


1. INNLEDNING

Notatet inneholder en del momenter om log-linear analyse av flerveistabeller. Data til et
cjennomgangseksempel er tatt fra helseundersokelsen 1975 og er om tannlegekontakter.

Flerveistabeller har ofte mange celler cg det er lett & miste oversikten. Noen klarer &
oppeve imponerende ferdigheter i & lese og finne fram til menstre i sijke tabeller, men &nalyse
som er basert pd direkte lesing av tabeller, vil ofte ha svakheter. N&r data er beheftet med
usikkernet, vil det vare vanskelig & f& tatt skikkelig hensyn til dette. Vicdere kan det oppsta
ukiarheter og inkonsekvenser fordi en ikke bruker klart definerte metoder for & mdle sammenheng
og for & sammenligne ulike grupper. Disse problemene kan lgses ved & bruke en stokastisk model}
for tabellen. Siden modellen er stokastisk, vil usikkerhetsstrukturen vare fastlagt og sammen-
heng og sammenligninger kan defineres ved hjelp av parameirene i modellen. Det er flere typer av
modeller & velge blant. I dette notatet behandles en av dem.

Log-lineare modeller gir oss et system for & beskrive og finne fram til strukturen i en
flerveistabell. P& en forholdsvis naturlig og oversiktlig mdte avbildes de kompliserte former for
avhengighet/uavhengighet det kan vare mellom to eller flere variable i en flerveistabell. Beregningene
som kreves, kan utfores av programmet ECTA som er lagt inn pd Byrdets regneanlegg.

1 kapittel 2 har vi en kort omtale av modallene. For tilfellet med tre variable belyser vi
tolkningen av parametrene og nevner noen av de strukturer som kan beskrives ved modeliene. Videre
ser vi pd observatoren som vi vil bruke for & teste ulike hypoteser. I kapittel 3 presenteres data og
vi viser hvordan &n spesiell hypotese om tabellen kan testes. Videre behandler vi situasjonen nar vi
vil bruke data til & lete etter en modell. Vi fortsetter letingen etter modell i kapittel 4 og drofter
da ulike trinnvise prosedyrer. [ kapittel 5 tolkes den endeiige modell ved hjelp av parametrene i
modellen og ved alternative metoder. Hvis data bestdr av stratifiserte utvalg og/eller en velger en
spesiell betraktningsmdte for sine variable, er det aktuelt & modifisere den generelle metode. Vi
behandler dette i kapittel 6. Kapittel 7 inneholder noen momenter om & slgyfe en eller flere variable
i analysen.

Stoff om log-linezre modeller finnes etterhvert i flere l@rebeker. Vi har brukt Bishop,
Fienberg and Holland (1975) som referanse. Boken krever ikke store forkunnskaper i matematisk
statistikk og inneholder mange eksempler.

2. LOG-LINEARE MODELLER

2a. Parametrene i modellen

Vi skal i ferste omgang se p& parametrene i en modell med 3 variable, A, B og C. Vi antar

at variablene er mdlt pd nominalnivd og har h.h.v. I, J 0og K mulige verdier. Uavhengig av hverandre
er n enheter kryssklassifisert m.h.t, A, B og C. Vi tar utgangspunkt i en vanlig multinomisk modell
for denne situasjonen. Parametre er pijk der i =1, ..., 1, i=1,...,do0gk=1, ..., K, pijk stér
for sannsynligheten for at en vilkirlig enhet faller i celle (i, j, k). Videre setter vi Xijk
tallet og mijk =n . pijk for forventet antall av de n som faller i celle (i, j, k). Situasjoner der
ikke alle m 5y storre enn null og ukjente, dekkes ikke av notatet. Slike modeller behandles i kapittel
5 i Bishop et.al. (1975).

Nir en vil uttrykke ulike former for sammenneng mellom A, B og C, er det noksi komplisert &

for an-

bruke pijk-ene. Et alternativ er da & foreta en reformulering og bruke log-linezre modeiler.
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Log x stér for den naturlige logaritme til x.

Siden log (m ) = log (n - pijk) = log n + log Pijk € det bare en konstant som skiller denne
modellen fra model?en for prk-ene i Haldorsen (1976). Ved & ta utgangspunkt i mijk oppnar vi en mer
generell formulering som ogsd dekker andre situasjoner enn den rent multinomiske, som vi for enkelhets
skyld har tatt utgangspunkt i. (Mer om dette i 2.2.3, 2.3.4, 2.4.2, og 3.2 i Bishop et.al. (1975).)

u-ene har fotskrifter. For ulike i-er vil u? vere elementene i en vektor uA, for ulike (i, j)-er
vil U?? vare elementene i en matrise uAB osv

u-ene i (2.1) og (2.2) kan vi betrakte pd flere miter. De med minst to toppskrifter vil vi av
og til se p4 som m&1 for sammenhengen mellom variable. Vi kan ogsd bruke u-ene til & "forklare" celle-
frekvensene i en tabell, da vil de bli kalt effekter. u uten toppskrift angir en gjennomsnittseffekt.
u-ene med en toppskrift tolkes som hovedeffekter av variable, f.eks. ug angir hovedeffekt av at variabel
B har verdi j. u-ene med to toppskrifter tolkes som to-faktoreffekter (samspill), f.eks. uAﬁ angir
effekten pé cellefrekvensen at variabel A har verdi i samtidig som variabel C har verdi k. u-ene med
tre toppskrifter tolkes som trefaktoreffekter (samspill av 2. orden), f.eks. UABE angir effekten av at
variable A, B og C samtidig antar verdiene i, j og k. (I modeller for flere variable enn tre, vil vi
ha v-er som gir firefaktoreffekter osv. alt etter hvor mange variable vi har.)

Vi skal begrunne tolkningene noe nermere. u-ene kan uttrykkes som funksjoner av log ms ik -ene.
N&r vi regner ut fra (2.1) og (2.2), fir vi bl.a.
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Disse ligrningene understotter tolkningen av u-ene. Siden vi regner med logaritmen til det
forventede antall § celien (mijk>' ser vi det hele i logaritmisk skala. Av ligningene ser vi at

u, gjennomsnittseffekten, er gjennomsnittet for aile celler. uj hovedeffekten av at B = j, er

gjennomsnittet i aile celler ger 3 = j minus det som forklares av gjennomsnittseffekten u. fi,

samspillet mellom A og C ndr A = i 0g C = k, er ,J=nnonsnxtzeu i alle celier der A = 1 0c C = k minus

det som kan forxlares ved lavere zffekter u?, u. og u. Tilsvarence er uADC 1ik forventet antall i

Py . . J
celle {i,j,k) minus det som forklares ved 1av°r° effekter u“a, ng, ujﬁ, ué, u?, u& 0Q u.




Det fins 0gs& en annen méte & se pd oppbyggingen av u-ene, som kan gi innsikt i hva som médles.

Hvis vi'sp1itter 3-veistabellen i K 2-veistabeller etter nivd pa variabel C, kan vi sette opp en modell
for hver av de K deltabeilene. For £ = k fér vi
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Mellom u-ene for 3-veistabellen og 2-veistabellene har vi folgende sammenhenger:

u = % i u (k)
u? = % i U? (k)
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Av lYigningene kan en bl.a. lese at u er samspillet mellom A og B i k-te deltabell

minus det gjennomsnittlige samspill mellom A1g; B i deltabellene. &En ser videre at u?& er hoveg-
effekt av A i k-te deltabell minus gjennomsnittlig hovedeffekt av A i deltabellene. Vi splittet
ner i deltabeller etter verdi av C. Det er symmetri i u-ene s& vi kunne laget deltabeller m.h.t.
A eller B og oppnd tilsvarende tolkninger.

De to betraktningsm&tene kan brukes ndr vi har flere enn tre variable. I kapittel 5 vil vi

beskrive en tredje médte for 3 tolke parametrene.

2b. Ulike modeller

Ligningene (2.1) og (2.2) definerer hva vi vil kalle den mettede modell. De gir en en-entydig
sammenheng mellom u-ene og m; jene (dvs. Pisk ndr n kjent). De representerer ingen forenkling av
strukturen i tabellen, de gir oss bare en nensikismessig omformulering p.g.a. tolkningsmulighetene til
u-ene. Den videre nytten av u-ene ligger i at nar vi i ligning (2.1) setter noen av u-ene 1ik 9,
framkommer ulike interessante strukturer for tabellen. Disse strukturene kan ogsd uttrykkes ved pijk-ene
men da pd en mer komplisert mdte. Videre md o0gsd nevnes at selvsagt kan ikke alle strukturer defineres
ved & sette u-er lik null.

Vi skal se p& noen av dem som kan defineres. HNér vi skriver f.eks. uAC = 0, sé betyr det
at u?ﬁ = 0 for alle (i,k). Videre brukes mij. for i Migps M forjEk M5k m... for i,g,k Mk 09
tilsvarende. Vi skal se pd 5 ulike strukturer som framkommer nir vi setter noen av u-ene 1ik null

1 WBC - g,

Ligning {2.1) blir da

log mijk =y + u? + u? + uE + u?? + u?i + u%i

I folge vére tolkninger av u-ene betyr dette at det er samspill mellom A og 3, men at dette samspiliet
er 1ikt for ulike verdier av C. Det er symmetri, sd vi kan ogs& beskrive denne strukturen ved at
samspillet mellom A og C er Tikt for ulike verdier av B eller at samspillet mellom B og C er likt for
ulike verdier av A, I et konkret tilfelle kan vi velge den av de tre ekvivalente formuleringene vi
finner mest cpplysende.
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i skal bruke denne Tigningen senere.

2) u o= = 0.

Da er samspillet mellom B og C ikke bare 1ikt for alle verdier av A,Wmen det er ogsé lik C.
- - ABC . A - , i3 Tk .
Setter vi inn uBC =P =04 (2.1), kan vi vise at det medforer at Mes = 7 - Vi har at
3 m

B og C er betinget uavhengig gitt A.

