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1. INNLEDNING

La oss innledningsvis se pd et eksempel pd& bruk av standardisering.
I tabell 1 er vist gjennomsnittlig antall levendefg¢dte etter morens seksuelle
debutalder. Data er hentet fra den norske fruktbarhetsundersg¢kelsen. Tallene

i parentes angir antall kvinner.

Tabell 1. Gjennomsnittlig antall levendef¢dte etter mors seksuelle debutalder

Debutalder
I alt Under 16 ar 16-17 ar 18-19 ar 20-21 &r 22-35 ar
1.62 1.22 ) 1.54 1.66 1.71 1.85
(3686) (212) (1277) (1302) . (527) (368)

Av resultatene 1 tabell 1 er det lett & dra den slutning at fruktbar-
heten, mdlt ved antall levendef¢dte barn, vokser med voksende debutalder. N&
er det klart at ogsd andre variable pdvirker antall levendef¢dte barm, f.eks.
kvinnens alder. I tabell 2 er gjennomsnittlig antall levendefgdte gitt etter

morens seksuelle debutalder og alder.

Tabell 2. Gjennomsnittlig antall levendef¢dte barn i grupper for mors alder
og debutalder

Debutalder Tallet pa
Alder I alt Under 16 16-17 18-19 20-21 22-35 kvinner
I alt .. 1.62 1.22 1.54 1.66 1.71 1.85 3686
18-24 .. 0.44 0.64 0.49 0.33 0.33 0 983
(137) (504) 277) (54) (11)
25-29 .. 1.39 2.00 1.58 1.38 1.10 0.78 849
(29) (304) (340) (121) (55)
30-34 .. 2.06 2.43 2.50 1.94 1.84 1.75 803
(23) (211) (299) (148) (122)
35-39 .. 2.47 3.19 2.69 2.43 2.25 2.29 577
(16) (156) (212) (106) (87)
40-44 .. 2.68 2.42 2.85 2.87 2.44 2.40 474
(7) (102) (174) (98) (93)
Tallet pé
KVinner ....o.... 212 1277 1302 527 368

Dersom en ser pd en bestemt aldersgruppe, fdr en et noe annet bilde av
debutalderens effekt p& fruktbarheten enn tilfellet var i tabell 1. For samt-
lige aldersgrupper gjelder det at gjennomsnittlig antall levendefgdte avtar
med gkende debutalder. Nar det i hver aldersklasse gjelder at fruktbarheten
avtar med ¢kende debutalder, samtidig som det omvendte gjelder for hele utval-

get, skyldes det at debutalderen i gjennomsnitt er lavere jo yngre kvinnen er.



Dette medfg¢rer at gjennomsnittene i tabell 1 gir et ddrlig bilde av debutald-
erens virkning pa& fruktbarheten, fordi aldersfordelingen varierer meget mellom
gruppene for debutalder. For & fjernme, eller redusere, effekten av at alders-
fordelingen varierer, gdr en ofte fram pa f¢lgende mite:

Innen hver kolonne i tabell 2 utregnes et veid gjennomsnitt av tallene
i kolonnen. Vektene i gjennomsnittet er tallet pa@ kvinner ytterst til hoyre -
tabellen dividert med totalt antall kvinner i utvalget. For kvinner med debut-

alder 16-17 &r utregnes det standardiserte gjennomsnitt pd fe¢lgende mite:

st _ 983 849 803 577 474
X = O.ng—g + 1.5836—86— + 2'50-33_8—6 + 2.69_3—6_3_6— + 2.85?6-8-6‘ =1.83

Innen de ¢vrige kolonner regnes ut de standardiserte gjennomsnittene
pd samme miten idet vektene holdes konstant. Resultatet er vist i tabell 3..
Tabell 3. Standardisert gjennomsnittlig antall levendefg¢dte etter mors seks—

uelle debutalder. Standardisert med hensyn til aldersfordelingen
i utvalget

Under 16 ar 16-17 ar 18-19 ar 20-21 Aar 22-35 ar
1.96 ' 1.83 1.57 1.39 1.23

Tallene i tabell 3 hevdes ofte & gi en bedre beskrivelse av debutal-
derens '"sanne" virkning pd fruktbarheten, og er i dette eksemplet helt for-
skjellig fra det inntrykk tabell 1 gir. I dette notatet skal vi se nzrmere
péd hvilke betingelser som md vare oppfylt for at sddan tolkning skal vere
riktig, og se pa andre midter en kan g& fram pd i slike tilfeller.

