mellan O och 31 men man bdr inte gidrna ha

fler olika virden #n 10. Om en variabel av naturen skulle

vara kontinuerlig fdr man i f6rvdg gbra en klassindelning.
Efter fSrsta delningen av datamaterialet finns alltsa tva
grupper som kan delas enligt samma metod. Programmet vi#ljer
att forst f6rstka dela den grupp som har den stdrsta andelen

av de ofdrklarade variationerna eftersom man kan fOrvidnta
sig att gdra den stdrsta "forklaringen" i den. Det &r dock

inte alls uteslutet att man kan f& stora variansfdrklaringar
i grupper som delas sent i analysen. For att en delning skall

kunna ske i1 programmet st#dlls tre villkor:

i totala antalet delningar skall vara mindre #n vad som

angetts 1 fdrvig

ii varje grupp mdste ha fler objekt #n ett i f8rvidg specifi-

cerat antal, (dvs minsta gruppstorlek)

' 1 litteraturen anvinds ordet prediktor synonymt med

oberoende variabel 1 samband med AID-analys.



iii Kriteriefunktionen vid delning av grupp L &r

AL = BSSLi’ L /TSS

dar BSSLi,Lj dr mellangruppskvadratsumman vid delning av
grupp L 1 grupperna Li och Lj. Da TSS i hela analysen har
samma virde kan det tyckas ontdigt att dividera med TSS,

men det ger AL innebdrden av fdrklaringsbidrag fran delningen
av grupp L. Delning sker endast om AL 2 AO dar Ao angetts

i forvdg. Flera forskare har funderat pd hur man skall sitta
ett lampligt virde pa Ao men det sannolikhetsteoretiska

resonemanget blir synnerligen komplicerat. Se kapitel 3.
vi skiljer pa& tvad typer av oberoende variabler:

1 En oberoende variabel deklareras som monoton om den har
f8ljande egenskaper:

- den skall vara mitt pd atminstone ordinalskala, dvs den
har en naturlig ordning i variabelvirdena. Exempel: Alder
indelad i fem klasser

- delning skall ske sd att den ena gruppen har virden under
en viss nivad pd variabeln och den andra gruppen har vidrden

. . Qe
over nivamn.

Exempelvis #r alder en monoton variabel i sambandet med dag-
hemsbarnens sjukfrénvaro men skulle inte vara det i sambandet
med svenskarnas inkomster, dir medeldlders personer har stdrre
inkomster &n unga och pensiondrer. En monoton variabel med K

klasser ger K-1 olika delningar ay datamaterialet att vdlja bland.

2 Motsatsen till monoton dr fri (fri frén restriktioner), vilket
gdller f6r nominalskalevariabler hos vilka variabelvirdena

saknar ordning, t ex alternativen promenad, bil, buss eller tag
for att ta sig till arbetet. Variabler med ordning dir ordningen
inte stdmmer &verens med beroende variabelns ordning deklareras
ocksd som fria. En fri variabel med K klasser ger 2K_1-1 olika
delningsm&jligheter. En fri variabel ger alltsd upphov till manga

fler delningsmdjligheter #n en monoton nir K blir stort.



2.4 Ett exempel: Daghemsundersdkningen

SCB gjorde 1977 en stor undersdkning av daghemmen (se SM

S 1979:1). En viktig frégestdllning i unders8kningen var
vilka orsaker som fanns till barnens sjukfrénvaro. Detta
har belysts med tabeller i SMet och med regressionsanalys
i bilagan till detsamma. Man kan emellertid ifr8gasidtta
regressionsmodellen ddrfdr att den fdrutsidtter linjdra och
additiva effekter av alder, bostadsmiljS och personal pa

barnens sjukfranvaro.

I detta avsnitt skall vi som illustration géra en AID-analys
péd samma data men med ganska f& variabler och fdlja analysen

steg for steg.

Analysen gbrs av de 5 953 poster som e] har nagot partiellt
bortfall. Varje objekt (barn) vidgs med uppridkningsfaktorerna
i undersBkningen fdr att kompensera f&6r att vissa grupper av
barn dr Sverrepresenterade 1 urvalet jimfort med verkligheten.
Detta innabdr att varje term i kvadratsummorna TSS, BSS

och WSS multipliceras med uppridkningsfaktorn f6r motsvarande
urvalsobjekt. I 8vrigt dr analysen identisk med vad som redan

beskrivits. Angdende vigning, se avsnitt 4.1.

Beroende variabel Y dr sjukfrénvaro i procent av $verenskommen
nirvaro. Oberoende variablerna och dessas kategorier framgar

av foljande tablad. M betyder monoton och F fri variabel.

Variabel Kategorier
Alder (M) 1, 2, 3, ..., 9 ar
Bostad (F) 1 = villa/radhus/jordbruksfastighet

2 = ldgenhet i fdrort/ytteromride
3 = lidgenhet centralt i storstadsomrdde
eller tdtort
Firdsitt (F) 1 = promenad
2 = bil
3 = tég/buss
4, 5, 6 = annat, t ex kombinationer av 1-3

storstadsregion

Region (F) 1

ovriga landet

2
Personaltdthet (F) 0-1.9, 2.0-3.9, 4.0-5.9,... barn/person-
arsverk
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Vi sdtter féljande villkor pa analysen:

i H8gst 20 delningar
ii  Minsta gruppstorlek = 25 barn

iii Minst 0.3 Z av hela materialets TSS maste fdrklaras

i varje delning, dvs Ro = 0.003.

Steg 1

Medelvdrdet p& Y-variabeln dr i hela materialet som vi

kallar grupp 1, 10.4. Den totala kvadratsumman &r 11.5'106
Oberoende variabel nr 1 4r Alder. Det dr en monoton variabel
som kan dela materialet pd fdljande 8 olika sdtt eftersom den

har 9 klasser.

Alder i grupp A Alder i grupp B 100 + A
1 2-9 2.6

1-2 3-9 5.4

1-3 4-9 6.6

1-4 5-9 5.0

1-5 6-9 3.9

1-6 7-9 1.3

1-7 8-9 < 0.3

1-8 9 < 0.3

Vi ser att med variabeln Rlder som prediktor erhills

bdsta delningen med klasserna 1-3 ar resp 4-9 med X = 0.066.
Med variabeln bostad som prediktor far vi tre olika grupperingar.

Bostadskod Bostadskod

i i
grupp A grupp B 100 *
kod 1 kod 2,3 1.4
kod 2 kod 1,3 1.2

kod 3 kod 1,2 ?
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Programmet berdknar inte A-vdrden f8r alla t#nkbara delningar
med fria variabler. Forst berdknas i stdllet den beroende
variabelns medelvirde f8r varje kategori hos den oberoende
variabeln. Didrefter sorteras kategorivirdena i ordning efter
medelvdrdena varefter s8kningen efter bidsta A-virde blir

lika enkel som fdr monotona variabler.

FOr variabeln Bostad analyserar programmet allts3 bara tvia

delningar av de tre mdjliga. Vi har f6ljande medelvirden:

Bostad Proc sjukfrénvaro
kod 1 8.7
kod 2 12.2
kod 3 10.8

Det ir meningsldst att sla samman koderna 1 och 2 i hopp
om att finna en skillnad mot kod 3 som dr stbrre #n skill-

naden nir koderna 1 och 3 eller 3 och 2 slds samman.

P34 samma sdtt som fér Bostad gdrs analys dven f6r de tre

fria variablerna Firdsdtt, Region och Personaltidthet.

Andra momentet i valet av bdsta dataklyvning dr att vilja
den bidsta av de bidsta klyvningarna. Vi jdmfdr alltsd variab-

lernas A -virden
max

Variabel 100 - Amax
Alder 6.6
Bostad 1.4
Fdrdsidtt 0.8
Region 1.8
Personaltdthet 2.6

Den allra bidsta klyvningen gors alltsd med variabeln Alder
i klasserna 1-3 &r och 4-9 &r och Amax dr stdrre #n gridnsvirdet
0.3 % varfér delning accepteras. De tvd grupperna numreras

f6r ordningens skull efter medelvirdet pa beroende,variabeln.
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Nya grupper Antal Antal Medel- TSS
urvals- uppvigda virde
objekt objekt
Grupp 2 (4-9 &r) 3 429 54 567 8.5 6.5 « 10°
Grupp 3 (1-3 &r) 2 524 18 814 15.9 4.2 - 10°

F61j analysens steg #dven 1 diagram 1 p& sidan 16.

Steg 2

Grupp 2 4r nu den odelade grupp som har st8rst inomkvadratsumma

TSSL. Darfor forsdker vi dela den.