3 ,BC _ AC _ ABC

Ligning (2.1) blir nd

_ A B
1og mijk =u kUl aj +

Det er bare samspiliet mellom A og B som er forskjellig fra null og dette er 1ikt for ulike nivad av C.
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I denne situasjonen har vi m,., = —3+ <K

ijk o som viser at C uavhengig av (A, B).

Alle samspill er lik 0. Det gir fullstendig marginal uavhengighet mellom de tre variable,
m,

m 1 . . .
dvs. LI P.. .30 Mk 3-yeistabellen framkommer ved multiplisering av de 3 marginale
3 —_
m

fordelinger for va%%ab]ene A, BogC.
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Da er ifelge (2.1) log mijk 1ik u, dvs. at alle celler er like sannsyniige. Varianter av
modellene 2) og 3} kan en f& ved & bytte om p& bokstavene.
Modellene i 1)-5) har det til felles at ingen u kan settes 1ik O uten at alle u-er der topp-

3 A A r
skriften til den forste inngdr ogsd er 1ik 0. Vil vi ha f.eks. uA 1ik 0, s& md ogsé u“s, uAb 0g uAB“

vere 11k 0. Vi skal hele tiden begrense oss til slike modeller som vi kzller hierarkiske.

2c. Multiplikativ formulering av modellene

Ligningene (2.1) og (2.2) gir en linear modell for logaritmen til mijk' Dette er det samme

som en multiplikativ modell for m. . En ser dette ved at (2.1) gir
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t-ene gir en modell for forventede cellefrekvenser (evt. cellesannsynligheter). De kan vare
fordelaktig & bruke da det er lettere & tenke i form av cellefrekvenser enn i logaritmen til celle-
frekvenser. ECTA gir anledning til & arbeide med begge modellformuleringene.

2d. A finne modeller for data

Vi skal nd se pd hvordan en kan sammenholde observerte data med ulike log-linszre modeller.
I prinsippet er ikke dette s& uvant som kanskje noen vil tro. I en multinomisk situasjon med enhetene
kryssklassifisert m.h.t. to variable (toveistabell) har de fleste gjennomfort en kji-kvadrattest for
uvavhengighet med observatoren
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Modellen (hypotesen) som proves er at de to variable er uavhengige. 1 telleren i testobservatoren

sammenholdes det observerte, , med % < X « X ., som er en estimator for det forventede under

i. W
forutsetning av at modellen gjelder. Er avviket for stort, forkaster vi modellen (hypotesen) om

Xij

vavhengighet. P& tilsvarende mdte vil vi vurdere ulike log-linezre modeller. La H vare en hypotese
om at én spesiell modell gjelder. Vi tester denne med observatoren

LL (H) = 22 X, (log X, - log &e),

s
s @
der &a er en estimator for forventet cellefrekvens nar modellen H gjelder. 3 betegner de aktuelle
indekser. Summasjonen foregdr over alle celler i tabellen. Med to variable er altsd 5 = i,j. Vi
foretrekker observatoren LL (H) framfor generaliseringer av Z, da LL (H) har noen spesielle egenskaper
som vi vil bruke nir vi leter etter en passende modell. Beregningen av &e og LL (H) vil ECTA gjore for
0ss, narmere om dette siden. Til hver LL (H) er knyttet et visst antall frihetsgrader som er lik antall
uavhengige u-er som settes 1ik null under H. Til H: “uABC = 0" er knyttet (I1-1) - (J-1) - (K-1) fri-
hetsgrader. Telling av frihetsgrader og spesiell justering av disse nér nullestimater i noen celler

er benandlet i kapittel 3.8 i Bishop et al. (1975).

Under H er LL (H) asymptotisk kji-kvadratfordelt, dvs. observatoren har denne fordelingen nar
antall observasjoner gir mot uendelig. Vi vil bruke nevnte fordeling som tilnzrming i det endelige
tilfellet. Vi kan ikke vise til noen bestemt regel for ndr tiln@rmingen til kji-kvadratfordelingen er
tilfredsstillende, men vil bruke tiln@rmingen ndr langt de fleste estimerte cellefrekvensene er staorre
enn 5.

Hvis hensikten med & samle inn data har vart 3 teste &n helt spesifisert modeil, kan det gjeres
med LL (H). Vi finner da enten at mistilpasningen mellom data og modell midlt ved LL (H) er s& stor at
modellen mé forkastes, eller at mistilpasningen er sdpass liten at vi ikke kan avskrive modellen. En
slik test gjennomfores i kapittel 3b.

N& er det vel sjelden at vi har sd greit siktemédl. Noen ganger kan vi ha en viss kunnskap om
sammenhengene, men ikke mer bestemt enn at en hel familie modeller er aktuelle. Andre ganger kan vi
vare helt forutsetningslose og vil bruke data til & finne fram til en modell. (Slike situasjoner
behandles i kapitlene 3c og 4.) Da md vi ha klart for oss hva vi krever av en modell. To krav er



naturlige:

1) Modellen gir en god forklaring.pé de observerte data. Det md vaere smd avvik mellom data og det
forventede ndr modellen gjelder.

2) Modelien bor ha fi parametre. Vi foretrekker enkle forklaringer. [ vér sammenheng betyr det bl.a.
at vi helst ikke vil ha samspillsparametre av orden 2 og hoyere i den endelige modell.

Kravene er motstridende. I enhver situasjon vil vi oppnd perfekt tilpasning mellom modell
0g data med den mettede modell. Etterhvert som vi begrenser antall parametre vil mistilpasningen oke.
Avhengig av omstendighetene vil vi foretrekke en fornoldsvis enkel modell som dog ikke er enklere enn
at den med rimelighet kan antas & ha generert de data vi observerer. [ de neste kapitlene vil vi se
pé ulike metoder for & finne modeller.

LL (H) har en egenskap vi skal bruke gjentatte ganger. For en treveistabell har vi f.eks.
hypotesene

vt s 0.

H2: uAB = uABC = 0.

H2 er strengere enn H]. i den forstand at H2 inneholdt i H]. Noen ganger er det onskelig & foreta
testingen trinnvis. Vi tester da forst H] med observatoren LL (H]L HvisH] ikke forkastes vil vi
se om ytterligere reduksjon i parametrene mulig. Vi vil teste H2 gitt at H, er sann. Dette kan vi
gjore med observatoren

LL (HziHl) = LL (Hz) - LL (H]).
LtL (HziH]) er under H2 tilnarmet kji-kvadratfordelt med (v2 - v]) frihetsgrader, der vys vy er frihets-
gradene tilknyttet h.h.v. LL (Hy) og LL (Hz). Med Hy og H2 som angitt ovenfor i en treveistabeli, blir
v 1ik (I-1) (J-1) (K-1) og vy ik K« (I-1) « (J=1). Da blir det (I-1) (J-1) frihetsgrader knyttet til
LL (H2!H1).

2e. Spesifisering av modeller i ECTA

I LL (H) inngikk &5-er, estimater for cellefrekvensene under hypotesen H. Bé&de LL (H) og

me-er beregnes av ECTA, men det er ngdvendig & forklare hvordan hypotesene spesifiseres i programmet.

Vi mé innfore notasjon for & betegne ulike tabeller. I treveistilfellet stdr ABD for den .
opprinnelige tabell, AB for toveistabellen som framkommer nar en i ABC summerer over variabel C. A er
tabellen en far nédr en i ABC summerer over variable B og C. Tabellen A kan ogsd framkomme ved &
summere over variabel 8 i tabellen AB. For flere enn tre variable vil vi bruke tilsvarende notasjon.
Marginale tabeller benevnes altsd ved de variable en ikke summerer over i den opprinnelige tabeil for
3 lage den enkelte marginaltabell.

Modellene er bestemt av hvilke u-ledd som er tilstede. Vi ser bare pd hierarkiske modeller.
Det medforer at hvis et hoyere ordens ledder tilstede, s& vil ogsé visse ledd av lavere orden vare
tilstede. Hvis f.eks. Tl er med, s& md ogsé e 09 o8 vare med., N&r vi skal forklare hvilke ledd som
er med i modellen, er det derfor ijkke nedvendig & nevne de ledd som i folge det hierarkiske prinsipp

mé vare med. Modellen log m . = u + u? +ub s uﬁ + JhB (2.7)

J i
er bestemt ndr vi sier at leddene uAB og uc er med. Toppskriftene pé de ledd som det sdledes er
nodvendig & ta med, betegner ulike marginaltabeller. ODisse tabellene sies & vere de bestemmende
marginaler. For modellen i (2.7) blir dette tabellene AB og C. I ECTA spesifiseres modeller ved de
bestemmende marginaler. En md bruke tall i stedet for bokstaver for variablene. £In skriver 12, 13 og
23 for AB, AC og BC, og 12 og 3 for AB og C o0sv.



Dette er ikke bare en formell metode for & betegne uiike modelier. Estimeringsmetoden som brukes
er slik at de estimerte frekvenser, &; -ene, vil stemme overens med de observerte frekvenser for de be-
stemmencde marginaltabellene. %8~ene ér sannsynlighetsmaksimeringsestimater (SMZ}. Det samme er
;e-ene. Vil vi ha SME for andre entydige funk§joner av m_-ene, far vi dette ved & sette inn Ee—ene
i definisjonsligningene. 1 noen modeller vil m -ene vare eksplisitte funksjoner av de observerte
cellefrekvensene, Xe-ene, i andre modelier vil és-ene vare implisitt definert. [ begge tilfelle vi}

ECTA beregne de aktuelle estimater. E&n fyldig behandling av estimeringsmetoden finner en i kapittel 3
i Bishop, et.al. (1975).