Standardisering er ingen ny teknikk, ndr en f.eks. ¢nsker & sammenlikne
dgdelighet mellom to geografiske regioner, er det vanlig & standardisere med.
hensyn pa alder for & fjerne eller redusere virkningen aveneventull forskjell
i aldersfordeling i de to omrddene. De analytiske egenskaper ved en slik fram-
gangsmate har vart underkastet grundige studier. En omfattende oversikt over
relevant litteratur er gitt av Hoem (1979), Ahlbom (1980).

Bruken av standardisering i ¢konomi er kanskje enda mer kjent idet in-
dekser ikke er noe annet enn standardisering. Ogsd denne bruken av standardi-
sering underkastes grundige studier, se f.eks. G¢rtz (1977). I Thomsen (1973)
er standardisering brukt for & redusere virkningene av frafall ved analyse av
utvalgsunders¢kelser.

I de senere arene har standardisering vert brukt til mer generelt ana-
lysearbeid, slik som i eksemplet overfor, spesielt nar data bare er tilgjen-—
gelig i tabellform. Pullum (1978) har forsg¢kt & se pad virkningen av forskjel-
lige variables innflytelse p& fruktbarheten. F. eks. har han estimert virk-

ningen av utdanningen pa fruktbarhet etter & ha redusert virkningen av variab-



len "varighet som gift" ved standardisering. Johansson (1978) har forse¢kt &
isolere virknihgen av & bo 1 bestemt fylke ved & standardisere for alders og
yrkesfordelingen. Endelig har Hellevik (1978) utf¢rt en kausul analyse ved
hjelp av en teknikk som er identisk med standardisering.

Det er disse siste anvendelser av standardisering vi skal vare spesielt
opptatt av i dette notatet. Ved & sammenlikne standardisering med regresjons-—
analyse og log-linear analyse, skal vi gi en vurdering av standardisering som
analyseteknikk, og vise at en ofte med fordel kan bruke andre teknikker enten
istedenfor eller i tillegg til standardisering. I kapittel 2 skal foretas en
sammenlikning mellom standardisering og regresjonsanalyse hvor alle de uavheng-
ige variable er binzre (dummy) variable. I kapittel 3 skal det vises at gjen-
tatt bruk av standardisering etter flere variable kan sees pa som en estimer-—
ingsteknikk ndr en estimerer parametre i et sett av linezre strukturligninger,
ofte kalt kausal analyse. I kapittel 4 blir standardisering i forbindelse med
analyse av hyppighetstabeller sammenliknet med log—linezre modeller.

Notatet er med vilje gjort sa lite teknisk som mulig og inneholder
ingen nye resultater. Hensikten med notatet er & gi en kritisk vurdering av
standardisering som analyseteknikk,og peke pd velkjente teknikker som ofte b¢r
brukes istedetfor standardisering ndr en har adgang til hele datasettet og

ikke bare data pa tabellform.

2. STANDARDISERING SAMMENLIKNET MED REGRESJONSANALYSE

2.1 Standardisering i toveis tabeller

La oss f¢rst kort repetere teknikken pd et enkelt konstruert eksempel:
I tabell 4 er gjennomsnittene til variabel C gitt for forskjellige

verdier av variabel A og B. Tallene i parentes angir antall observasjoner.