Variabeln Alder kan fortfarande vara kandidat som delande variabel
vid delning av grupp 2 men med ett mindre virdefdrrdd. I Svrigt
f6ljer vi samma algoritm som i steg 1. JdmfOrelsen mellan variablernas

bdsta delningar blir

Variabel 100 - Amax
Alder

Bostad 0.5
Fdrdsdtt

Region

Personaltdthet 0.6

Det dr nu relativt smd Xmaxnvérden men vi accepterar en delning
med dldern. Observera att Alder inte delar sd mycket bittre #n

Region. Foljande grupper kan nu delas

Grupp Antal Antal Medel TSS

urvals-— uppvidgda  vidrde L
objekt objekt
3 (1-3 ar) 2 524 18 814 15.9 4.2 - 106
4 (6-9 ar) 1615 27 462 7.2 2.4 - 106

5 (4-5 ar) 1 814 27 105 9.9 3.9 - 10
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Steg 3

Vi forstker nu dela grupp 3 eftersom den har stdrst TSSL.
Resultatet liknar steg 2 med Alder som "bista' delare, men
det skiljer vdldigt lite mellan Alder och Firdsitt. Vi

skulle kanske f3d en analys med minst lika h8g férklarings—

grad om vi valde Fdrdsitt i stdllet fdr Alder i detta steg.

Variabel 100 - Amax
Rlder 0.89
Bostad 0.67
Fdrdsitt 0.85
Region 0.75
Personaltédthet 0.40

Nu finns fyra kandiderande grupper:

Grupp Antal Antal Medel- TSS
urvals— uppvdgda  vidrde
objekt objekt

4 (6-9 &r) 1615 27 462 7.2 2.4 + 10°
5 (4-5 &r) 1 814 27 105 9.9 3.9 . 10°
6 (2-3 &r) 2 243 16 909 15.1 3.5 « 10°
7 (1 ar) 281 1 905 22.8 0.6 - 10°
Steg 4

4-5 &ringarna i grupp nr 5 har den stdrsta inomvariationen
m a p sjukfranvaron. De oberoende variablerna har f&ljande

mdtt pa samvariationen med beroende variabeln:

Variabel 100 - Amax
Alder 0.05
Bostad 0.47
Fardsdtt 0.17
Region 0.80

Personaltidthet 0.49
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Kntligen f&r vi se ett exempel pd en annan variabel &n Alder
som delare. Bland 4-5 dringarna finns i datamaterialet en
medelvirdesskillnad p& 3.7 procentenheter i sjukfréanvaro mellan

barn 1 storstad och barn i dvriga landet.
Steg 5-7

I steg nummer fem delas 2-3 &dringar upp efter hur de kommer

till daghemmet. 4-5 aringarna i storstad delas i steg nummer

sex efter variabeln personaltithet i tva, vid fdrsta anblicken,
svarfodrklarade grupper. Ytterligheterna 0-1.9 resp &ver 10 barn
per persondrsverk dr emellertid relativt smd grupper. Tolkningen
blir att sjukfranvaron dr ldgre nir det dr fler dn sex barn

per persondrsverk dn n#r det dr fdrre dn sex barn. Motsvarande

resultat fick man med regressionsanalysen.

Steg nummer sju dr det sista som uppfyller villkoren fdr del-
ning. Det dr 1-aringarnas sjukfrinvaro som #r olika i stor-

stad och Ovriga landet.

Vi kan sammanfatta denna analys med AID-tridet pa nista sida.
Observera att nidr en AID-analys endast presenteras med ett
saddant trdddiagram sa har en stor del av analysens resultat

undanh&llits lisaren.

Analysen har gett uppslag till f&ljande hypoteser (om de inte

var tdmligen givna p& férhand):

- barns bendgenhet att vara sjuka "beror'" i f6rsta hand pa barnets

&dlder; yngre barn har stdrre sjukfrénvaro #n dldre

- sjukfrénvaron ir hégre i storstad dn i Ovriga landet. Skill-
naderna dr stdrre fOr yngre barn &n f6r dldre. (det finns en

interaktion mellan Alder och Region)

- 2-3 &ringars sjukfrdnvaro dr ldgre f&r barn som far dka bil
till daghemmet #n f0r dem som gdr eller dker kommunalt. Féard-

sdttet har stdrre betydelse dn var man bor. (Firdsidtt, Bostad
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och Region #r emellertid ndstan lika bra delare 1 denna
grupp. Hypotesen om att just fHArdsdttet dr viktigast &r

mycket vag.)

- sambandet med personaltitheten Ar tviArtemot vad man
kanske har gissat. Bland 4-5 &ringar i storstad 4r sjuk-
frdnvaron stdrre ndr det finns 2-6 barn/personal &n nir det
dr 6-10 barn/personal. Om det &r barnens hdga sjukfranvaro
som krdver mer personal eller om den hdga personaltdtheten
orsakar hdgre sjukfrénvaro sidger AID-metoden inget om. Det

kan givetvis finnas andra fdrklaringar ocksé&.

Den som anvidnder AID-metoden f6r att analysera datamaterialet
och sedan #mnar redovisa undersdkningen i traditionell tabell-
form finner att all redovisning av sjukfr@nvaron mot bakgrunds—-
faktorer mé&ste dven ha en aldersuppdelning. Analysen ger

ett férslag med fyra aldersklasser. Det dr dock inte sHkert

denna uppdelning i fyra klasser som ir den bista.

Analysen har en tdmligen lag fdrklaringsgrad. Varje steg
har, med undantag av forsta, fdrklaringsgrader under 1 7.
Det gdr emellertid inte att generellt sdga vad som dr 1&g

eller hdg forklaringsgrad, det beror pd tillimpningen ifréga.
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Diagram AID-analys av sjukfranvaro pd daghem vigt med inverterade

urvalssannolikheter
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3 Statistisk inferens vid AID~analys

Det finns en del skrivet om inferens vid AID, Avén (1974),
Kass (1975) och Scott & Knott (1976), men omradet #r inte

firdigutforskat. L&t oss till en bdrjan reda ut begreppet

inferens.
3.1 Allmint om statistisk inferens

Att gbra statistisk inferens dr att med hjdlp av statistiska
metoder dra slutsatser om en midngd objekt. Slutsatsen kan

t ex avse summan av en variabels vdrden i en #ndlig popula-
tion eller form och styrka i ett kausalt samband mellan tva
eller flera variabler. Vid slutsatser av det senare slaget
bortser man ofta fran om populationen ir éindlig1 eller om
objekten #r resultat av en serie experiment. I samhdlls-—

statistiska undersdkningar #r objektmingderna #ndliga.

Att frén ett urval gbra inferens om den dndliga populationen,
avseende totalen eller medelvirdet p& ndgon variabel, inne-
bidr att med viss, kdnd eller skattningsbar, osdkerhet dra
slutsatser om populationen av samma slag som vi skulle

gbra om urvalet var identiskt med hela populationen.

Slutsatser om samband mellan olika fenomen hos en viss typ
av objekt baseras pd skattningar av parametrar i en sam-
bandsmodell. Objektens variabelvirden betraktas hirvid som
realiseringar av stokastiska variabler f&r vilka vissa
sannolikhetsmodeller giller. Att populationen faktiskt Hr
dndlig innebdr begrinsningen att urvalet av objekt inte

kan bli stdrre &n populationen (exempelvis kan analys

av Sveriges kommuner baseras p& higst 277 objekt). En annan
begrédnsning dr att man i allminhet inte kan mita effekter
av olika politiska atgdrder m m £6r att gdra uttalanden om
klausaliteten i samband. Av daghemsundersdkningen skulle vi
inte kunna dra slutsatser om vilken inverkan personaltitheten
har pa barnens sjukfranvaro, bara att det finns samband

mellan dessa variabler. Fo6r ett fylligare resonemang rekommen-—

deras Wretman (1980).

Man sdger ibland att den 4ndliga populationen ir ett urval
fran en superpopulation.
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3.2 Signifikansproblemet

En rad forskare, bl a Avén (1974), har studerat det s k
signifikansproblemet vid AID-~analys vilket innebdr att man
férsdker avgdra om en delning motsvarar en signifikant skillnad
mellan gruppmedelvirdena med beaktande av alla tédnkbara del-
ningsmdjligheter. Aven om delningarna dr signifikanta skulle
andra AID-trid med delvis ndgra av de andra variablerna 1
analysen eller andra kategorigrupperingar ocksa kunna vara
"signifikanta'. Att ett AID-tridd dr "signifikant' innebir
alltsd inte att vi med nagon stbrre sikerhet skulle fid exakt
samma AID-trdd med annat urval, Det 4r emellertid v#dldigt bra
att kunna avgdra om en delning troligtvis motsvarar en verklig
skillnad mellan grupperna. Problemet med denna signifikans-
analys dr att den blir tdmligen arbetskridvande men samtidigt
far man dnnu mer insikt i datamdnstret. En beskrivning av

signifikansproblemet ges i Norberg (1980).