N&r en har mange variable, kan det vare vanskeiig & beholcde oversikten over mulige modeller og

over hvilke parametre som m& vare med for at modellen skal vere hierarkisk. DOet kan da vare hjelp i

et skjema med toppskriftene til alle mulige parametre. [ figur 2.8 finner en siikt skjema for et
system med fem variable.

Figur 2.8. Et system med fem variable
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P& figuren har vi med piler antydet sambardet mellom ledd p& ulike nivder. Vi ser f.eks. at
.. ABC
hvis u

er 11k null i en modell, s& mé& ogsd uAaCD‘ UABCE 0g uABCDE

vere 1ik null hvis modellen skal
vere hierarkisk. Hvis uA8

1ik null, s& méd alle tre-, fire- og femfaktoreffekter som kan ndes fra A3
med oppadgdende piler, vare 1ik null. (Alle pilene er ikke tegnet inn pd figuren)
pilene viser ledd som md vere med i modellen ndr et spesielt ledd er med.

r [} ne
¥ og uf vare med. Hvis BCDE er med, si mh uBC0, W8CE, JB0E 08

De nedadgdende

Hvis uOF er med, si mé 0gsé
0g alle ledd som kan rides med
nedadgédende piler fra disse vare med. (Alle disse er ikke tegret inn).



Figuren kan ogsd vare til njelp ndr en vil firne de bestemmends marginaler. For en mocell vil
de pestemmende marginaler vEre de toppskrifter som ikke kan ndes med nedadgédenae piler fra toppskriften
til andre u-ledd i modellen. For modellen

. . AL B L. D L
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L G0, CE L ACD ACE

k2 km ke ikm

vil ACD, ACE og AB vare bestemmende marginaler.
Videre viser figuren at hvis BCDE er en av de bestemmende marginaler i en modell, og vi onsker

C . . s g
& sette u°‘DE 1ik null, s& blir BCD, BCE, BDEZ og CDZ med blant de bestemmende marginaler i den nye
modeilen i den grad de ikke allerede inngdr i de ancre bestemmende marginalene.

N&r en vil utvide en gitt modell med é&n ny parameter, kan 0gsd skjemaet vare nyttig. Anta vi

ec £
har en modell bestemt av marginaiene AB, AC, AD, AE, BC og BD. Da er uts, uCD, uc“ fols} th opplagte
kandidater, men ogsé uAac 09 uABD er mulige. Derimot er ikke uACD mulig, da vil den nye modellen ikke
bli hierarkisk siden uCD ikke er med. Velger vi uABC som nytt ledd, blir ABC, AD, AL og 8D

bestemmende marginaler for den nye modellen.

3. ET EKSEMPEL

I kapitlet vil vi gjennomfore en analyse av en femveistabell om tannlegekontakter. Data er fra
Byréets helseundersgkelse i 1975, Statistisk Sentralbyrd (1977). Lignende materiazle ble ogsd samiet
inn av Levekdrsundersgkelsen i 1973, og er bl.a. presentert i Holst (1977). Hun arbeider stort sett
med to- og treveistabeller og peker pd at hun i noen tilfelle ikke kan komme med “sikre" tolkninger
fordi de interessante variable jkke inngdr simultant. Oe Jog-linezre modeller gir oss et redskap for
simultan analyse.

3a. Om valg av data

Materialet vi skal analysere vises i tabell 3.1.

Tabell 3.1. Personer 25-54 4r med egne tenner i grupper for utdanning, inntekt, reisetid og kjenn
etter om hatt kontakt med tannlege siste dret

Utdanning Inntekt Reisetid Kiann __Rontakt I ailt % kontakt
] 2
1 1 1 ] 710 208 218 77
1 1 1 2 758 109 868 87
1 1 2 1 12 4 16 75
1 1 2 2 14 7 21 67
1 2 1 1 374 145 519 72
1 2 1 2 469 113 573 80
1 2 2 1 14 12 26 54
1 2 2 2 12 3 15 80
2 1 1 1 i 78 159 5]
2 1 1 2 133 63 201 69
2 ] 2 1 2 1 3 67
e 1 2 2 2 3 5 40
2 Z ] i 82 85 167 49
2 2 1 2 80 53 139 58
2 2 2 1 3 10 i3 23
2 2 2 2 7 B i3 39




Inndelingen 2v de variable er
(A) Kontakt: 1 = Under 1 &r siden kontakt med tanniege
2 =1 &r og mer siden kontakt

(B) Kjonn: = Mann

]
2 = Kvinne

{C) Reisetid: = Under 1 times reisetid til nmzrmeste tannlegekontor

1
2 =1 time og mer i reisetid

(D) Inntekt: = Husheldningsinntekt 50 000 og over i 1974

1
2 = Under 50 000

(E) Utdanning: 1 = Framhaldskolenivd og hayere
2 = Folkeskolenivd

N8r det gjelder kontakt satte vi grensen ved ett dr fordi det er et vanlig r&d fra tannleger,
at voksne folk bar ga til kontroll minst en gang i &ret. Inndelingen av reisetid gir fa personer i
den ene gruppen, men det synes & vare en erfaring fra annen statistikk om helsetjenester at reisetiden
mé& vere ncksi lang for den eventuelt har noen effekt. Husholdningsinntekten er sum brutto inntekt i
1974 for personene i husholdningen. Til "folkeskclenivd" p& utdanning regnes de som ikke har minst 5
mdneders utdanning etter folkeskolen.

I materialet har vi begrenset oss til aldersgruppen 25-54 &r. Qe yngre er holdt utenfor ferdi
mange av dem omfattes av tilbud om gratis tannbehandling. Vi antar at mensteret er vesentlig anner-
ledes for dem som ikke selv md betale behandlingen. De eldre er ikke tatt med fordi vi tror de har
et annet behov for og en annen holdning til tannlegetjenesten. Videre er de f& mellom 25 og 54 som
ikke har noen egne tenner, holdt utenfor. Disse foler neppe at de har samme behov som andre for & gd
til tannlege, og vi ville ikke at de eventuelt skulle tilslgre resultatene for de andre.

Vi startet opprinnelig analysen med en seksveistabell der materialet var inndelt i to alders-
grupper. En innledende anaiyse viste at vi Kkunne se bort fra alder, n@rmere om dette i kapittel 7.

Alle variable er dikotomisert. Dette gjor analysen lettere og mer oversiktlig. Vi sd i dette
tilfellet ingen grunn til & arbeide med tre eller flere kategorier pd noen variabel, men har selvsagt
ingen garanti for at ikke resultatet av analysen hadde blitt et annet hvis vi hadde gjort det. P&
samme mite vil ogsd valget av delepunkter for todelingen kunne influere pé resultatet.

3b. Testing av ett forslag til modell

La oss anta at virt eneste formdl med dataene i tabell 3.1 var & teste en spesiell hypotese om
sammenhengen mellom variablene. Hypotesen gir ut pd det er sammenheng mellom kjenn (B) og kontakt (A),
reisetid (C) og kontakt, utdanning (E) og kontakt, men ingen sammenheng mellom inntekt (D) og kontakt.
Sammenhengene pdstds Tike for ulike nivder av de andre tre variable. Hypotesen lar forholdet mellom
variablene B, C, D og E vare uspesifisert. Hypotesen kan beskrives ved at felgende modell ligger under
de observerte data.

T
b =y + i + -
108 Misggm T U T Uy H Uy U Ut gy
A3 AC AL BC 80 ge €D _ CE DE
PU T Yk P e T Uik * Y50 T Ysm t kg *Um Y

+
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Bestemmende marginaier er BCDE, AZ, AC o¢ AE. Vi nar 12 frihetsgrader cg bruker 5 prosent nivd ved
testen. Vi far LL (H) 1ik 28,02 som er sterre enn 21,026 {95 prosent-fraktilen i kji-kvadratfordelingen
med 12 frihetsgrader). Hypotesen .forkastes.

Etter dette kan en lure pd om en oppnddde tilfredsstiliende tilpasning hvis en foyde til leddet

uAD, men da er vi over i sokeprosedyrer og betinget testing som behandles i kapitlene 3c og 4.

3c. Den mettede modell og bruken ay denne

For den mettede modell blir alltid LL (H) = 0,00. Av beregningene for denne modellen er det
estimatene for u-ene som interesserer. For virt eksempel er disse gjengitt i tabell 3.2. Bare u-ene
med alle fotskrifter 1ik 1 er tatt med, de andre er bestemt av randbef1nge’ser sem i (2.2). F.eks. far

vi u?g = ug? = u?? = 0,086 og u22 = g? = uH =-0,086. SD ( u) er et estimat for standardavviket til u.