Tabell 4.
Variabel A

1 2 3 Total

1 0.20 0.30 0.40 0.39

Variabel B (15) (70) (820) (905)
2 0.10 0.20 0.30 0.19

(180) (1 000) (15) (1 195)

Total 0.11 0.21 0.40 0.28

(195) (1 070) (835) (2 100)



P& grunnlag av tabell 4 ¢nsker en nd & si noe om virkningen av variabel
B pd variabel C, "kontrollert for variabel A". Hvis en f¢rst ser pd margi-
nalene til h¢yre i tabellen, vil en se at gjennomsnittet for variabel C lig-
ger 0.11 over populasjonsgjennomsnittet ndr B har verdien 1, mens det ligger
0.09 under populasjonsgjennomsnittet ndr variabel B har verdien 2. Det er
imidlertid klart at marginalene p& samme maten som i tabell 2, er avhengig
av hvordan observasjonene er fordelt langs variabel A, og marginalene er der-
for ikke bare et uttrykk for effekten av variabel B. Som i innlednings-
eksemplet kan en nd regne ut de standardiserte gjennomsnittene.

Det standardiserte gjennomsnitt nar variabel B har verdien 1 er f.eks.

195 1070 835
0.20 3100 + 0.30 ?——1—0—0— + 0.40 5100 0.33. .

Det tilsvarende standardiserte gjennomsnitt ndr variabel B har

verdien 2 er

835 _
+ 0.30 m— 0.23.

o
~
o

195 0.20 - 1

0.10 - 5 100 2

,.._I
o
o

En tolker nd resultatet pd felgende mite:

Nar variabel B har verdien 1 er gjennomsnittet til C 0.10 h¢yere enn
ndr variabel B har verdien 2. (Hvis en ser pd tabell 4 synes den konklusjonen
4 stemme godt med tallene. Arsaken er naturligvis at tabellen er konstruer-.
Vanligvis kan en ikke direkte lese resultatene p& denne mdten).

Vi skal nd se pd de forutsetninger som m& vere oppfylt for at denne .
konklusjonen skal vere riktig. Men f¢rst skal vi innf¢re en del notasjonm.

La oss tenke oss at gjennomsnittene til variabel C er gitt for
forskjellige verdier av variablene A og B i en to-veis tabell. Da definerer

vi f¢lgende:

Ei.: Gjennomsnittet av variabel C ndr variabel B. har verdien i og
1 variabel A har verdien j. I det f¢lgende skal vi kort skrive

celle (i,j).

nij: Antall observasjoner i celle (i,3j).

La dessuten



og

Det fglger da at de standardiserte gjennomsnittene kan skrives som

% J n
C = 1C,.—J i=1,2 I
1 . L ’ ’ ’ LR ]
1 J=]- 1] n
¢ ; g, i 1, 2
L = e Y ’ ees J
T

Vi skal nd se pd en velkjent modell under hvilken de standardiserte

gjennomsnittene har en tolkning som er i trdd med konklusjonene som ble gjort

ovenfor.

den ene

hengige

For hver person i utvalget defineres tre binere variable

1 hvis A = 1 for person i
0 ellers

I

1i

{l hvis A
21 0 ellers

2 for person 1

1 hvis B=1 for person 1
1i 0 ellers

C. er responsen for enhet i.

Vi tenker oss da at vi har f¢lgende sammenheng mellom variabel C pa
siden, og variabel A og B pa den andre.

E(C;) = BiXy; + ByXy; + B¥y; + By (2.1)

Modellen (2.1) er en vanlig line®r regresjonsmodell, med binzre,uav-
variable.

Tolkningen av koeffisientene sees lettest ved a sette opp de forvent-—

ede verdier i tabell 4 under modell (2.1). Disse er



Tabell 5. Forventede verdier til cellegjennomsnittene under modell (2.1)

Variabel A

1 2 3
1 Bl+63+80 82+B3+80 B3+BO
Variabel B
2 Bl+BO BZ+BO BO

Uttrykkene i tabell 5 fds ved & innsette verdiene til variabel Xli’
X2i og Y1i i modell (2.1). Verdien i ¢verste venstre hj¢rne i tabellen fas
f.eks. ved & sette X, =1, Xy, =00g Y. = 1.

Det er viktig & merke seg at virkningen av 4 gd fra linje 2 til linje
1 1 tabell 5 er den samme uansett verdien p& variabel A, nmemlig 1lik 63. Til-
svarende, kolonnevis kan Bl og By tolkes.