Sammanfattningsvis dr AID #mnat fOr dataanalys, dvs ndr vi
inte gdr nagon verklig statistisk inferens utan undersdker
datamidngden for att fa uppslag till modeller. Detta innebir
att man i1 viss man tdnker i modelltermer men analysen ger inga

slutsatser som vi vill presentera pa annat sdtt in som hypoteser.

4 Analys av surveydata

I detta avsnitt skall vi ta upp ndgra problem som giller
all analys av data insamlade 1 surveyer till skillnad fran

experimentella data.
4.1 Urvalsdesign

I vara urvalsundersSkningar vid SCB har vi mycket sillan

ett obundet slumpmdssigt urval. Vanligast #r att man strati-
fierar populationen och gdr slumpmissiga urval inom strata
vilket alltsa ger objekten lika urvalssannolikheter stratumvis
men olika mellan strata. Vid PPS-urval, vilka inte #r sa
vanliga 1 individ~ och hushdllsundersdkningar, far samtliga

objekt olika urvalssannolikheter.
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Ndr man estimerar antalet objekt i en tabellcell eller medel-
virdet pa ndgon variabel ir det sjilvklart att man viger ur-
valsobjekten med inverterade urvalssannolikheter. Detta mot-
svarar en inferens till den faktiska #ndliga populationen
enligt virt resonemang i avsnitt 3.1. Om man av ndgon anled-
ning vill g&ra en tabell som endast avser urvalet skall man,
lika sjdlvklart, inte vidga objekten med olika vikter. Inferens
via den statistiska modell som antas ha genererat populationen

kan gdras enligt tvd alternativ (Wahlstrdm & Lindstrém 1971):

1 direkt fran urvalet via modellen vilket betyder att

hdnsyn inte tas till urvalsdesignen

ii ¢ fré&n urvalet via populationen och direfter via modellen

vilket innebdr vidgning.

Aterigen skall det papekas att AID-metoden saknar modell och
att ovanstdende allminna inferens— och estimationsresonemang

inte gdller., Paralleller kan dock dras.

Vdgning vid AID-analys innebidr att varje term i kvadratsummor-—
na multipliceras med objektens vikter, se avsnitt 2.2.1.
AID-metoden tar i hdg grad hinsyn till de uppvigda antalen
objekt i grupperna. En delning gdrs nidmligen sdllan i en

grupp med mycket f4 och en grupp med mdnga objekt. Det har
didrfdr betydelse vilka vikter som vd3ljs eftersom en liten

grupp 1 urvalet kan bli stdrre efter vigning.

En ren dataanalys av variabelsamband utan stark koppling till
den faktiska dndliga populationen kan gdras med alla vikter
lika med ett. & andra sidan kan urvalet ha &verrepresenterat
en viss grupp av objekt pd ett sitt som vi inte gillar efter-
som férhdllandena i den gruppen d& dominerar i resultaten.
Vidgning med inverterade urvalssannolikheter kan l6sa detta
problem. Det kan ocksd vara s& att varken urval eller popula-
tion dr sd fdrdelad pd bakgrundsvariabler som vi &nskar.

D& kan man mycket vdl konstruera andra vikter si& att man

far Onskad fordelning pd bakgrundsvariablerna. (Paralleller
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kan dras med 1 och ii ovan som siger att inferens via modell
kan baseras pa ovigda eller vigda parameterskattningar.) Det
skall dock pépekas att f&r att Avéns signifikansanalys skall

fungera tillfredsstidllande bdr alla vikter vara lika.

Nir AID-metoden anvidnds f&r andra speciella dndamdl bdr man

vdlja vikter med hdnsyn till syftet. Vid analyser som syftar
till att ge information om den faktiska dndliga populationer,
t ex f6r val av strata, bdr man sdledes vidga med inverterade

urvalssannolikheter.
4.2 Bortfall och midtfel

Bortfallsfel och mi#tfel snedvrider givetvis resultaten vid
AID-analyser p& liknande sdtt som vid anvidndning av andra
analysmetoder. Bortfallsbehandlingen vid analys med AID kan

i stort sett gd till pd samma sitt som vid andra analysme-
toder. Objektsbortfall ingdr ej i datamaterialet och kan 1l&mp-
ligen vidgas upp med viktvariabeln. Objekt med partiellt bort-
fall bdr ocksa exkluderas s&vida man inte vill behandla bort-
fallskoden som ett speciellt variabelvdrde. I AID-analys kan
man ndmligen 1&ta bortfallskoden hos en fri oberoende vaiabel
vara en egen kategori. Detta innebidr att vi fir fler poster

i datamaterialet, men att vissa tolkningsproblem uppstar.
Detta exemplifieras i analys av HINK 1972, se avsnitt 6.1.2
ddr det t ex visar sig att gifta, skilda och #dnklingar har

en medelinkomst pa 33 300 kr jamfdrt med ogifta och ej svarande

med 28 700 kr.

5 Ndgra specialiteter

Som jag hoppas har framgdtt av beskrivningen Ar metodens
egenskaper ndra knutna till m&jligheterna i dataprogrammet., I
versionen AID 3 finns ut®ver den grundversion av metoden

som beskrivits hittills en rad specialiteter. Nedan beskrivs
dessa ganska kortfattat. Jag har valt att ibland benimna

dem med det engelska nammnet fdr att underlitta kopplingen

med dataprogrammet. Vi tar i detta sammanhang ocksd upp THAID-
analys. Det speciella med den metoden dr att beroende variabeln

dr en nominal- eller ordinalskalevariabel.
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5.1 Look=-ahead

En anackdel med grundvarianten av AID-metoden ir att del-
ningarna gdrs stegvis didr bdsta delning bara sbks i varje
steg for sig. Detta ger bdsta delning av hela materialet

i tvad grupper, men ndr dessa delats var sin gdng och man
har fyra grupper dr det inte sikert att dessa fyra grupper
ir resultat av den bdsta fyrdelningen. Genom att anvidnda sig
av look—ahead (se framdt!) ett steg gdr programmet i férsta
steget en delning som med hinsyn till ndstfdljande tvad del-
ningar ger basta fyrdelning av materialet. Look-ahead kan
anvindas dven tva och tre steg framit. Berikningarna och
minneskravet i datorn blir avsevirt mycket stdrre med

look-ahead och dirmed kostnaden.

Att upptédcka interaktioner dr vad metoden lovar men det gdr
den egentligen inte genom att studera bara ett steg i taget.
Interaktion innebdr att tva oberoende variabler samverkar

i deras "effekt pd" beroende variabeln och endast med look-
ahead stker vi verkligen efter interaktionmer. I appendix 1
illustreras sokandet efter interaktioner med ett enkelt

exempel.
5.2 Predefined splits

I dataanalys skall man inte lésa sig vid resultatet av en
viss datakdrning utan gdrna ''vrida och vidnda" p& materialet
f8r att fd uppslag till idéer. Att starta en AID-analys med
en i forvig given uppdelning i det fOrsta steget eller i
ndgra av de fdrsta stegen kan ibland vara motiverat. Detta
4stadkommes genom att definiera 'predefined splits",
vilket ju dr ungefir detsamma som att gdbra analyser pd tva
eller flera delmaterial - men bekvidmare. Det finns bl a tva
anledningar att gdra om en AID-analys ddr givna delningar

definieras:

) ° . o . .
1 om tva oberoende variabler dr ungefdr lika bra delare
i bérjan av trddet s8 Ar det intressant att se hur bada

tridden ser ut.
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) . . . .
2 om tva grupperingar av kategorier hos en variabel ger
ungefidr lika bra delningar i bdrjan av trddet sa dr det
intressant att se hur bada trdden ser ut, speciellt om den

gruppering som ej delade har en naturligare tolkning.

5.3 Ranking

Att ge de oberoende variablerna olika ''ranger'" (prioriteter
vore bdttre pd svenska) innebdr att den eller de variabler
med hdgsta rangen kommer i f8rsta hand i valet som delare.
Endast om den eller dessa inte uppfyller kraven for delning
fi3r variabler med ndst hSgsta rang chansen. De variabler

med hdg rang som ej kan dela en viss grupp far ej heller
chansen att dela lingre ut pa den grenen i tri#det. Rangen
noll ges till variabler som man vill ha medelvdrden, kvadrat-

summor m m f&r, men som inte skall ingd i triddet.