Tabell 3.2. Estimater for parametrene i den mettede modell

Variable u SO (u) 4 :
SD (uj

(Gjennomsnittseffekt) ...viiiiiveinreinnnnn. 3,360 28,780
N 0,268 0,064 4,155 1,307
B et e -0,016 0,064 -0,253 0,984
C e e, 1,648 0,064 25,549 5,194
1 -0,110 0,064 -1,712 0,895
E ettt e 0,525 0,064 8,136 1,690
Y. -0,086 0,064 -1,326 0,918
A ettt e 0,145 0,064 2,252 1,156
Y .0, 0,064 1,728 1,118
B et e 0,285 0,064 4,424 1,330
o 0,060 0,064 0,924 1,061
1 -0,081 0,064 -1,251 0,922
] 0,107 0,064 1,657 1,113
o8 0,234 0,064 3,630 1,264
2 0,091 0,064 1,416 1,096
2] 0,186 0,064 2,889 1,205
BB ettt -0,055 0,064 -0,861 0,946
ABD ittt e 0,088 0,064 1,369 1,092
BB et e -0,039 0,064 -0,609 0,962
A ottt e -0,026 0,064 -0,400 0,975
ACE ettt e -0,008 0,064 -0,131 0,992
B ettt e -0,045 0,064 -0,692 0,956
ok S 0,070 0,064 1,085 1,072
Bl ettt e, -0,072 0,064 -1,123 0,930
1 S -0,027 0,064 -0,413 0,974
001 -0,127 0,064 -1,965 6,881
Y. 1ol -0,130 0,064 -2,01 0,878
ABOE .\ttt ey 0,034 0,064 0,529 1,035
A ottt e -0,002 0,064 -0,031 0,998
Y1) 0,061 0,064 0,948 1,063
BODE t ittt 0,105 0,064 1,621 1,110

ABCDE i e e 0,0N 0,064 0,176 1,001
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I programmet brukes en metode *o" beregning av SD {u) som er best egnet 7or den mettede
medell andre modeller vil oftest 3D (u, b1i overestimart, Lee (1977,

Med tabel 3.2 kan vi foresta en forelepig vurcering av nvilke parametre som er npdvenc g for
beskrivelsen av materiaiet. Hvis antall observasjoner er stort, vil de standardiserte verdier, u/SD (;‘
vare tilnermet normalfordelt. Denne tiln@rmingen md vi bruke med forsiktighet, da antall observasjoner
i noen av cellene er noksd lite, se tabell 3.1. Vi er ikke iike interessert i alle parametrens
Giennomsnittseffekten og ae fem hovedeffektene gir uttrykk for rent marginale trekk ved variablene
Vi vil her begrens seks parametrene. Storre inte-

e oss til modeller som 1 det minsie innehclder disse
t

resse knytter seg til de resterende 26 parametrene. Vi vil vurders nvil ;! disse som mad antas & vare

er 1 normaglforaeli
, D , UCD, uﬂ; 0g :‘.‘AC or
signifikant forskjellige fra null. Vi fant dette ved & se hvilke av de standardiserte parameter-
estimatene som var storre enn 1,96 eller mindre enn -1,96. Ut fra dette vil den underiiggende modell
vare bestemt av marginalene ABCD CDE AE og kan uttrykkes ved

ke a
forskjellig fra null. Testene utfgres vad 4 sammenlikne med passende fraktil
Cot

. } A
Med nivd 5 prosent gir separate tester av de 26 parametrene at u BCU, s

i0g Mskam = Y7 u? + u? + ui + UE + ui
A
s

M&lt med LL {H) er mistiipassingsn 22,69 og med 11 frihetsgrader er tilpassingen noksd ddrlig. (Det

ser vi ved & sammenholde med fraktilene i kjikvadratfordelingen med 11 frihetsgrader.)

Vi tror at som regel vil metoden fore til modeller med vesentlig bedre tilpassing, men da kan
man 0gsd ha kommet galt avsted. Vi utforte i alt 26 separate tester. Nivdet péd hver test er 5 prosent,
men Avis alle u-ene var lik null, s& vil vi med metoden ha sannsynlighet langt storre enn 0,05 for
feilaktig & pédstd at en eller flere u-er ulik null. Med 26 parametre & teste er det svaert trolig at
en eller flere av "signifikansene" er resultat av tilfeldige variasjoner.

Hvis vi 1 de separate testene sammenlikner med 0,05/2-25 og 1-0,05/2-25 fraktilene, sikrer vi

et simultant 5 prosent nivi. Med denne metode blir bare uAL 0g uc“ signifikante. Modellen er bestemt

~

av marginalene AL, CD og S o0g det bvetyr at

For modeilen finner vi LL (H) = 147,04 og selv med 24 frihetsgrader er tilpassingen altfor dariig. Vi
kan ikke bruke (3-4) som modell, den forklarer ikke bra nck det observerte.

De to metodene kan gi utgangspunkt for trinnvis soking etter "bedre" modeller. Fra modeller
med god tilpassing, men med mance parametre, kan vi utelukke en og en av u-ene sd lenge reduksjonen i
tilpasstngen ikke er signifikant., Dette tester vi for hvert trinn med differansen mellom de aktuelle
LL {Hj-ene. Hvis utgangspunktet er en modell med fé& parametre, men med for darlig tilpassing, kan vi
pd tilsvarende méte arbeide oss mot mer kompliserte modeller. Vi foyer til et og et u-ledd sé lence
vi for nvert irinn cppndr signifikant eking i tilpassingen. Disse metodene krever zt vi har en regel
for & finne det u-ledd som skal sloyfes/tilfoyes og vi mé bestemme et nivd for enkelttastens., Vi
kommer narmere inn p& dette 1 neste kapittel der vi demonstrerer en trinnvis metode som tar utgangs-
ounk: 1 den mettede model
Vi godtok verken {3.3) eller (2.4) som endelig modell. Det

=3

1

h
r estimert § den mettede modell. Vi nolder det for opplagt at dern underli gqande mode
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S1ik som u-ene er definert, er det ogsé& litt kunstig & foretz en samtidig vurdering av
ARC
signifikansen av de enkelte. Nir vi i eksemplet finner uABCo
om f.eks. uABC ulik null. I hvertfall fér det en ganske annen mening enn & sperre om det samme nar
ABCD
u

ulik null, f&r det liten mening & sporre

er 1ik null.- Nar uABCD er ulik null, vet vi at samspillet av 2. crden mellom A, B og C er for-
skjellig for de to verdiene av D. Vi m& da snakke om samspillene og ikke samspillet mellom A, B og C.

uABC blir et veid snitt mellom to ulike samspill. Foran fant vi f.eks. uAC signifikant forskjellig

fra null. I det vi ogsd har uABCD

ulik null betyr det at en spesiell funksjon av samspiliene mellom
A og C for ulike verdier av B og D, er forskjellig fra null.

Tross dette mener vi at til enhver analyse av en flerveistabell, horer en utkjoering av parameter-
estimatene i den mettede modell. De gir informasjon som betraktet med en viss skepsis, er meget nyttig.

De kan gi forslag til rekkefolge og/eller utgangspunkt for testingen i trinnvise prosedyrer.

4. TRINNVIS LETING ETTER MODELL

4a. En trinnvis metode

Med utgangspunkt i den mettede modell skal vi foreta en trinnvis leting etter modell for
femveistabellen i eksemplet. Prosedyren vil omfatte en rekke enkelttester, og vi m& bestemme nivd for

hver av disse, For at vi ikke med stor sannsynlighet for eller siden skal foreta en feil forkasting,
mé vi velge et lavt nivd. Hvor lavt er vanskelig & angi, da vi pd forhdnd ikke vet hvor mange enkalt-
tester vi kommer til & utfore. Vi vil bruke 1 prosent nivd i de enkelte testene.

Forst tester vi Hy: Femfaktoreffekten Tik null (u"8PE < 0), vi far LL (i) = 0,03 og forkaster
ikke Hy. Vi har en frihetsgrad ved testingen. Gitt at H, gjelder, s tester vi: Alle firefaktor-
effgktene ik null. (Vi ser kun p& hierarkiske modeller si HZ: uABCD = uABCE = uABDE = uACDE = uBCDE =
WPBCE L0y, Vi finner LL (HyiHy) = LL (Hp) = LL (H;) = 6,98 = 0,03 = 6,95, med (6-1) = 5 frihets-
grader kan ikke H2 forkastes. Da tester vi H3: Alle trefaktoreffekter 1ik null, gitt at H2 gjelder.

LL (H3;H2) = LL (H3) - LL (HZ) = 27,67 - 6,98 = 20,69, der er (16-6) = 10 frihetsgrader i testingen
og med 1 prosent nivd forkastes ikke hypotesen. Da g&r vi videre og tester H4: Alle tofaktoreffekter
1ik null, gitt at H3 er sann. Resultatet blir LL (H45H3) = 297,44 og vi forkaster H,.

Vi har til nd testet grupper av u-er, f.eks. fra H2 til H3 ble alle 10 trefaktoreffekter
testet pd en gang. N& métte vi forkaste hypotesen (HA) om at alle tofaktoreffekter var null. Da gir
vi tilbake til H3 og tester om én tofaktoreffekt kan settes 1ik null. Det er da i alt 10 effekter &
velge blant. Vi velger & teste den som satt 1ik null gir minst reduksjon i tilpassingen. Dette méles
med LL (H). Resultatene for de 10 alternativene er gjengitt i tabell 4.1. .

Tabell 4.1. Mulige hypoteser p& neste trinn nir H3 ikke forkastet

. Hypotese LL (H)
Hy 0 (W% -0 80,69
Hy 0= 0) 39,30
Hy 0 (W = 0) 48,20
Hy N (PE = 0) 173,75
Hy 0 (u5C = 0) 27,84
Hy 0 (0 < 0) 28,50
Hy n (u%F = 0) 32,53
Hy 0 (=0 44,98
Hy 1 (uE = 0) 33,52

DE

'H3 n (W8 - o) 38,09




en at "u77 = 0" gir bast ti
s

v 1
ter A, gitt H3 med LL [H. H.) = LU (Hz) - LU (Hq) = 0,17, H. kan ikke forxastes.
~ ~
r

5
573 3 5
I neste trinn undersgker vi om enda en to-faktoreffekt kan settes ik null. Vi finner at
8 . ‘ . e N c ) B . . ,
"u b C" gir minst reduksjon i tiipassing og velger gt o n (ua” = 0) :wguDD = 0j. Vi tester med
LL (H6 HS) 0g kan ikke forkaste H.. P& denne mdte fortsetter vi trinnvis £il vi ma forkastis en
- , BD . £ \ Ce . -
hyootese. Vi far at A, g fl guﬁc =0) N gubu =0) n 'ua“ =0) 0 (u”" =90) ikke forkastss, men
<
. .4 »a ¢« DE . ‘ . ‘ s . :
gt Hg 1 (u™" = Q) forkastes fordi L (ﬁg H8} = 11,92 og fﬂﬂ 1 frihetsgrad viser dette at det olir
et signifikent tap { tilpassing ndr en ut fra %8 setter u”" 1ik null
Prosedyrens forslag til modell for femveistabellen blir at
A B C £ AB AC AD AE Co £
106G M, .. . = U T U, T U, *+ U + + + U, + U, U, TULT U U
§ Mijkam Y TU T U T Yy ik T T e T Yk T Y

Bestemmende marginaier er altsd AB, AC, AD, AZ, CD cg DE.
Nér en bruker ern slik mekanisk sckermetode, md en vurdere sluttresultatet noye. For HB har vi
LL (HS) = 39,37, Til Hy er knyttet 20 frihetsgrader. OQet viser at tilpassingen er darlig. Hvorvidt en
t

skal ta det som en avgjorende innvending mot modellen, avhenger av formélet med analysen. Vart formal

N

er & finne fram til hovedtrakkene i materialet. P4 forhiand hadde vi ingan hypoteser el
s

5
Y
i

er viten som
tilsa at spesielle parametre m& vare med i modellen. Videre har vi under arbeidet med cataene sett a
for & oppn& en vesentlig bedre tilpassing, md vi tilfoye temmelig mange flere ledd i modellen. Cerfor
aksepterer vi i dette tilfellet den darlige tilpassingen.