Vi har altsd forutsatt at det i forventning gjelder at variabel B's
effekt pad C er uavhengig av verdien pd variabel A, og at variabel A's effekt
er uavhengig av verdien pd variabel B. Slike modeller kalles additive uten
samspill.

Et naturlig sp¢ysm§1 er nd hvordan forventningen til de standardiserte

gjennomsnittene ligger i forhold til parametrene i modellen (2.1).

Det er da lett 3 vise at

=% _ .20
E(C1~) T n Bl TPyt B3 * BO ’
og
% oy n.’2 .
— o
EQCy ) =B, + By *+ 8y -

Det f¢lger derav at '

B, - G = 8

Forskjellen mellom de to standardiserte gjennomsnittene er altsd en
forventningsrett estimator for 83, som vi tidligere har tolket som et midl for
variabel B's effekt pd variabel C. Under modell(2.l) er det altsd rimelig &
pdstd at differansen mellom de standardiserte gjennomsnittene i tabell 4 gir
et "sannere" bilde av variablels B's effekt pd variabel C, enn forskjellen

mellom marginalgjennomsnittene som er forskjellig fra 83.



P3 samme miten kan en nd vise at

-k
E(C . - C
-]

n

=R for j 1.2

3 =B
Vi har altsd fe¢lgende resultat:

—% —%
Under modell (2.1) er (C_j - C_3) en forventningsrett estimator for

—% —%
Bj’ (i =1.2), og (Cl- - CZ-) er en forventningsrett estimator for 63.

Ved & utf¢re standardisering i tabell 4 féas:

A % % ~ % —* Lo
Bl = C'l - C.3 = =0.20 ; 82 = C.2 - C_3 = -0, ;
A —%k -k

83 - Cl' - C2. = O- ].O

Resultatet lar seg lett generalisere til (rxs) tabeller.

Det er to ting en md merke seg:

(1) Det finnes mange andre linezrkombinasjoner av gruppegjennomsnittene
i tabell 4 som er forventningsrette estimatorer for koeffisientene i modell
(2.1). Hvis en f.eks. satte Efj lik det vanlige uveide gjennomsnittet av
cellegjennomsnittene i kolonne j i tabell 4, ville det fortsatt gjelde at

E(C Gl
€ - Ty

B (J=1,2).

Pa lignende mdte kan det vises at

—k _
E(C . - C ) = 63
*

nar C,. betegner det uveide gjennomsnitt av cellegjennomsnittene pa linje i,

i=1,.2

(ii) Det vanligste er & bruke minste kvadraters metode ndr en skal esti-
mere parametrene i modell (2.1). Disse er optimale ndr variansen til Ci er
konstant for gitte verdier pd de uavhengige variablene.

La oss se litt pd forutsetningen om at modellen (2.1) er additiv uten
samspill. Dette er kanskje den viktigste begrensningen med & bruke standard-
isering i stedet for & bruke et vanlig regresjonsanalyse program. Dersom

en f.eks. hadde f¢lgende modell

E(Ci) =8 + B X

0 FBX *BpKyy *BY g+ BX Yy T BsXyi Yy (2.2)



hvor de siste to ledd gir uttrykk for at virkningen av variabel B p& variabel
C avhenger av verdien pa& variabel A. I denne modellen vil ikke forskjellene
mellom de standardiserte gjennomsnittene vere forventningsrette estimatorer

for Bl’ 82 og 83. En vil derimot finne at f.eks.

n n
—* —% .1 .2
E(Cl. =G =By + 78, + 8

Dersom en gjennom standardisering skal f& tak i variabel B's "rene"
effekt md en forutsette at modellen er additiv uten samspill.

Bruker en et regresjonsanalyse program er det ingen problemer med &
estimere samtlige parametre i (2.4), og en kan f& testet om f.eks. koeffisi-
entene 64 og 85 er signifikant forskjellig fra null, men dette forutsetter at.
en har adgang til samtlige data, og ikke bare tabeller som tabell 4.

Som konklusjon p& dette avsnittet kan en altsd si at en ved standard-
isering kan f& fram forventningsrette estimatorer for parametrene i additive
regresjonsmodeller uten samspill. Vi kan forelgpig ikke pastd at standard-
isering er den enkleste metoden, eller at den har noen optimale egenskaper.