Ranking kan anvdndas om man vill utnyttja viss kunskap eller
vissa antaganden om kausala relationer mellan variablerna i

uppbyggnaden av tridet.
5.4 Symmetri

Att begira symmetri ir ytterligare ett sitt att ligga restrik-
tioner pd delningsprocessen. Det inmebdr att bdda av ett par
av grupper fran samma férdldragrupp skall delas med samma
oberoende variabel och tillgdr sa att nir den ena gruppen pa
vanligt s#dtt delats s& delas automatiskt #ven den andra pa
samma vis. Man kan asidositta det absoluta kravet pd symmetri
genom att specificera att delningen av andra gruppen miste
vara "bdttre'" #n en viss proportion av hur bra den bista

delningen av denna grupp dr mdtt med kriteriefunktionen.

5.5 "Regressionsanalys"

I alla hittills betraktade varianter av AID-metoden har vi
sokt att inom grupperna fa si smd avvikelser kring medelvidrdet
som méjligt. Programskaparna har nu inte n8jt sig med bara

detta mdtt pa homogenitet.



23

Minstakvadratanpassa en ridt linje som beskriver hur beroende
variabeln samvarierar med en annan variabel (ingen av de
oberoende variablerna i den egentliga AID-analysen). Skill-
naderna mellan den beroende variabelns vdrden och linjen
kallas residualer och vi bildar summan av de kvadrerade resi-
dualerna. Om vi klyver datamaterialet i tva grupper kan vi

i varje grupp anpassa en linje och berdkna residualkvadrat-—
summorna. Den dataklyvning som ger minsta summan av residual-
kvadratsummorna accepterar vi, varefter denna variant av

AID-analys gir vidare, steg for steg.
5.6 Lutningsanalys

Den vanliga AID-analysen minimerar variationen inom grupper
vilket dr detsamma som att maximera avsténdet mellan gruppernas
medelvirden. Detta Ar principen ocksd i "regressionsanalys"

ovarn.

Lutningsanalys (slopes analysis) innebdr att lutningarna
hos linjerna, bildade p8 samma sitt som i 5.5, i de tvd del-
grupperna i en delning skall vara sd olika som m8jligt. Detta
innebdr inte att grupperna ir speciellt homogena i olika
avseenden, eftersom man helt bortser fré&n medelvirdet av

den beroende variabeln.
5.7 THAID-analys

Nir den beroende variabeln mdter egenskaper, &dsikter eller
attityder med hjdlp av ett begrdnsat antal alternativ, som
inte alltid har en naturlig ordning, fungerar inte AID., THAID
har utvecklats fdr detta #ndamdl. Syftet #r annars detsamma,

ndmligen att ta fram homogena grupper.

Sig att det finns m svarsalternativ pd en fraga av vilka varje
objekt endast svarat pa ett. I hela datamaterialet har andelen
p; angett svaret i. Talen (p1, Pos +ves pm) beskriver hur

materialet ser ut med avseende pa denna variabel. Nir materialet

klyvs s& har ena delen profilen (p:, p;, ...,p;) och andra

2 2 2
delen (p1, Pos ees pm).
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Det finns ett flertal mdjliga sdtt att ange ett matt pd skill-
naden mellan dessa profiler. I THAID-programmet finns tva att

vilja bland, se Morgan och Messenger (1973).

Ett exempel pad metoden ges i avsnitt 6.1.4 dir de fem stora

riksdagspartiernas andelar av vdljarkdren motsvaras av

Pys <+ Pge

6 Nir och hur kan man anvidnda AID-analys

Det gdr inte att exakt sdga nir och hur AID-metoden bdr anvidndas
i den statistiska produktionsprocessen vid SCB, dels beroende

p& analysmetodens egenskaper, dels beroende p& variationen bland
statistikprodukterna. T detta kapitel ger vi rdd i tre avsnitt:
Tips frén bl a litteraturen, Exempel frdn SCB och Sammanfattning

av AID-kritik.

6.1 Tips frén bl a litteraturen

Hir tar vi upp tre omraden:

- AID-metodens tillZmpningsomraden, allmint
- Vad man bdr se upp med vid AID-analys

- Anvindning av statistiska analysmetoder i statistikproduk-

tionen.
6.1.1 AID-metodens tillimpningsomridden, allmint

I Fielding (1977) pekas pi fyra breda anvidndningsomrdden av

AID- metoden. Det fdrsta dr som redskap for att systematiskt
klargora komplexa beroenden mellan variabler i en insamlad
datamdngd. En noggrann undersdkning av resultaten ger fdrhopp-
ningsvis en kinsla for datastrukturen. I denna, liksom i de
flesta andra situationer, bdr man alltid ta del av Ovrig informa-
tion som programmet ger #n bara AID-trddet, t ex vilka variabler

som dr nira att dela och alternativa katesorigrupperingar.
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AID-metodens skapare ansdg att metodens huvudsakliga anvind-
ning dr som redskap i en fdrunders®kning for att formulera
den "riktiga" statistiska modellen. Steg nummer tvd i den

strategin dr att samla in nya data och testa modellen.

Ett speciellt anvindningsomrade fdr AID-metoden #r att finna
homogena grupper av objekt som har extrema virden péd den
beroende variabeln. I denna tilldmpning intresserar man sig

alltsd bara for definitionen av en enda slutgrupp.

Det fjdrde omrddet dr ocksd speciellt. Det giller att minska
det stora antalet olika vdrden hos en beroende variabel genom

att ersdtta dem med slutgruppernas medelvirden.

Metoden kan fdrmodligen anvdndas till dven andra speciella

indamal .
6.1.2 Vad man bdr se upp med vid AID-analys

Programskaparna har genom tester pd olika datamaterial skaffat

sig erfarenheter som kan vara vdrda att notera:

- Nidr den beroende variabeln Ar kraftigt snedfdrdelad inom
grupperna tenderar AID-algoritmen att dela manga smd grupper
som tillhdr fdrdelningens svans. Eftersom de har en stor
kvadratsumma ger de ocksd ett stort bidrag till "fdrklarings-~
graden'. Resultaten blir oftast svartolkade. En limplig
transformation av den beroende variabeln, t ex genom logaritme-
ring, kan i s&dana situationer vara till hjidlp i analysen.

Om den beroende variabeln #r dikotom, vilket &r tillétet,

s4 bor den inte anta ndgot av sina tvd vidrden i mindre om-

fattning &n 20 Z.

- Oberoende variabler med ungefdr lika manga objekt i varje

kategori har ldttare att inkluderas i AID-triddet in snedf&r-—

delade variabler. Monotona oberoende variabler som ir symmet-—
riskt fordelade i sina vidrden prioriteras av samma anledning.
En f6ljd av detta dr att mdnga delningar ger grupper av unge-
fir samma storlek snarare #n grupper med stor skillnad i

medelvirde.
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~ Variabler med manga kategorier har stdrre mbjlighet att
inkluderas beroende pa att det finns stSrre chans att finna
en bra kombination av gruppstorlek och medelvirdesdifferens
jamfdrt med fallet med f& kategorier. Med signifikansresone-
manget fran avsnitt 3.2 skulle man ta hdnsyn till denna
"stora risk for slumpmidssiga delningar'. Man bor efterstridva
att de oberoende variablerna far kategoriindelningar som ger
alla oberoende variabler samma chans a priori som delare

och helst hilla antalet kategorier lagt. Utnyttja, om det

passar 1 analysen, mdjligheten att definiera variabler som

monotona.

~ Slutligen en generell tumregel: det behdvs minst tusen

observationer for en AID-analys.

6.1.3 Anvindningen av statistiska analysmetoder i

statistikproduktionen

Utnyttjandet av statistiska analysmetoder vid SCB har dkat
pd senare ar men har inte den omfattning, som det skulle

kunna ha. Holgersson (1979) urskiljer tre anvindningsomrdden:

I  Anvéndning av statistisk analysmetodik inom statistik-

produktionen

II Anvindning i statistikproduktionen i syfte att ge kon-

sumenterna mer information

IIT Anvidndning f6r att ge konsumenter och uppdragsgivare

bdttre beslutsunderlag.

AID-metoden passar mycket bra for det fdrsta syftet t ex
vid stratifiering och vid val av korstabeller. I dessa fall
publicerar man AID-trddet endast i en teknisk rapport och i

huvudpublikationen informerar man om att metoden anvints.

Om man vet att konsumenterna ritt kan tolka en AID-analys
eller om man har m8jlighet att ge tillridckliga tolkningsrad
kan en AID-analys publiceras i speciella PM eller bilagor.
Vi b8r dock inte ha AID-trdd i den 10pande statistikredovis-

ningen fran SCB eftersom metoden inte ger resultat som limpar
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gsig f6r jdmfdrelser Bver tiden.