I spkeprosedyren vil tilpassingen pid sluttproduktet avhenge av nivédet pd enkelttestene. Men
for det samme nivd pd disse, kan tilpassingen p& sluttresultatet variere meget alt etter strukturen |
materialet en arbeider med.

Programmet kan beregne estimater for cellefrekvensene under gitte modeller. Sammeniikner en
disse med de cbserverte cellefrekvensene kan en oppdage systematiske avvik som kan gi ideer om parametre
som burde ha vert med i modellen. Vi har ikke gjennomfort dette for H8' I kapittel 4.4 i Bishop et.al.
(1975) fins en del om metoder for siik residualanalyse.

Vi aksepterer Hg som modell. Tolkning og presentasjon behandles i kapittel 5. Forst har vi
noen Kommentarer om trinnvise prosedyrer.

4b, Andre trinnvise metoder

Som i regresjonsanalysen fins det mange ulike trinnvise metoder. Vi skal peke pd noen

muligheter for varianter,
I 4a3) gikk vi fra det kompliserte til det enklere ved gradvis & utelukke parametre. Metoden
kan kailes en baklengsmetodz. Oer fins ogsé forlengsmetoder. En arbeider da fra enklere mot mer
kompliserte modeller. P& hvert trinn testes om parameteren som tas inn, gir en signifikant gking i
tilpassingen. En stopper ndr en ikke kan oppné slik oking. Madsen (1977) holder baklzsngsmetodene
for & vare be En arbeider da hele tiden i modeller som er "riktige" i den forstand at de ihvertfal)

T
ikke er for enkle. Som regel oppnir en dz storst styrke pé testene,
i =)

t startet vi med den mettede modell. D

[ad

e tilsvarende 1 en Torlengsmetode ville vare
d starte i den znkieste modell. Det er mocalle
] P =y, U
09 Mssyppm = U Uanse
resuitatet av testingen av parametrene i den metteds model som utgangsounkt.
e

net trinn 7.eks. satte vi alle fire-

tedd om g
lom & pehand! ulike nivd om nverandre ellier gjore seg ferdig
meg alle lecd pé eit nivéd for en prover med ledd pd andre nivi. I en forlengsprosedyre betyr dette at
med modeilen pestemt av marginalene AB, AC, AD, AZ og 8C, er QSD, uBE, 1“3, uCE 09 uDE kandidater ved
utvidelse, hvis vi holder oss til tofaktoreffekter., Tillater vi & utvide med effekter pé andre nivéer,



Ulike metoder kan ocséd utvides vec en revurcerin
testingen 1 4a;, kunne ikke et ledd som var dlitt ute
baklengsprosedyrer innebarer revurderingen at hver cang et
som da ikke er med i modellen, gir signifikant ockning i ti
ligere er uteluxket. HMen en arbeider hele tiden mec hierarkiske modeller og tilfoyer kun et
gangen. [ noen tilfelle kan en 0gsé noye seg med & forete revurdering nédr prosedyren stanser 7o
neste trinn gir signifikant reduksjon i tilpassingan. Som eksempel velger vi modellen HS i kapittel
4a. Bestemmende marginaler var AB, AC, AD, Af, CD og Df. Videre reduksjon var ikke muli

- )
<
—
<
-

revurdere ledd som ikke er med i modellen. Hvis vi ogsd tillater utvidelse med trefakiorliedd, er det

i alt & muligheter. I tabell 4.2 har vi satt opp mulighetene og den tilherende LL (H).

Tabell 4.2. Mulige utvidelser med é&n parameter fra modellen ﬁ8‘

Bestemmende marginaler LL {H)
AB, AC, AD, AE, CD, DE og BC 36,53
. - ! 38,73
o B 34,66
o 33,93
ACD, AB, AL, DE 39,33
ADE, AB, AC, CD 39,86

I tabellen har vi streket under toppskriften for det u-ledd som tilfoyes. Strengt tatt er det ikke

nocvendig & ta med alternativet der UCE

tilfoyes, fordi dette er testet da vi gikk fra H7 til H8 i
prosedyren. LL (HS) = 39,87 og ingen av alternativene gir signifikant oking. Testene utfores med

1 prosent nivéd og en har 1 frinetsgrad. For forlengsprosedyrer kan en foreta lignende revurderinger.
Nar et ledd er tilfeyd, tester en om andre ledd i modellen kan slgoyfes uten at det blir signifikant
reduksjon i tilpassingen i den nye sammenhengen.

I prosedyren i kapittel 4a brukte vi LL (H) for de ulike alternativene, for & avgjore hvilken
hypotese som skulle testes p& hvert trinn. Hypotesen som ga minst reduksjon i tilpassing, ble testet.
Uenne framgangsmiten kan vaere noksd arbeidskrevende. Arbeidsmengden reduseres hvis en pé forhind
bestemmer rekkefelgen p& testene. En hjelp til dette er de standardiserte parameterestimatene. Vi
kan bruke de vi far i den mettede modell eller ta dem fra en modell som behandles underveis. Ledd
med smé& absoluttverdier testes forst. &n kan f& ulike rekkefolger alt etter hvilken modell en tar
estimaterne fra. [ tapell 4.3 er dette illustrert. Der finner en rekkefelgen en far for testing av

tofaktoreffekter ved estimater fra fire ulike modeller, samt av kriteriet i kapittel 4a.

Tabell 4.3. Ulike forslag til rekkefolge for testing av tofaktorledd

Modeller ved
Mettet Femfakicr- Firefaktor- Trefaktor- kriteriet
- effekter = 0 effekter = 0 affekter = 0 i 4a
BB, 3 3 5 7
B 7 7 7 8
VY 6 6 2 5
AE
U e 10 10 10 10
T 1 ] 3 2 i
RN
G 2 2 4 1 2
3E g
utt oL, . e 3 5 & 3 3
W0 . 9 9 9 9
WE 4 4 1 6 4
WOE 8 8 e 3




For prosedyren i 4a har vi tatt med de fem forste trinn, da métte vi stoppe fordi u ikke
kunne settes 1ik null. Tabellen viser at vi f&r ulike forslag til rekkefolige, 21t etter hvilke
estimater/metoder vi baserer 0ss pd. ODet er nodvendig & se pd forslagene som veiledends, ©g sonm
oftest vil det vare foreta revurdering av 1 ler flere trinn

I kepit 0g 4 har vi behandlet det som i en viss forstand er ytterpunktene i bruk av
log-linezre modeller. I kapittel 3b viste vi nhvordan data kan brukes til 3 teste en hypetese som
er spasifisert pi forhand mens vi ellers nar omtalt metoder der vi mer eller mindre lar cata lede
0ss fram til en modell. ODet er selvsagt fullt mu'ig & bruke modeliens pé andre miter. Ut fra
interesser 03a priori kunnskap kan en bestemme nvilke modeller som er aktuelle og/eiler velge rekke-
folge p& testing osv. Vi viser til kapitlene & 29 9 1 8ishop et.al.{1975) og til drofiingene av
eksempier i hele boka.

5. TCLKNING 0G PRESENTASJON AV MODELLER
5a. Cirekte tolkning av u-er

I kapitlet foran kem vi fram til en modell som var bestemt av marginalene AB, AC, AD, Az, CD
og DE. Da har vi

A B8 C 0 £
\ E
10g My, . T A T NV S VO Y -
= Pijkem i M g 7Yy T g (5.1)
AD ~ r r CD DP
. AB . AC AD | . DE
+ .. U.,, + u. + U + U, ., + u
i ik iL T 19 m
eller skrevet som en multiplikativ modell
. A B8 C D _E AR AC _AD _AE CO DE (3.2)
Tijkem g J 'k ‘% o i Tik Y1z im T ‘ke )

Tabell 5.1 Estimater for parametrene i den endelige modell
Varisble v O (u) .
SO (u)

[Gjennomsnittseffekt) .. .ooiiiiieiiun.., 3,375 29,237
A e e . R 0,217 0,081 3,538 1,242
B 0,062 0,061 1,013 1,064
C o .. e e 1,641 0,061 26,798 5,163
R ceen . -0,082 0,061 -1,342 0,921
E ... P 0,60 6,081 3,358 7,829
AS e e -0,133 0,081 -2,165 0,875
AC L. e e 0,199 0,061 3,283 1,221
AD L. e e e .. 0,083 0,081 1,431 1,032
AT L e B e e 2,274 0,081 4,472 1,315
co . e e .. 0,207 0,083 3,378 1,230
0 ... e P e 0,075 0,061 1,227 1,078