I neste kapittel skal vi vise at standardisering har spesielle fordeler nir en
i tillegg til modell (2.1) har en line®r sammenheng mellom de uavhengige vari-
able, altsd en sti-modell, og ¢nsker 4 estimere de direkte og indirekte ef-

fekter i en slik modell.

2.2. STANDARDISERING I FLERVEISTABELLER

Resultatene foran lar seg lett generalisere til flerveistabeller. Vi
skal antyde framgangsmiten ved & innf¢re enda en variabel, D, i tabell 4. Vi
tenker oss at D antar to verdier, og at tallene i tabell 4 spaltes opp etter

variabel D.

Tabell 6.
VARIABEL A
1 2 3

VARIABEL VARIABEL . 0.13 0.23 0.32
6) (30) (320) (356)

D=1 B ,  0.04 0.13 0.23
(80) (400) (6) (486)

| 0.2 0.35 0.45
9) (40) (500) (549)

D=2 B , 0.5 0.25 0.35
(100) (600) (9) (709)

(2 100)



Vi innférer nd enda en variabel, og setter opp en additiv modell uten
samspill for sammenhengen mellom variabel C og variablene A, B og D.

La

1 hvis D=1

Zli = 0 ellers

Dessuten forutsetter vi f¢lgende modell

B.X

E(Cy) = ByXy; + BoXyy + Ba¥y; +B 215 + By (2.3)

Pa samme mdten som for modell (2.1) er det mange linearkombinasjoner
av cellegjennomsnittene som er forventningsrette estimatorer for parametrene
i modell (2.3), men av grunner som skal gis i neste kapittel, skal vi her
konsentrere oppmerksomheten omkring de standardiserte gjennomsnitt og forskjel-
len mellom dem som estimatorer for koeffisientene i modell (2.3).

Vi finner da den enkle regel at hvis en ¢nsker & estimere effekten av
en variabel, kan en standardisere med hensyn pd de to andre, og bruke differ-
ansen mellom de standardiserte gjennomsnittene som estimatorer for koeffi-
sientene i (2.3). TFor & skrive regelen ut litt mer detaljert, skal vi ta i
bruk en del nye symboler.

-%

La C; zp)y

alle gjennomsnitt i tabell 6 for hvilke variabel A antar verdien i, og stand-

vere det standardiserte gjennomsnitt en fir ved & ta for seg

ardisere disse for variablene B og D (i = 1, 2, 3)

Fra tabell 6 finner en at

c* _ _356 486 549 709 _

C,(ep) = 7100 °*13 * 7100 ©+%% * 3100 ©+25 * 31gg 0-15 = 0-151
ol _ 356 486 549 709 )
Cy(8p) = 7100 ©-23 * 3100 213 * 3309 0+35 * 3799 0-25 = 0.251
E*

3Dy = 035

- %

La dessuten Cj(AD) betegne det standardiserte gjennomsnittet en far

ndr variabel B er lik j og det standardiseres med hensyn til variablene A og D.
(3=1, 2)
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Fra tabell 6 finner en at

=* _ 86 430 326 109 640
1 apy = 2100 %13 * 3100 023 * 3100 ©-32 * 7100 0-2° * 7700 0-35 *
509 _ .
3100 0.45 = 0.32 ;
—%
CZ(AD) = 0.22
3 _* . . 3 o
La til slutt CK(AB) betegne det standardiserte gjennomsnittet en far

nar variabel D settes lik K og det standardiseres med hensyn til variablene
AogB K=1, 2).

=¥ _ 15 70 820 180 1000 o
1) = 7100 %13 * 7100 923 * 3700 932 * 3100 0-94 * 3700 0-13
= 0.201 ,
o 2
> amy = 03

Det kan da vises at

-k -k _
ECC (gp) ~ C3¢mp)’ = By »

—-% -% _
ECCy ap) ~ C3mp)) T By >

* —% ' ".
E(

C1@ap) ~ C2¢ap)) = B3
og

-3k -k _
ECy ap) ~ Caeam)? = B4-

I tabell 6 finner en f¢lgende estimater for parametrene i modell (2.3).