AID-metoden kan for enskilda statistikkonsumenter ge ett
efterfragat beslutsunderlag. Det dligger d& oss som produ-—
center att deklarera varans kvalitet, speciellt att klargdra

de begridnsade tolkningsmdjligheterna.
6.2 Exempel fran SCB

Det finns ndgra intressanta tilldmpningar av AID vid SCB. Vi
bdrjar med HBU didr metoden anvints for efterstratifiering.
I HINK 72 anvindes AID fo6r att dela upp hela populationen
av anstidllda personer i redovisningsgrupper. I en konsulta-
tion &t Domstolsverket kombinerades regressionsanalys och
AID i en dataanalys. Slutligen visar vi en tilldmpning av

THAID-analys i PSU.
6.2.1 HBU

En ovanlig men passande tilldmpning av AID gdrs i HBU
(Hushallsbudgetundersdkningen). Man har samlat in ett stort
urval, och naturligtvis fatt ett bortfall om vilket man dock
kdnner vissa bakgrundsfaktorer som hushdllsstorlek, hushdlls-
férestandarens alder och region. Efterstratifiering minskar
inverkan av bortfallsfelet. Indelningen i efterstrata skall
géras sa att svarsfrekvensen varierar mellan efterstrata
samtidigt som efterstrata dr homogena. Detta problem passar
£5r AID-metoden. Resultatet hade dock en lag fdrklaringsgrad
men ansdgs dnda ge tips om efterstratifieringen;

det finns under givna fOrutsittningar knappast en bittre

indelning &n den som programmet gav. Se Lindstrdm (1979).
6.2.2 HINK 72

I en bilaga i redovisningen av inkomstfdrdelningsstudien

1972 (SoS 1976) redovisas en studie av anstdlldas 18ner

med multivariata analysmetoder. Hir anvidnds AID inledningsvis
f6r att ge en uppfattning om vilka bakgrundsfaktorer som

har stor betydelse fdr 1l&nedifferenser bland heltids- resp

deltidsanstillda. Studien fortsitter direfter med regressions-



28

analys av i f8rsta hand sambandet dlder-inkomst i var och
en av atta grupper som AID-analysen gett. Dessa grupper &r
mdn resp kvinnor bland akademiker/fdretagsledare, légre

tjdnstemdn,kameralt/kommersiellt anstdllda samt arbetare.

6.2.3 Handldggningstider

I ett uppdrag &t Domstolsverket skulle handliggningstiderna

vid tingsritterna analyseras (Norberg 1978). Tiden i ritts-
salen, forhandlingstiden, dr en del av denna och #r ddrfodr

en bra forklarande variabel. Andra fdrklarande variabler ir

t ex fOrekomst av tolk, antal &talade, erkidnda och ej erkidnda
brott, antal f8rsvarare, malsigande och hdrda m m. Den linjdra
regressionsmodellen dr inte helt ldmplig i utforskandet av
datamaterialet, eftersom den fOrutsédtter, att skillnaden i
handliggningstid mellan t ex ett och tvd ej erkdnda brott

ir lika stor som mellan tio och elva. Vi skulle vilja anvinda
AID-metodens flexibla egenskaper, men det kriver att variabeln
férhandlingstid mdste klassindelas och ddrmed foérloras informa-
tion och forklaringsgrad. Metoderna kombinerades i f&ljande
dataanalys fOr att plocka fram de goda egenskaperna hos respektive

metod.

1° en rit linje av handldggningstiden pa forhandlingstiden
minstakvadratanpassades och sedan skrevs residualerna ut pa

datafilen tillsammans med de andra variabelvirdena.

2° en AID-analys gjordes med dessa residualer som beroende
variabel. Den f&drsta delningen bestidmdes i fdrvidg 1 korta resp
18nga mdl med avseende p& variabeln fdrhandlingstid. Eftersom
den berocende variabeln och f&rhandlingstiden var okorrelerad

gav denna delning inget f&rklaringsbidrag.

3° AID-analysen fortsattes med de Svriga oberoende variablerna.

I denna tilldmpning hade de ®vriga oberoende variablerna ett

mycket litet fdrklaringsvirde i analysen.
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6.2.4 PSU

THAID-metoden har pr&vats pa PSU (Partisympatiundersdkningen)
och rapporterats i Metodinformation nr 76:1 1 serien Statis-—
tiska metoder. Bade parti- och partiblockssympatier har ana-
lyserats och de tvd tillgidngliga kriteriefunktionerna har
prévats. Som fdrklarande variabler anvindes kdn, &lder m m
fran RTB (Registret dver totalbefolkningen) samt en socio-
ekonomisk variabel. Ur ett av tridddiagrammen kunde bl a

féljande utlidsas om de svarande 1 urvalet:

- Centerpartiet har sin stdrsta andel 81 7 bland manliga

jordbrukare med sammanlagd inkomst under 40 000 kr

- TFolkpartiets stdrsta andel 23 % finns bland tjdnstemin,
féretagare och jordbrukare, #ldre dn 50 ar, med en samman—
lagd inkomst &ver 40 000 kr dock icke boende i fyrstads—

kretsen, vidstsverige (inklusive GOteborg) eller Stockholms

kommun.

- Bland personer med ovanndmnda egenskaper dock boende 1 de
tre uppriknade omrddena har moderata samlingspartiet sin

stbrsta andel 49 7.

- Arbetare Sver 60 ar med en sammanlagd inkomst mellan
10 000 och 20 000 kr eller over 30 000 kr dr socialdemo-

kraternas starkaste grupp 81 Z.

- VpK har sin stdrsta andel 22 7 bland fackldrda och stu-
derande, under 40 &r och med en sammanlagd inkomst under

20 000 kr.

6.3 Sammanfattning av AID-kritik

Vid SCB har vi inte gjort manga fler AID-analyser &n vad som
exemplifierats 1 denna handledning. Vi har heller inte natts
av nagon speciell kritik for vart relativt fdrsiktiga utnytt-

jande. Utanfdr SCB och sdrskilt i USA finns manga publicerade
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tilldmpningar av metoden. Manga har dragit nytta av metodens
flexibilitet i sSkandet efter hypoteser men det finns manga
som fatt mycket Kraftig kritik f&6r missbruk. Vi tar inte upp
enskilda exempel, vilka emellertid &r ldtta att finna, utan

forstker kort sammanfatta kritiken:

~ AID-trdd skall inte publiceras utan en fullstidndig
verbal tolkning, annars kan de tas som ett bevis pd vissa

slutsatser som den okritiske ldsaren drar.

- Anvind minst 1000 observationer. Det finns en tilldmpning
med 70 observationer och 10 oberoende variabler som fatt
mordande kritik. 70 observationer kan vara ett minimum f&r
en vanlig tvavigs korstabell. Undantag f&r regeln 4r om man
anvidnder AID-programmet f&8r att t ex isolera en extremgrupp

av objekt.

- Korrelation mellan oberoende variabler medfdr att nidr en
av dem inkluderas i triddet sd anvinds de andra kanske inte
alls trots att de dr korrelerade med den beroende variabeln
fran bdrjan. Metoden 'gommer" i st f ''upptidcker' ett beroende.
Ser man inte upp med detta finns risk f8r att man formulerar

konstiga hypoteser.
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Att automatiskt upptdcka interaktioner

1 Syfte

I denna korta PM ges ett exempel pad AID-metodens begridnsning
ndr det gidller att upptécka interaktioner, vilket borde vara
metodens huvudsyfte (AID = Automatic Interaction Detector).
For att verkligen upptidcka interaktioner bdr man utnyttja
look-ahead-m&jligheten vilken emellertid Ar dyrbar nir man

har madnga variabler, klassindelningar och observationer.

2 Data

Data f&r analysen (redovisas pa sid 3) omfattar 32 poster
med variablerna Y den beroende variabeln) och X1, X2 samt X3
(prediktorer). X3 har stOrsta korrelationen med Y men X1

och X2 har tillsammans ett exakt foérhallande till Y dvs det

finns interaktion mellan X1 och X2 i sambandet med Y.
3 AID-analys utan look-ahead
Forsta delningen gdrs efter X3 som ger stdrre medelvirdes—

differenser dn vad X1 eller X2 ger. Analysen bryts efter

tre steg med fyra slutgrupper.

4
N=8 Y=1.38
2
- X1=1
N=16 Y=1.81
5
X3=1 -
N=8 Y=2.25
1 X1=2
_ 6
N=32 ¥=2.50 ) -8 T-2.75
N=16 ¥=3.19 X1=2
X3=2 A
N=8 Y=3.62
X1=1
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Detta trdd har 53 7 forklaringsgrad. Om analysen fortsatt
med uppdelning av de fyra slutgrupperna efter X2 sa skulle
forklaringsgraden blivit 100 7. Interaktionen mellan X1 och
X2 upptédcks i detta fall med viss mdda, men med riktiga

data kan den vara omdjlig att se.