Forst notersr vi o0ss at det ikke er trefaktorzffekter 1 mocelien. Tofaktcreffekiene gir da utirykk
fo 1lom to variable som er ens or ulike xomdinasjoner av ce trz andre variebiene.

r en sammznneng ne’
I

(&)

ellen har vi u?? =-3,13 Det er negativ sammenneng mellom kontakt og kjonn. Sl1ik som
variabiene 2r inndelt betyr det 3t menn sjeldnere enn kvinner har hatt kontakt med tanniege i lepet av
det siste aret. Siden vi ikke har noen trefaktoreffekter som inkluderer A3, g

e
grad for alle 8 delgrupper m.h.t. reisetid, inntekt og utdanning. Det betyr ikke at andelene med

kontakt for h.h.v. menn og kvinner, er konstante i ce 8 delgruppene. Det er "forholdet” mellom

andelene for menn og kvinner som er konstante for ulike kombinasjoner av de tre andre variable. Vi

we

skriver "forholdet" fordi i de log-linezre modeller sammenlignes andeler pé

&
dette { 5b. Tilsvarende gjelder ogsé for to xnin;en av andre tofaktoreffekter. I tabe
u?% = 0,199. Det viser at de med under 1 times reisetid har oftere vart hos tann
AA"\
n

n
de med over i times reisetid. Videre stir “’1 = 3,083, O[Det er positiv sammenheng mellom kontakt og

7\_
ot
o
—h
ot
®
-5
o
s
o

S
<

0]

3
ot

inntekt. Med vdre inndelinger betyr det at de i gruppa med hoyest husholdningsinnte

“AE

hos tanrlege 1 lppet av siste &ret. Til slutt er uyy s 0,274. Det er de med hoyest utdanning som

0 oE . . . - )
oftest har vart hos tannlege i lopet av siste aret. uCU og u”" gir oss informesjon om forholdet
mellom bakgrunnsvariablens, men skal ikke kommenteres her fordi det primzre for coss er samspillene
mellom kontakt og andre variable.

S& langt har vi bare brukt fortegnene pd u-ene i tolkningen, vi har snakket om pesitiv eller

negativ sammenheng. Vi kan rangere u-ene, og {eventusit etter en test) pdstd 2t sammenhengen mellom ‘

~ AT

: . . |4
kontakt og utdanning er sterkere enn sammenhengen mellom kontakt og inntekt siden u?] er storre enn

u??. Men p& grunnlag av definisjonen av u-ene er det vanskelig & si, nva det innebarer at u?? er 1lik
0,088 i stedet for 0,274. I 5b vil vi presenteres en synsmite som gjer det noe lettere.

5b. Sammenhengen mellom odds og parametrene i der log-line@re modell

En summering 1 tabell 3.1 viser at av 3 661 personer hadde 2 750 kontakt og 911 ikke kontakt
med tannlege i lepet av siste &ret. Oddsen for kontakt 2 730/911 = 3,02. Vi vil skrive dette
O0dds (A) = 3,02. Videre 7ér vi av tabell 3.1 toveistapellen.

Tabell

w

.3. Tannlegekontakt etter kjonn

Kontakt

.
Kjonn S 1278 543
e e e e e e e 1 472 338

For menn finner vi at oddsen for kontakt er 1 278/543 = 2,35. Vi skriver Odds (A8 = 1) = 2,35. For

kvinner er tilsvarende odds 1 472/368, dvs. Odds (A!B = 2) = 4,00. Sammeniigner vi disse betingete
oddsene ved & beregne kvotienten mellom dem, finner vi at denne er 1ik kryssproduktet i tabell 5.3.

Dette tetegner vi KP (A, B). Vi har KP (A, B) = Odds (A;B = 1)/0dds {A B = 2).

Oette er odds og krvssprodukt i marginale tabeller, i flerveistabeller vil vi bruke tilsvarende
betegnelser. Fra tabell 3.1 har vi bl.a. at Odds {A8=1,C=1,0=1,E=1)=710/208 = 3,41 og
Odcs (AIB =2,C=1,D=1,E=1,)=75%/109 = §,95. Videre er KP (A, B C =1

1 (A 1)

1 ) =
= (710 + 109)/(759 - 208) = 0,49.

Odds (A\B=1,C=1,D0=1,E=1)/0dds (AB=2,C=1,0=1,E =
KP (A, B.C=1,0=1,E =1) er et detinget kryssprodukt, det er kryssproduktet i deltabellen over xjonn
0g kontakt ndr vi ser p& dem med lengst utdenning, neyest inntekt og kortest reisetid.

Kryssproduktene ovenfor ble beregnet pé grunnlag av observasjonsmaterialet. De har sine
teoretiske motstykker 1 kryssprodukt uttrykt ved de forventede ceilefrekvenser. KP (A, B C=1,D=1,

£ o= 1) stir for | . / . Vi y mettede modell.
1) er et estimat for (M1 2]11) (mo1317 Moypp) 1 ocen metiede mode
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Kryssproduktet har en del egenskaper som Gjer det naturlig & bruke som sammenhengsmél i to-
r, se Haldorsen (1975).
I kapittel 4 fant vi fram til en modell for dataesne, denne er gi:t av Iignﬁng {3.27. Nér

s

modeilen gjelder, finner vi for et vilkérlig av de &tte betingete krys

(m e Man, . )/ My, e m ) =
Mkem © M2oken// Y M20kem T Mowam!

(- cA.B D E A AC AD AE CD DE A B .C D E A8 AC AT CD DT
T "k "% 'm 11 Yk 1z Tmotke Cim 2 72k Ciomo22 "2k 2m ke oam!
(c<h .8 .CD E A AC AD AE CD DE A3 C D E A8 AC _AE CD DE.
2T kot tmo 2% t2k 2% tZmokg o Camo 1 T2 Cktaotwm 02 1k Mmoo ckLooamd
AB g.,,, A5 AB AB .4
o . ABL A8 ., _RB, N
Gy iy myp) = G (B44)

it

Ligningen viser to vesentlige forhold. Nir modellen gjelder, si er de adtte kryssproduktene like, 0g
det er en direkte sammenheng mellom kryssproduxtst og samspillsparametersn i model

(Vs

1
For tilfellet med tre variable har vi vart inne pd det samme. Ligning (2.4) viser at hvis
trefaktoreffekten er 1ik null, s& vil kryssproduktenemeliom to variable vars like f

or ulike nivaer
av den tredje variabel. Generelt i flerveistabeller vil kryssproduktet meliom to variable vare
uavhengig av nivéet pd de andre variable hvis alle trefaktoreffekter som inkluderer de to, er 1ik
null.

Nir vi presenterer resultatene av analysen, kan vi bruke (5.4). I stedet for & gi estimate

" - 0,876 eller J*8 = 20,133, gir vi at under modellen er kryssproduktet (™1 4im Poopim)/

(m, 2l ‘]2kim’ = (u,876\4 0,589 uavhengig av (k, %, m). Med ord blir dette at forholdet mellom
oddsene for kontakt hos menn og kvinner er det samme for ulike nivéer av utdanning, inntekt og reise-
tid og er 1ik C,389.

For de andre tofaktoreffextene som inkluderer 4, fér vi for de aktuelle kryssproduktene nir
modellen gjelder:

- - - - CACE o o
Mtim  P252um)! (Mog1am © Myoem) T (T )7 = 2,223
- - - RSN

(M k1m - Meskem/ (Mogiam * Mygken) = (517 = 1,622

'A B . . . A‘ Vo= :AE\‘1 = QG
Mikal  Meski2l/ Pogiat T Mgk T 5T 7 2,890

[

kKjonn, inntekt o

Fornoldet mellom oddsene for de med h.h.v. kort og lang reisetid er 2,223 uansett

(
[Ye)

utdanning. Eventuelt kan vi uttrykke dette ved at malt med kryssproduktet er sammenhengen mellom
reisetid og kontakt 1ik 2,223 for alle kombinasjoner av kjonn, inn

tekt og utdanning.
Videre er forhoidet mellom oddsene for de med h.h.v. hay og lav inntekt 1ik 1,422 uansett
kjonn, reisetid og utdanning. Til slutt har vi at forholdet mellom cddsene for kontakt for de med

—

n.h.v. lang og kort utdanning er 2,290, Dette gjelder for alle nivd av kjonn, reisetid og inntekt.

Denne presentasjonen av resu1tazene byager p& Page (1877). ODet vesentlige er at den ¢ir en
substansiell tclkning av resultatene. Kryssproduktane ka
sammennengen med samspilisparameteren eller direxte ved h
vilkiriig komoinasjon av de tre andre variatbie. Ved begge metocer brukes es

\

forutsetning av at modellen (5.2) cjelder.

ot

I tapell 5.5 har vi gjengitt estimater for frekvenser, cdds og andel med kontakt i vir ence

mode:



Tebeil 5.5, Estimater i den endelige modell
ctdanning Inntekt Reisetid Kjenn - rontekt > Sgiiaiir ;ontak:
1 1 i 1 683,67 188,18 3,83 78
1 1 1 2 787,45 127,33 §,17 86
1 ] 2 1 11,38 6,36 1,84 £e
1 1 2 2 13,10 4,71 2,78 74
1 2 1 1 384,73 150,37 2,55 72
1 2 1 2 443,13 101,31 4,35 81
1 2 2 1 14,65 12,71 1,15 54
1 2 2 2 16,88 8,561 1,96 85
2 1 1 1 101,66 83,70 1,21 55
2 1 i 2 117,09 56,72 2,06 &7
2 1 2 1 1,69 3,09 6,35 35
2 1 2 2 1,95 2,10 0,93 48
2 2 1 1 77,27 90,35 0,86 26
2 2 1 2 89,01 £1,23 1,45 59
2 2 2 1 2,94 7,64 0,38 28
2 2 2 2 2,39 5,18 0,65 45 '

T

Vi vil sammenligne tabell 5.5 med tabell 3.1 som inneholdt de observerte frekvenser. 1 tabell
5.5 har vi oppnddd en "glatting" av det observerte materialet. Vi har f&tt fjernet en del av de
uregelmessigheter i tabell 3.1 som en kan anta skyldes tilfeldige variasjoner. Sammenligner en
kolonnene med "prosent kontakt", ser en at det er store endringer i rad 3,8 og 11. 1 disse radene er
det f& observasjoner og det er stor usikkerhet knyttet til de observerte andelene. Vi har grunnlag
for & tro at de estimerte andelene i tabell 5.5 gir oss de beste anslag for de underliggende sannsyniig-
heter.