~ A

= 0,10 og §4 = -0.12
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2.3. Eksempler

2.3.1 Standardisering brukt pd data fra Fruktbarhetsundersg¢kelsen

I det f¢rste eksempel skal vi se pa data fra den norske fruktbarhets-—
undersgkelsen. I likhet med analysen som er gjort i Pullum (1978) skal vi
se pd et forsgpk pd & estimere effekten av utdanning p& fruktbarhet pa grunn-
lag av data gitt i tabell 7 nedenfor, hvor gjennomsnittlig antall levende

fe¢dsler er gitt for tre aldersklasser og syv utdanningskategorier.

Tabell 7. Gjennomsnittlig antall levende fg¢dte etter mors utdanning og alder

; Utd . . o Antall
Alder arningsnivée Total observa-
1 2 3 4 5 6 7 sjoner
18-24 .. iiviiiiiiia.., 1,5 1,2 0,8 0,6 0,2 0,2 0,1 0,5 339
25-34 i 2,6 2,1 1,8 2,0 1,3 1,7 1,5 1,9 667
35=44 ..o, 3,2 2,9 2,6 2,5 2,5 2,3 2,5 2,7 472
Total c.vvnvennnnnennnns 3,0 2,3 1,2 1,8 0,9 1,4 1,7 1,8 1 478

Antall observasjoner ... 121 189 98 678 97 94 201

I tabell 7 ser det ut som om en additiv modell er rimelig. Vi skal
derfor definere fg¢lgende variable, og sette opp en linear, additiv modell
for sammenhengen mellom alder, utdanning og fruktbarhet.

Vi har en (3 x 7) tabell, og trenger derfor & definere (2 + 6)

"dummy-variable".

La

% . = {1 hvis alder er mellom 18 og 24 &r
11 0 ellers

% . = {1 hvis alder er mellom 25 og 34 &r
2i 0 ellers

v . = {l hvis utdanningsnivd er 1
1i 0 ellers

v . = {1 hvis utdanningsnivd er 2
2i 0 ellers

7. . = {1 hvis utdanningsnivd er 6

61 0 ellers.
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Fi er antall levende f¢dsler fotr kvinne i. Vi setter opp félgende

modell for fruktbarhetens avhengighet av alder og utdanning:

E(F;) = By +agXy;y + opXo, + By Yy, + By¥o, + By¥ay + B,Y,; + B5¥g; +

B6Y6i'

P& samme miten som overfor kan f.eks. 63 estimeres ved & regne ut de

standardiserte gjennomsnittene i kolonmne 3 og 7 i tabell 7, og subtrahere.

Dette gir f¢lgende resultat

339 667 472 339 667 472
B3 =178 08 * 1575 18 * 1475 2:6 ~(yg75 O+ * 1578 13 * 1578 Z'Sil'
= 0.3276

De ¢vrige Bene kan estimeres pd samme mdten ved & subtrahere det
standardiserte gjennomsnittet i kolomne 7 i tabell 7 fra de standardiserte

gjennomsnittene i de andre kolonner. En fir fg¢lgende resultat

w>
1]

1.0407; B, = 0.6506; B, = 0.3276;.é4 = 0.3352; és = -0.0673;

= 0.0491.

w
o))
|

For & estimere o, regnes ut det standardiserte gjennomsnittet pa f¢rste

linje 1 tabell 7 og fra dette tallet subtraheres det standardiserte gjennomsnit-

tet i linje tre i tabell 7. .

_ 121 189 98 678 97 94

" T7s !t Ta7s 12t 158 8 178 000 Y 1g78 02 * 1778 002
201 121 189, .. 98, . 678 .. 97, . 94 . 201 . _

* 1578 01~ Gg7g3- 25782 9 a7l Ot a7l - Ot Ta 78l oA 7ee 3 g 7s0

-1.96.

P4 tilsvarende mite estimeres dz ved uz = -0,6849.