4 AID-analys med look-ahead

Med look-ahead ser programmet framdt och analyserar del-
ningar av de grupper som skall bildas i analyssteget. Med
look—ahead ett steg framat pd vara data uppticks interak-

tionen och slutgrupperna saknar varians 1 Y.

4
N=8 Y=1.00
2
- X1=1
N=16 ¥=2.0d
X2=1 2 —
N=8 Y=3.00
X 1=2
1
” 6
N=32 ¥=2.50 -
N=8 Y=2.00
3
— =2
N=16 Y=3.00 u
7
X2=2 -
N=8 Y=4.00
X 1=1

Detta tridd har naturligtvis forklaringsgraden 100 Z.

5 Slutsats

AID dr en av de grundligaste metoderna vi har f0r att gora
explorativ dataanalys. Exemplet visar emellertid att det
skulle krdvas den dyrbara varianten med look-ahead for

att verkligen upptidcka interaktioner.
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Data for experiment med AID-analys

X3

X2

X1
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Program och resultatlistor

Programmet p& nidsta sida avser exemplet i avsnitt 2.4. I job-
steg nummer 1 skapas ett temporidrt datasdtt med standard-
programmet DBCRED som #dr effektivt vid selektering av poster.
Detta steg &dr e] nddvdndigt eftersom man dven i Osirisprogr-
ammet kan selektera poster.Observera att i Osirisprogrammet

anges datasidttets namn 1 EXEC-kortet.

Variablernas namn och ldgen p@ datafilen deklareras efter
kortet ADICT sist i programmet. I exemplet ldses fler variabler

in 4n vad som anvidnds i analysen.

I ett block efter kortet ARECODE gbrs vissa transformationer
och aritmetiska operationer pa variablerna. Ddr skapas ocksa

nadgra helt nya variabler.

ASETUP &r inledningen till styrkorten f0r den analys som

skall gbras. Dédrefter fdéljer

+ selekteringskort som gdller for hela kdrningen

+ en titel

+ ett kort didr vissa f8r oss ointressanta parametrar kunnat
anges

+ wvariabellistan, dvs de variabler som verkligen skall anvidndas

+ en bunt kort som preciserar en analys. Flera siddana buntar
far finnas. Varje bunt bestdr av

~ selektering av poster

- en titel

- precisering av den beroende variabeln och eventuell vikt-
variabel

-~ tva kort fOr precisering av de oberoende variablerna

- precisering av stoppkriterierna.

Kérningen av detta program tog 1 minut och 18 sekunder CPU-
tid (och kostade 480 kronor). P& sidorna 3-7 presenteras nagra

viktiga resultatsidor med tolkningsrad.
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//ZSSTMAN JOB (446100044404), "NORBERG P/STM',
7/ NOTIFY=ZSUTMAN,MSGCLASS=R
/¥ROUTE PRINT RMT1
//STEG1 EXEC DBCRED
//7REGIN DD DSN=C573.MV2S,.BARNMP.T77.BIA0913,DISP=SHR
//REGUT DD DSN=&&TEMP,DISP=(,PASS),SPACE=(TRK,(75,5),RLSE),
o4 UNIT=DISK30,DCB=(RECFM=FB,LRECL=170,BLKSIZE=3400)
//SYSPRINT DD SYSOUT=A
//5YSIN DD x
MTDUPL
SA (14,1)-~ %
SA (18,13~ *
SA (18,1)-4%
SA (19,3)-999x%
SA (22,1)- *
SA (55,2)>09%
SA (55,2)<76%
SA (151,33)<200
/¥
//STEG?2 EXEC OSIRIS,TIME=2,DA="&&TEMP’
//FTO6F001 DD SYSOUT=A,COPIES=1
//SETUP DD ¥
ARUN AID3
ARECODE
R1=77-V1
IF V10 EQ 0 THEN R2=99 ELSE R2=V10
R3=100%V11/R2
R4=V13/20
R4=TRUNC(R4)
R5=BRAC(V4,0=0,1=1,2-5=2,6-10=3,11-20=4,21-998=5)
ASETUP
EXCLUDE V10=00-09 OR V10=76-99 x
AIDANALYS AV SJUKFRANVARON VID DAGHEMMEN
*
Vv3,V5,v8,V12,R1,R3,R4%
INCLUDE R1=01-09% AND R3=000-100
BARN UNDER TIO AR
YVAR=R3 WEIGHT=V12 x
PRED=(R1),M,MAXCLASS=9 x
PRED=(V3,V5,V8,R4),F,MAXCLASS=8,END *
MAX=15,REDUCIBILITY=(.3,0,0) *

ADICT
3 1 13 1 1

T 1 FODAR 13 20
T 2 KON 17 10
T 3 BOSTAD 18 10
T 4 AVSTAND 19 30
T 5 FARDSATT 22 10
T 6 AVGFRAN 41 10
T 7 SYSKON 49 10
T 8 REGION 52 10
T 9 AVDTYP 53 10
T 10 BVNARV 55 20
T 11 SJUKF 59 20
T 12 VIKT 114 60
T 13 PERSTATH 151 30
/%



BARN UNDER TIO &R

5957 OBSERVATIONS READ AFTER 6LOBAL FILTER

Y AVERAGE = 1.044267€ 01
STANDARD DEVIATION = 1.254667E 01
BOUNDARIES = ~5.229C68E 01 7.317601E 01
1. I = 79, Y = 7.90000GE 01
2, 1b = 100, Y = 1.000000€ 02
3, ID = °C, Y = 8.000C0CE C1
4, ID = 90, Y = 9.000000E 01
5. ID = 79, Y = 7.900000E 01
6. ID = 100, Y = 1.000000€ 02
7. ID = 8C, Y = 8.000000E 01
8, ID = 79, Y = 7.900000E 01
9. ID = 76, Y = 7.600000€ 01
10, Id = 8, Y = 8.400000€ 01
11, ID = 87, Y = 8.70C00CE 01
12, I1b = 80, Y = 8.000000€ 01
13. ID = 92, Y = 9.200000€ 01
14, 1D = 92, Y = 9.200000E 01
15, ID = 92, Y = 9.200000E 01
16. Ib = 79, Y = 7.900000€ 01
17. ID = 100, ¥ = 1.0000CCE 02
18, Ip = 92, Y = 9.200000€ 01
19, I = 95, Y = 9.50000CE 01
20, ID = 100, ¥ = 1.000000E 02
21, ID = 77, Y = 7.7000C0E 01

5953 CASES INCLUDED IN THE ANALYSIS
4 FILTERED (LOCAL/SUBRSET SELECTOR)
0 MISSING DATA CASES
21 OUTLIERS INCLUDED
0 INVALID PREDICTOR VALUES

5953 SAMPLE OBSERVATIONS ~ WITH TOTALS
WEIGHTS = 7.338100E 04
DEPENDENT VARIABLE (Y) = 7.6569200 05
Y-SQUARED = 1.945003p O7

STAGE 1 OF THE ANALYSIS
BEST SPLIT BASED ON MEANS

Y AVERAGE dr det ovdgda medelvirdet

fér de 5957 observationer som pas-—

serat selekteringsvillkoren for hela

kdrningen.

I tabellen listas 21 observationer
som har extrema Y~-vdrden (OUTLIERS)
vilket innebdr att de ligger mer &n
fem standardavvikelser frin medel-
vdrdet., Om inget annat anges blir de
kvar i datamingden.

4 observationer uppfyller ej vill-
koren i andra selekteringskortet.

AVERAGE
VARIANCE

1.0643447€ 01
1.562035€ 02

0-STEP LOOKAMEAD WITH 1 FORCED SPLITS

SPLITTING CRITERIA -
MAXIMUM NUMBER OF SPLITS = 15
MINIMUM % OBSERVATIONS IN A GROUP = 25

FAGE OF TOTAL SS N SPLITS MUST EXPLAIN = O0.3(N=1),
PRINT CASES OUTSIDE 5.0 STANDARD DEVIATIONS OF PARENT GROUP MEAN

5 NON~RANKED PREDICTORS SPECIFIED

PREDICTOR VARIABLE NUMBER TYPE
1 RECODED VARIABLE v -1
2 BOSTAD v 3
3 FARDSATT v 5
4 REGION v 3
5 RECODED VARIABLE vV -4
WEIGHTED Y VARIABLE -3 RECODED VARIABLE
1 CANDIDATES -~ GROUP SS

1 1.146044E 07

ATTEMPT SPLIT ON GROUP 1 WITH SsS§

L]

F
F
£
F

MAX CLASS RANK

9 1
8 1
8 1
8 1
8 1

SCALED BY 1.0€ 00

Det vigda medelvirdet pd variabeln Y
ir 10.43447, viktsumman Hr 73 381.