Dette illustrerer en annen mulig bruk av de loglinezre modeller. En kan glatte observasjons-
materialer der en p.g.a. at en opererer med mange variable og/eller kategorier, har en del celler med
relativt f& observasjoner. 1 stedet for & arbeide med observerte cellefrekvenser, kan en bruke de
estimerte cellefrekvenser i en redusert modell. 1 de fleste tiifelle viile en ikke vdge & bruke en sé
redusert modell som vi har her. En ville kanskje noye seg med en modell der fire- og femfaktoreffektene
ble satt lik null.

Siden del er en en-entydig forbindeise mellom odds for kontakt og andel med kontakt kan en ‘
presentere resultatene av analysen ved de glattede prosentene i tabell 5.5. Men en bgr vise en viss
forsiktighet nar en tolker disse. De log-linezre modeller medforer at vi méler sammenhiengen mellom
forspaltevariablene og kontakt ved forholdet mellom odds. Hvis en onsker & mile sammenheng pd annen
méte, bor en ta det i betraktning fra starten av. Sammenligner vi f.eks. ved hjelp av prosentdiffe-
ranser, ser vi at tabeil 5.5 gir (86-78) = 8, (74-62) = 12, (81-72) =9, ..., (40-28) = 12 for for-

skjellen mellom kjonnene gitt ulike verdier av de andre varizble. M3t pid denne maten er det i tabellen
forskjell pd sammenhengen mellom kjonn o0g kontakt i de 8 deltabell

lene. Vi skal ikke her ta stilling
til om disse forskjellene er signifikante, vi vil bare peke pd at ulike metoder for méling av sammen-
ike konklusjoner,

5¢. Tolkning i mer kompliserte modeller

er det ikke samspillsparametre av orden tc eller he

(13

yere
ike verdier. Begge

[y
ct
O

u

e
0g Tedd pé hoyere nivé). Videre kan hver variabel bare ant
e

en. Vi skai kort se pi mulighetene for preasentasion i de mer komp



Da vi vurderte vir endelige mocell, testet vi 5l1.a. om modellen bestemt av marginalene

ACO AS AE DZ ga signifikant oking 1 tiipassingen. La oss antz dette hacde blitt vir encelige modell.
I denne har vi trefaktoreffekten uACD. Under modellen far vi folgende estimater,

; ACD -0,037, 3D {;ACU) = (0,062, &ACW’SD ;;ACD) = -0,598 og ACD 0,954, Vi minner om at trefaktor-
effekter kunne tclkes som avvik mellom tofakioreffekter i deltabeiler av den opprinnelice tabell. Vi
nar uACD forskjellig fra null. Tenker vi oss materialet delt i to m.h.t. inntekt {D) betyr cet

=3
[
(8%
=

T (A} og reisetic (L) er forskjeid ]

ammenhengen mellom A og C vere mindre blant dem med hoy inntekt (D=1} enn
2). Nir ner skrives "mindre", tenker en p& sammenligning mellom t
k

kK
tn vil kanskje foretrekke ulike formuleringer alt etter som sammerhengene mellom kon

(n

for de to inntektsnivd var begge positive, begge negative eiler hadde hvert sitt fortegn. Her er begge
k

positive og trefaktorefiekten kan forklares som at for begge inntaktsnivé vil lang reisetid vare en

hindring for tannlegexontakt, men dette gjelder i sterkest grad for dem mec lav inntekt.

T

I tiifellet med trefaktoreffekter kan en ogséd finne en sammenneng mellom ulike kryssprodukt og
t-parametrene. Modelien vi nd forutsetter gjelder, er gitt ved

M. ., = T T
1jKim )

1
'
—
(S}
(e}
~—

A B _C D _E A8 AL AD _At CD DE _ACD
P75 Tk T e Yeg ik Tie T ke © i

Fer kryssproduktene mellom A og C far vi da

Mitem * M252um |, AC\4
Mjtem ~ Mj2um

(82
=1
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De avhenger av nivéet til D men er uavhengig av B og E. Nar vi skal ans'& kryssproduktene under
mocdellen, kan vi sette inn estimater for t-ene 1 (5.7) eller vi kan bruke cellefrekvensene som de er
estimert under modellen. Vi velger da to vilkdrlige deltabeller der D er h.h.v. 1ik 1 og 2 og

n

beregner kryssproduktene meliom A og C i disse. Vi finner da 1,845 for D=1 og 2,474 for D=2. For de
med h.h.v. kort og lang reisetid er forholdet mellom odds for kontakt 1,845 i hoyeste inntektsgruppe
og 2,474 1 gruppen med lavere inntekter. Dette utsagnet er noe komplisert og noen vil foretrekke:
"For begge inntektsgrupper er det en positiv sammenneng mellom tannlegekoniakt og kort reisetid, dette
sterkest grad for dem med lav inntekt." Men da fér en bare fortalt hvilken vei sammenhengen

.

gjelder
gar. Det blir ikke klart nvor "stor" den er,

Foran har vi snakket om trefaktoreffekten mellom A, C og O som sammennhengen meliom A og C for
ulike nivéer av D. Det er symmetri, s& vi kunne 0gsi se pd den som sammenhengen mellom A og D for
ulike nivéer av C eller som sammennencen mellom C og D for ulike A-nivéer. Det siste er dog nce
unaturlig i vért spesielie eksempel.

Skal en tolke effekter 2v orden fire eller hoyere, kan en se pd disse som sammenheng mellom to

variabie gitt ulike nivder av to eller flere andre variable. Vi mener dette er lite aktuelt. En model
a

med firefaktoreffekter er s& komplisert at den sjelden tilfredsstiller kravet om 2t en modell ska® gi en
reiativt enkel forklaring p& vére data, Fir en slike effekter i de endelige modellene, kan det tyds pa
at data er en blanding fra ulike populasjoner. En bor da soke en naturlig deling av data og lage
separate modelier i

s

pd grunniag av delmaterizlene.
ler f

@ 3
-~
(3]
w
<<
Lv

e riablene kan anta mer enn to verdier, blir framstillingen noe mer
komplisert, men ikxe prinsipie}t annerledes. Har vi f.exks. & kategorier pé én variabel, vil de enkelte
u-parametrene der denne inngdr vers cestemt av tre verdier 0g xravet om at summen ska

mmennengen mellom denne variadlen og en av ce ancdre vil vere dDestemt ved tre Kryssp
(

kategorier og B har J kategorier vil sammenhengen mdtte baskrives med (I-1)

produkter. Vi kan velge xryssprodurtene {m mI"’im'* syl for i <1 -1TogJ<d -1, Hvis Acg

o PN 1
B inngédr 1 en tabell med flere varizble, vil disse Kryssproduktene pi samme mate som far avhenge/ikke av-
henge av nivédet pa de andre variadble alt etter om modellen har/ikke nar trefaktoreffekter med A 0g 3 i



6. METODE VED STRATIFISERTE UTVALG

I kapitlene foran har rammen vert at n enheter er kryssklassifisert m.h.t. tre eller flere
variable. Men har vi date fre stratifiserte utvaig, kan vi som regel o0gsé bruke metodene. Vi sprger
bare for at de parametre der kun stratifiseringsvariablene inngdr (i toppskriftene), er med i ce
aktuelle modellene. Disse parametrene lar vi forbli uanalysert, vi forsgker f.eks. ikke & teste om
noen av dem kan settes 1ik null. Hvis tallene i tabell 3.1 {gjennomgangseksemplet), var resultat av
at vi hadde trukket gitte antall personer fra fire kjonns(3)-utdannings{E;-grupper oc hadde klassi-
fisert disse etter kontakt (A), reisetid (C) og inntekt {D}, ville vi begrenset oss til modeller der
uBE, uB og uE var med. Estimater for disse parametrene ville vi ikke kommentere, de er utirykk for
det antall personer vi p& forhind bestemte & trekke fra kjonns-utdanningsgruppene. Hvis tallet pé
personer i hver av de seksten forspaltegruppene var bestemt pd forha&nd, ville vi begrense oss til &
se pd hierarkiske modeller der uBCDE inngikk. Hvis stratifiseringsplanen er mer komplisert, f.eks.
krav pd antallet i kjenns-reisetidsgrupper og kjenns-inntektgrupper, mé en vurdere spesielt hvilke
modelier som er aktuelle og hvordan estimeringen bar foretas, se kapittel 3.2 i Bishop, et.al. (1975).

Som eksempel pd analyse av stratifiserte data, skal vi g8 gjennom beregningene for eksemplet
i tabell 3.1 ndr vi forutsetter at tallet p& personer i alle seksten forspaltegrupper er gitt pd
forhdnd. Vi bruker en baklengsprosedyre med 1 prosent nivé pd enkelttestene. Forst testes om

uABCDE 1ik null, det forkastes ikke. Gitt dette testes om alle firefaktoreffekter unntatt uBCDt er

1ik null, det forkastes ikke. Gitt dette testes om trefaktoreffektene UABC’ uABD, UABE, uACD, uACE
uADE alle 1ik null, det forkastes ikke. Men gitt dette, forkaster vi at tofaktoreffektene uAB, uAC,
uAD 0g uAE alle 1ik null. Da tester vi om en av dem er lik null, dette forkastes. Vi har forelepig
modellen bestemt av marginalene AB, AC, AD, AE og BCDE. Ingen av trefaktoreffektene som inkluderer A,
gir signifikant ekning i tilpassingen og dette blir den endelige modell. For effekter som inkluderer
A er dette samme resultat som i kapittel 4-5. Av modellen f&r vi folgende estimater for tofaktor-

effektene som inkluderer A (kontakt).