Minste kvadraters estimater er

B, = 1.08; B, = 0.6l B, = 0.445 B, = 0.35; By = -0.11; B, = =0.05;

a; = -1.96; Ay = -0.68
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I dette eksemplet gir de to estimeringsmetoder ganske like resultater.
Fordelene ved & bruke et regresjonsprogram er likevel mange. Blant annet Far
en regnet ut usikkerhetene p& koeffisientene, samt et midl for modellens til-

pasning til data.

2.3.2 Eksempel pd bruk av variansanalyse i stedet for standardisering

I eksemplet overfor var forutsetningen om additivitet &penbart rimelig,
og det viste seg da ogsd at standardisering ga nesten samme estimater som
minste kvadraters metode. I mange praktiske tilfeller er det vanskelig & av-
gj¢re om en med rimelighet kan forutsette en additiv modell. I tabell 8 er
gjennomsnittlig antall sykedager gitt for fire aldersgrupper og to geografiske
regioner. Data er hentet fra Levekdrsunders¢kelsen 1973, og eksemplet er in-
spirert av Johansson (1978), som i utstrakt grad bruker standardisering for &

estimere og teste effekten av & bo i et bestemt len i Sverige.

Tabell 8. Gjennomsnittlig antall sykedager etter alder og bostedstypef

17 - 24 ar 25 - 49 &r 50 - 66 ar ©°7 T
og over
Kommuner med 50 000 inn-
byggere eller flere ....... 10.27 _ 6,20» ) 16.45 27.98
Landet ellers .eeceeeeeeees 7.76 9,560 21.04 28.11
(417) ~ o (1190) .. (893) . (466)

Det er klart at gjennomsnittlig antall sykedager avhenger av alder.
Derimot er det mindre klart om bostedstype har samme effekt for alle alders-
grupper. I dette tilfeldet synes det derfor mer naturlig & utf¢re en varians-—
analyse for & teste om samspillet kan settes lik null, og deretter teste om
geografisk region har noen signiffkaﬁt effekt pd gjennomsnittlig antall syke-
dager.

En slik analyse gir som resultat at det Bare er alder som har signifi-
kant effekt pd sykeligheten.

Dersom en likevel velger & utfg¢re standardisering for & estimere effek-
ten av & bo i en st¢rre kommune, fir en at gjennomsnittlig antall sykedager for
de store kommuner ligger 2.4 dager under gjennomsnittet for landet ellers. I
forhold til talleme i tabell 8 er 2.4 dager en ikke ubetydelig tidsperiode, men
variansanalysen opplyser oss altsd om at dette tallet ikke er signifikant

forskjellig fra null.
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2.4, Transformasjon for & redusere samspillet

Ofte vil forutsetningen om at samspillet er null ikke vere oppfylt,
men en kan da i noen tilfeller transformere data, for derved & fjerne, eller
redusere, samspillet. Slike teknikker er szrlig viktig i forbindelse med ana-
lyse av hyppighetstabeller, noe vi skal vende tilbake til i kap. 4.

Vi skal se pd enda et konstruert eksempel:

I tabell 9 er gjennomsnittet av en ny variabel C gitt for forskjellige

verdier av variablene A og B.

Tabell 92«
Variabel A

1 2 3
1 0.20 0.30 0.40 0.3
Variabel B (15) (70) (15) (100)
2 0.10 0.15 0.20
(180) (1 000)  (820) (2 000)
0.11 0.16 0.20 0.17
(195) (1 070)  (835) (2 100)

I tabell 9 synes det ikke som om effekten av variabel B er uavhengig
av verdien pd variabel A, og en additiv modell synes derfor av liten verdi.

Derimot vil en se i tabell 9 at det gjelder at

“u_ %2 _ %13,
Cai Gy Cps
Det vil si at
lnCll - lnC21 = lnC21 - 1nC22 = lnC13 - 1nC23 = 1n2

Hvis vi altsd definerer

—% -
C.. = 1InC..,
ij ij

—*
gjelder det at modellen for Cij er additiv. Hvis vi derfor definerer Xli’

X2i og Yli som i kapittel 2, er f¢lgende modell rimelig:
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-Xk
E(Ci) =B X + ByXyy *+ Bg¥y

og parametrene kan estimeres ved standardisering etter at variabel C er trans—
formert.