Vi har fem prediktorer, oberocende
variabler, De som omkodats eller
skapats under ARECODE fir inget namn
utan har bara sitt variabelnummer,
variabel -1 &r Alder och variabel -4
&dr Personaltithet.

Totala kvadratsumman, TSS, &r
11 460 440.

= 1.146044€ 37

® O o & o o o o o o o6 oo o o o o o O o o o o o

¢ XIANHddV
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Y ]

®
LOOKAHEAD TENTATIVE PARTITION
Hir bdrjar forsta steget. ®
SPLIT ATTEMPT ON GROUP 1 WITH N = 5953, $S = 1.146044E 07 Hela materialet kallas
SUMS- W = 7.338100€ 04, Y = 7.656920€ 05, YSQ = 1,.945002€ 07, X = grupp 1 och har dessa summor Py
m m.
PREDICTOR RECODED VARIABLE
9 NON-EMPTY CLASSES 1 2 3 4 5 6 7 8 9
PARTITICN N WEIGHT Y-MEAN Y-VARIANCE X-MEAN X-VARIANCE SLOPE BSS ®
BETWEEN 1 281 1.90500€ 03 2.28399E 01 3.48147€ 02 0.0 0.0 2.0
AND 2 5672 7.14760€ 04 1.01038E 01 1.46909€ 02 0.0 0.0 0.0 3.30982& 05 5 5 .
BETWEEN 2 1255 8.43900E 03 1.84734E 01 2.57042€ 02 0.0 0.0 2.0 EEZSiEiofsf.fgg ii:i: (det star
AND 3 4698 6.49420€ 04 9.38984E 00 1.33636€ 02 0.0 0.0 0.0 6.16231€ 05 detta block) &r 7.6+105 vilket
BETWEEN 3 2524 1.88140E 04 1.59052E 01 2.24894E 02 0.0 0.0 0.0 ger A=7.6-105/1.1-107=0.066
AND 4 3429 5.45670€ 04 B8.54824E 00 1.18673€ 02 0.0 0.0 0.0 7.57217€ 05 Detta virde erhdlls nir vi de-
BETWEEN & 3465 3_.15640F 04 1.36633E 01 2.02123€ 02 0.0 0.0 3.0 ) lar mellan 3 och 4 &r €
AND 5 2488 (,1817CE 04 7.99730E 00 1.07775€ 02 0.0 0.2 9.0 5.77454€ 05 )
BETWEEN 5 4338 4.59190E 04 1.23493E 01 1.86641E 02 0.0 0.0 0.0
AND 6 1615 2.74620€ 04 7.23272E 00 8.89830€ 01 0.0 0.0 0.0 4.49882E 05
BETWEEN 6 5272 6.18390E 04 1.10468E 01 1.66491€ 02 0.0 0.0 0.0
AND 7 681 1.15420E C4 7.15361E 00 8.84421E 01 0.0 0.0 3.0 1.47427€ 05
BEST SPLIT ON PREDICTOR =1 = 7.572170E 05 AFTER CLASS 3
PREDICTOR BOSTAD
3 NON-EMPTY CLASSES 1 3 2
PARTITION N WEIGHT Y-MEAN Y-VARIANCE X-MEAN X-VARIANCE SLOPE BSS
BETWEEN 1 2397 3,04330€ 04 8.69645E 07 1.13891e 02 0.0 0.0 2.0 Bostad dr en fri prediktor
AND 3 3556 4.29480E G4 1.16660E 01 1.82569€ 02 0.0 0.0 0.0 1.57071€ 05 Prediktorns virden sorteras i
BETWEEN 3 3716 4,60820t 04 9.40280€ 00 1.33142€ 02 0.0 0.0 3.0 ordning efter medelvirde pd Y,
AND 2 2237 2.72990¢ 04 1.21760€ 01 1.90377€ 02 0.0 0.0 0.0 1.31840€ 05 dvs 1,3,2. Bdsta delning &r
BEST SPLIT ON PREDICTOR 3 = 1.570710E 05 AFTER CLASS 1 mellan 1 och 3.
PREDICTOR FARDSATT o
& MON-EMPTY CLASSES 6 2 & 3 1 5
PARTITION N WEIGHT "Y-MEAN Y-VARIANCE X-MEAN X-VARIANCE SLOPE BSS
BETWEEN 2 3157 3.86490E 04 9.47039E 00 1.34612€ 02 0.0 0.0 3.0 ]
AND & 2756 3.4732CE C4 1,15073E 01 1.78100E 02 0.0 0.7 0.0 7.58960E 04
BETWEEN 4 3475 4.2070CE D4 9.47980E 00 1.33754€ 02 0.0 0.0 0.0
AND 3 2478 2,13110E 24 1.17172€ 01 1.83561€ 02 0.0 0.0 0.0 8.98610E 04 ®
BETWEEN 2 3633 4.4004CE 04 9.56811E 0N 1.37626€ 02 0.0 0.0 0.0
AND 4 2320 2.93770€ C4 1,17322€ 01 1.81292€ 02 C.C 0.0 2.0 8.25020€ 04
BEST SPLXT ON PREDICTOR S = 8.986100E 04 AFTER CLASS & .
PREDICTOR REGICN
2 NON-EMPTY CLASSES 2 1 o
PARTITION N WEIGHT Y-MEAN Y-VARIANCE X-MEAN X-VARIANCE SLOPE BSS
BETWEEN 2 3356 3.73280E 04 8.77617€ 00 1.25536€ 02 0.0 3.0 3.0
AND 1 2597 3.60530E 04 1.21514E 01 1.82215€ 02 0.0 9.0 9.0 2.08930€ 05 ®
BEST SPLIT ON PREDICTOR & = 2.089300E 05 AFTER CLASS 2
PREDICTOR RECODED VARIARLE ‘
7 NON-EMPTY CLASSES &4 3 7 5 2 0 1
PARTITION N WEIGHT Y-MEAN Y-VARIANCE X-MEAN X-VARIANCE SLOPE BSS
BETWEEN & 320 4,94800€ 03 7.14329E 00 9.19881E 01 0.0 0.0 7.0 ®
AND 3 5623 €.8433CE C4 1.C6724E 01 1.60C27E C2 0.0 0.0 0.0 5.74710E 04
BETWEEN 3 1221 1.92000€ 04 7.18146E 00 9.39104E 01 0.0 0.0 0.0
&NE 7 4732 5.4181CE 04 1.15872€E 01 1.73227€ 02 0.0 0.0 2.0 2.75175E 05 ®
BETWEEN 7 1252 1.97360t N4  7,19811€E 00 9.35700€E 01 0.0 0.0 0.0
AND S 47C1 5.3645C€ C4 1.16251€ 01 1.74004E 02 0.0 3.0 3.0 2.82765E 05
BETWEEN 5 1367 2,1296CE 04 7.35819€ 00 9.45932€ 01 0.0 0.7 0.0 ®
aND 2 45%6 5,2085CE C4 1.16923E 01 1.75972E 02 G.0 .0 2.0 2.83937€ 05
BETWEEN 2 3902 5,52560E N4  9.26962E 00 1.33707€ 02 0.0 0.0 0.0
AND € 2PS1 1.81250E 04 1.39857€ 01 2.08138E 02 C.C 0.2 0.0 3.03548E 05 ®
BETWEEN € 3962 5,581SDE 04  9.30976E 00 1.34727E 02 0.0 0.0 0.0
AND 1 1990 1.75660f 04 1.4GD82E 01 2,07754E 02 C.0 3.0, 3.7 2.94949E 05
BEST SPLIT ON PREDICTOR -4 = 3,025480E 05 AFTER CLASS 2 ‘
RECODED VARIABLE YIELDS MAXIMUM BSS = 7.57217C0& 05 .
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0~-STEP LOOKAHEAD TO SPLIT GROUP 1, TOTAL BSS
1.