Tabell 6.1. Noen estimater i den endelige modell ndr marginalen BCDE holdes fast

~

Variable u D (u) CH .

SD (u)
Y -0,144 0,062 -2,310 0,866
AC e 0,174 0,062 2,788 1,189
AD v U e 0,089 0,062 1,432 1,093
AE e e .. 0,277 0,062 4,446 1,319

Vi ser at estimatene avviker lite fra de tilsvarende tall i tabell 5.1. I tabell €.2 finner vi
estimater for cellefrekvenser, odds og andeler under modellen.

Tabell 6.2. Estimater i den endelige modell n&r marginalen BCDE holdes fast

Utdanning Inntekt Reisetid Kjonn Kontakt agfzazgr ;on‘ak*

1' 2 1 -9
1 1 1 1 716,68 201,32 3,56 78
1 1 1 2 749,53 118,47 6,33 86
] ] 2 1 10,24 5,76 1,78 54
1 i 2 2 15,95 5,05 3,16 76
] 2 ] 1 370,38 148,62 2,49 71
1 2 1 2 476,45 105,54 4,43 82
1 2 2 1 14,42 11,58 1,25 55
i 2 2 2 10,33 4,67 2,21 €9
2 1 ] 1 85,95 73,05 1,18 54
2 1 1 2 135,98 65,02 2,09 €8
2 1 2 ] 1,1 1,89 3,59 37
2 1 2 2 2,55 2,45 1,04 51
2 2 1 1 75,43 91,57 0,82 45
2 2 1 2 82,59 56,41 1,46 59
2 2 2 1 3,78 9,21 0,41 29
2 2 2 2 7,60 10,40 0,73 42
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't pd venstresiden og de andre variable p& hoyresiden i en slags

enn vi gjorde. De hadde satt konta
regresjonsiigning. En méte & gjors dette i, er & lage modell for oddsen for kontakt {evt. logaritmen
til oddsen for kontakt, {logitmodeller)). Vi setter jkim m]*k*m/ijk; 0g ser pi modeller
¥ Jkem m
] C ] £ B8 2C 8¢ c CE 0z
log w. =V o+ VL o+ VR VD R VD s YT YD 4+ oy 4+ oSS o oyt
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(5.3

£ CDE BCDE
BCD ; V@C_ . vE}DE . C0E V?CD~
ka Jkm Jam Kim Jkam
. , , . . _ . BDE -
der v-er med indexs(er) summerer seg til null m.h.t. hver av indeksene, f.eks. C Vi ® 0. For
RN
cddsen plir modellen ~
N .. . B ¢ b £ BC BD BL (D CE DE 8CD 2lz 30t _Cbz  BCOE PP
“ikem T Y YE Yk e Ym Y3k Vin Vim Vke Ykm Vam Yike Vikm Viam Ykam Vikim Ry
der produktet av ledd med indekser over en av indeksene er lik 1, f.eks.
_ BCE 1
L Y3kt .
S4 lenge en holder seg til sannsynlighetsmaksimeringsestimering vil ikke (€.3) og (6.4) gi

andre resultater enn den framgangsmdte vi har beskrevet for i dette kap:t]et. Estimatene for v-ene
(v-ene) blir de samme enten vi starter med (6.3) ((6.4)) som modell eller tar utgangspunkt i modellen
for m (m,.. Y. Ut fra den siste har vi nemlig:

log fikim ™ 3kem’ Ut fra den siste har vi nemlig

199 “ipam = 105 Myjpim = 109 Mosyon 09

= . My far
iskom T Myken Moskem OT VT
A AB AB, - ABCDE ABCDE
Tog =, O AN TIA B YA 1 T ! - Ut
9 =jkem T WUy T Uy T gyl N (ulgxim Y2ikam’
- A AB ABCDEZ ,
= 72U, + 2UL. + . + Z2yY .'\
2y + 2uyy 25k (845)
03
) A AB BCOE A A . _A3CDE,
Tikem © VY T T Migkan/ VT2 U Tei o T2dkam’
A2 A3.2 ABCDE . 2 -
= ('ﬂl) '\',j) . : (‘"'Hkil;"l (6.5)

u-ledd og z-Tedd uten A som toppskrift faller vekx. v-ene {w-ene) blir entydige funksjoner av

I kapitiene 2-3 tok vi utgengspunkt i modeller for log Mk (evt. mijk’m>' I kommentarene
1] Xt Pt
f t delvis naturiig & sxille mellom variadblene. Vi beskrev nvordan variadblene

0g utdenning virket inn p& kontakten med tannlege. Hontakt var respons-

variabel og de ardre faktorvariable.
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Vi tok ikke hensyn il deiingen i respons- o5 Tektorvariable i estimeringen. Goodman (1971)
synes & mene at en skal ta hensyn til dette skillet uansett hvorcan cate er samiet inn. Selv om data
var en kryssklassifisering m.h.t. fem veriable i et tilfeldig utvalg, ville nan holde marginalen BCDE
fast under letingen etter modell. En gjennomforer da en betinget analyse gitt de observerte antall i
faktorgruppene. Vi skjonner ikke helt dette. Intuitivt vil en oppnd bedre celieestimater hvis en med
rette setter noen av samspiliene mellom faktorvariablene 1ik null under estimeringen, som videre burde
fore til bedre estimater for de andre samspillsparametrene. Vi har sett at i eksemplet blir det liten
forskjell 1 interessente estimater for de to metodene. B8ishop (1969 innehoider momenter om forholdet
mellom logitmodeller og generelle log-linears modeller.

Noen vil hevde at siden kontakt er respons og de andre faktorvariable s& bor en se pd v-ene
i (6.3) uansett innsamlingsmetode. Vi ser ikke noe galt i det. Det gjelder bare & avgjore hvordan de
best estimeres ndr vi tar hensyn til innsamlingsmetoden. Ut fra den lager vi en modell og v-ene vil
vere funksjoner av parametrene i denne. NAar vi forst har definert en passende modell er vi fri til &
se pd funksjoner av de opprinnelige paramstre, og til & gi disse og de opprinnelige parametre de
tolkninger vi finner interessante.

7. A SE PA AGGREGERTE TABELLER

Nar en skal underscke et forhold og har tatt med de fleste variable en vet eller tror har be-
tydning, finner en ofte at det blir f& eller ingen observasjoner i mange av cellene i den flerveis-
tabell en vil arbeide med. Det er da aktuelt & undersgke om en kan oppnd de samme resultater med
aggregerte tabeller, der en ser bort fra én eller flere variable. P& side 47 i Bishop et.al. (1975)
finner en eksakte regler for dette ndr en arbeider innenfor rammen av log-line®re modeller.

Som nevnt i kapittel 3 startet vi analysen av tannlegekontakter med seks variable. Materialet
var delt i to aldersgrupper. Vi ansd at det viktigste var & undersoke forholdet mellom kontakt og de
fem forklaringsvariable. Hvis vi skulle se pd en aggregert tabell, métte denne gi et korrekt bilde av
disse forholdene. Theorem 2.5-1 i Bishop et.al. (1975) krever da at vi underseker om noen av para-
metrene uAB, uAC, uAD, uAE, uAF kan settes 1ik null (F stdr for alder). Materialet tillot at vi satte
uAF 1ik null. Teoremet sikrer da at alle parametre der A inngdr som en av toppskriftene, vil bli
korrekt avbildet i femveistabellen der en har sett bort fra alder (F). Vi kontrollierte ikke hviike av
de andre parametrene som ville bli korrekt avbildet, da dette er av mindre betydning.

Det er mange mulige tester av hypotesen, uAF = 0. Madsen (1976) pépeker at med fire variable
vil en tilsvarende hypotese kunne testes i 41 ulike sammenhenger. Med seks variable vil det vare langt

flere. Madsen (1978) viser i et eksempel at s lenge en holder seg til modeiler som beskriver data godt

fér en relativt store verdier péd testobservatoren og det blir liten forskjell mellom alternative metoder.
En konservativ prosedyre vil da vere & holde seg til tester i modeller med mange parametre. Oppndr vi
ikke forkasting av hypotesen "uAF AF
underliggende modell.

Forslagene til endelige modeller i kapittel 4 cg 6 inneholder bare to-faktorledd m.h.t.
variabel A (kontakt.) Dette betyr ikke at sammenhengen mellom A og de andre fire variable kan avbildes
i fire separate toveistabeller. Det ser en av theorem 2.5-1 i Bishop et.al. (1975). Vi kan ogsd
demonstrere det med estimater for de aktuelle kryssprodukter.

= 0" § disse, har vi god grunn til 3 anta at u~ er lik null i den
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Tabell 7.1. Estimater i tre ulike situasjoner

Estimert i

; endelig endelig 1 fire
Kryssprocdukter : mode%?b mode 11 Eepafate
kapittel 4 kapittel & ;g;i}ﬁ;r

;h8 0,53 0,56 0,87

At 2,22 2,00 2,41

G:AD 1,42 1,43 1,54

¢hE 2,99 3,03 3,08

Vi ser at selv i dette enkle materialet der responsvariablen inngér bare i to-faktoreffekter og
det er relativt enkle sammenhenger mellom faktorvariablene, sd forer det galt avsted & studere toveis-
tabeller framfor & foreta en simultan analyse. Med toveistabeller vil en undervurdere samspillet mellom
kontakt (A} og kjenn {B), og en vil overvurdere samspillet mellom kontakt og inntekt (C).
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