MAXIMUM ELIGIBLE BSS AT EACH STEP
1.8PLIT

PE(1)= 3.438E 04, TOTAL= 7.57217€ 05
SPLIT GROUP 1 ON RECODED VARIABLE v -1
EXTREME CASES LYING OUTSIDE THE INTERVAL (-5.205618€ 01, 7.292513€ 01)
Y W WYy v -3
79 2.0 1.58000€e (2 79
100 2.0 2.000C0E 02 100
80 2.0 1.60000€ 02 80
°0 2.0 1.80C0CE 02 90
79 9.0 7.11000€ 02 79
100 9.0 9.00000€ 02 100
80 9.0 7.20000€ 02 80
79 9.0 7.11000€ 02 79
76 9.0 6,84000€ 02 76
84 9.0 7.56C00E€ 02 84
87 9.0 7.83000e Q2 87
80 9.0 7.20000€ 02 80
92 6.0 5.52000& 02 92
92 6.0 5.52C00€ 02 92
92 6.0 5.52000€ 02 92
79 6.0 4,74000€ 02 79
100 6.0 6.00C00€ 02 100
92 6.0 $.52000€ 02 92
73 6.0 4.38000€ 02 73
73 22.0 1.60600E 03 73
95 22.0 2.09000€ 03 95
100 22.0 2.20000€ ©3 100
77 14.0 1.07800e 03 77
GROUP 2 WITH 3429 OBSERVATIONS FROM 6 CLASSES = & S 6
N= 5,45670€ 04 Y= 4,66452D 05 yYsa= 1.04611D 07 X=
GROUP 3 WITH 2524 OBSERVATIONS FROM 3 CLASSES = 1

7.572170€ 05

SPLIT GROUP 1 ON PREDICTOR -1, BSS = 7.572170€ 05

*kkxk PARTITION OF GROUP 1 kkkkk

2 3
W= 1.88140€ C4 Y= 2.99240D 05 YsSQ= 8,.98893D 06 X=
2 CANDIDATES -~ 6ROUP $$
2 6.473738E 06
3 4.,229466E 06

ATTEMPT SPLIT ON GROUP 2 WITH 85 = 6.473738€ 06

MAXIMUM TOTAL BSS (LOOKAHEAD)
1 ON V -1 BSS= 7.57217€ 05 SPLIT 1 ON Vv -1 BSS
TOTAL=

Sammanfattningen av férsta

7.57217€ 25 steget dr att prediktorn -1
7.57217€ 05 hade stdrsta BSS.

En ny lista §ver outliers.

9 Definitionen av de nya grupperna
2 och 3. W dr viktsumman och Y 4r
viktade summan av Y-virden.

Valet mellan grupp 2 och 3 for
nista steg faller pd 2:an efter-
som den har stdrre kvadratsumma.
(Det visar sig emellertid att
delningen av grupp 3 gav stdrre
variansfdrklaring)

¢ XIANdddv



APPENDIX 2

6ROUP 1, N =

SROUP SUMMA
15 6ROUPS QF WHICH

5953, SUM W = 7,338100& 04

Y MEAN= 1.043447E 01, VARIANCE= 1.562033€ 02, SS{L)7TSS

SPLIT ON RECODED VARIABLE
2 WITH CLASSES 4 5 6
3 WITH CLASSES 1 2 3

s BSS(L) = 7.572170€ 0OS
7 8 9

RY TABLE
8 ARE FINAL

= 1.000, BSS/TSS=
INTO

GROUP 2 , N =

Y MEAN=

SPLIT ON RECODED VARIABLE
4 WITH CLASSES 6 7 8 9
S WITH CLASSES 4 5

36429, SUM W = 5.456700€ 04
8.548243E 00, VARIANCE= 1.186730€ 02,
s BSS(L) =

GROUP 3, N = 2524, SUM W = 1.881400E 04
Y MEAN= 1.590518€& 01, VARIANCE= 2.248934€ 02,

SPLIT ON RECODED VARIABLE
6 WITH CLASSES 2 3
7 WITH CLASSES 1

GROUP S , N =

. BSS(L) =

1814, SUM W = 2.710500E 04

Y MEAN= 9.881091€ 00, VARIANCE= 1.452899€ 02,

SPLIT ON REGION
8 WITH CLASSES 2
9 WITH CLASSES 1

GROUP 6 , N =

Y MEAN=

» BSS(L) =

2243, SUM W = 1.690900E 04
1.512390€ 01, VARIANCE= 2,.051116E 02,

SPLIT ON FARDSATT » BSS(L) =
10 WITH CLASSES 6 & 2
11 WITH CLASSES 1.5 3
GROUP bv, N = 1615, SUM W = 2.746200€ 04
Y MEAN= 7.232721€ 00, VARIANCE= 8.898344E 01,
6ROUP 9 4, N = 690, suM W = 1.226300& 04
Y MEAN= 1.190508€ Q1, VARIANCE= 1.762148E 02,
SPLIT ON RECODED VARIABLE , BSS(L) =
12 WITH CLASSES 0 4 3
13 WITH CLASSES 1 2 5
&ROUP 11%, N = 970, SUM W = 7.530000€ 03

Y MEAN=

1.751167€ 01, VARIANCE= 2.506120€ 02,

GROUP 13%x, N = 553, SUM W = 9.389000€ 03

Y MEAN= 1.307328€ 01, VARIANCE= 1.983479€ 02,
GROUP 8%, N = 1124, SUM W = 1.484200€ 04

Y MEAN=

8,208798E 00, VARIANCE= 1.137233€ 02,

GROUP 10*, N = 1273, SUM W = 9.379000E 03
Y MEAN= 1.320684€ 01, VARIANCE= 1.604977€ 02,
GROUP 7 N = 281, suM W = 1.905000€ 03

Y HEAN; 2.283989E 01, VARIANCE= 3.481409€ 02,

SPLIT ON REGSION

» BSS (L) =

14 WITH CLASSES 2
15 WITH CLASSES 1

140, SUM W = 1.106000€ 03

GROUP 15*, N =

Y MEAN= 2.645117¢ 01, VARIANCE= 3.848101€ 02,
GROUP 12%, N = 137, SUM W = 2.874C00E 03

Y MEAN=

GROUP  14%,
Y MEAN=

8.088726€ 00, VARIANCE= 8.559291E 01,

N = 141, SUM W = 7.990000€ 02
1.784105€ 01, VARIANCE= 2.570154€ 02,

§5(L)/7ss= 0.565,
9.567700€E 04 INTO

SS{L)7TSs= 0.369,
1.019330E 05 INTO

SS{L)/TSS= 0.343,
9.174200E 04 INTO

$S(L)/TSS= 0.302,

7.739900€ 04 INTO

SS(L)/Tss= 0.213,

SS(L)/TsS= 0.188,

5.467100€ 04 INTO

SS (L) /Tss= 0.164,

SS(L)/T88= D.162,

SS(L)/T5S= 0.147,

$S{L)/Tss= 0.131,

$S{L)/TSS= 0.058,

3.438956€ 04 INTO

§S(L)/TSS= 0.037,

$S{L)/7ss= 0,021,

§S(L)/Tss= 0.018,

BSS/TSS =

BSS/TSS=

BSS/TSS=

BSS/TSS=

BSS/TSS=

BSS/TS8s=

BSS/TSS=

BSS/TSS=

BSS/TSS=

BSS/TSS=

BSS/TSS=

BSS/TSS=

BSS/1S8s=

BSS/TS8S=

0.066

0.308

0.009

0.008

0.307

0.0

0.005

0.0

0.0

0.3

0.003

0.9

0.0

0.0

Efter alla analyssteg samman-
fattas resultatet i denna tabell.
Denna kan anvindas som underlag
for att rita upp ett AID-trid.
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100%BSS/TSS TABLE FOR O-STEP LOOK~AHEAD
15 GROUPS, 5 PREDICTORS
< INDICATES LESS THAN 1 SPLITS WERE MADE

PREDICTOR GROUP NUMBER (* INDICATES THE GROUP IS FINAL)
1 2 3 5 [ L% 9 11% 13« 8% 10% 7 15+% 12 14%
-1 6.6 0.8 0.9 .0 0.4 0.0 0.0 Q.2 0.0 0.1 0.1 #kdak kkksk 0.0 watns
3 1.4 0.5 0.7 0.5 0.6 0.1 0.2 0.1 0.1 0.2 0.1 0.1 0.0 0.1 0.0
s 0.8 0.2 0.9 0.2 0.7 6.0 0.0 0.1 0.0 0.1 0.0 0.1 g.¢ 6.0 0.0
8 1.8 3.7 0.8 0.8 0.5 Q.1 *kdkw 0.2 Fhkknr kkkdsk 0.1 0.3 *hkkn kxkhr khkkk
-4 .6 0.6 0.4 0.5 0.3 0.1 0.5 0.0 0.1 0.2 0.2 G.0 0.0 0.0 0.0

wauwss END OF ANALYSIS .....

Denna tabell sammanfattar varje steg
med varje prediktors stdrsta A-virde.
Tabellen ir tillsammans med ett trid-
diagram en komprimerad men ganska full-
stidndig redovisning av analysen.

7 XIaNdddv
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