I tabell 9ber gitt logaritmen til gjennomsnittene i tabell 9.

Tabell 9b
Variabel A
1 -1.609 -1.204 -0.916
Variabel B (15) (70) (15)
2 -2.303 -1.897 ~-1.609
(180) (1 000) (820)

Ved standardisering estimeres nd parametrene til

B, = -0.694
B, = -0.288
B, = +0.693
By = 1609

N& innvendes det ofte at det er vanskelig & tolke resultatene ndr data
er transformert. Dette er.riktig i mange tilfeller, men i dette tilfellet
har vi funnet at 63 estimeres til 0.694. Dvs. at logaritmen til gjennomsnit-

tene ¢ker med 0.693 fra linje 2 til linje 1 i tabell 9b. Dette vil igjen si at
alj/EZj:= eo°693 = 2. Konklusjonen er altsd at gjennomsnittet til variabel C nar
variabel B er 2 ligger 50% under gjennomsnittet ndr variabel B er lik 1.
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3. KAUSALANALYSE VED HJELP AV STANDARDISERING

3.1. Kausalanalyse i toveis tabeller

La oss nd gd tilbake til tabell 4. Her ses det at innen hver
kolonne ¢ker gjennomsnittet med 0.10 ndr en gar fra linje 2 til linje 1.
Marginalt ses det likevel at gjennomsnittet ¢ker med 0.20 ndr en gir fra
linje 2 til linje 1. Hva er forklaringen til dette? Det skyldes at nar en
har verdien 1 pd variabel B er det en tendens til & ha en h¢yere verdi pa
variabel A enn ndr variabel B har verdien 2. Det er altsd en sammenheng
mellom variablene A og B. Hvis denne sammenhengen er en &rsaks-virkning
sammenheng, er det rimelig & modellere denne pa samme madten som vi modellerte
sammenhengen mellom A, B og C.

En type modell som ofte brukes i slike situasjoner, er da

E(C) = BiXy; + ByXy: + B3Yy; * By
E(Xli) = Y195 T Y (3.1)
E(Xy;) = 81515 * S

hvor samtlige variable er definert pd side 5. Det er viktig & merke seg at
Xli og X2i tilsammen definerer verdien pd variabel A, slik at sti-diagrammet
for modell (3.1) ser ut som fg¢lger:

A

Modellen (3.1) er en rekursiv, additiv modell med en eksogen
variabel, nemlig mgc Dvs. nar Y1 er gitt, og parametrene i (3.1) er kjente,
kan forventningene til de ¢vrige variablene bestemmes ved & innsette i (3.1).
Vanligvis brukes ogsd i slike modeller minste kvadraters metode, men her
skal vi vise at alle parametre kan estimeres ved standardisering. (I kapittel
4 skal vi rette en del kritikk mot modeller av typen E(Xli) = YlYli + Yos
nar X1i er en dummy-variabel, ., men i denne sammenhengen konstaterer vi bare
at modeller av typen (3.l) er mye brukt, og av den grunn kan de f¢lgende
resultatene vare nyttige.)

Ved i (3.1)& "innsette'" de to siste likninger i den f¢rste fas

E(C) = Byyy¥y *+ Bydy¥y + Ba¥op + By * Byyg * By,
_ % (3.2)
= (By+Byv 8,8 0¥ ; + Bg-

pa C, mens

I (3.2) kalles ofte 83 for den direkte effekt av Y1

pa C.

(81y1+8261) kalles den indirekte effekt av Y1
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Vanligvis estimeres de indirekte og direkte effekter ved hjelp av
minste kvadraters estimatorer for Bl, Y, ©8 61. Vi skal bruke fglgende

resultat:
—%
La Ci- betegne det standardiserte gjennomsnitt pd linje i i tabell 4,
og la Ei' betegne det vanlige gjennomsnitt pd& linje i. Da gjelder det under

- % - %
modell (3.1) at estimatoren {(Cl_ -Cc, ) - (c, - Cz.)]“harforventningen lik

1 2.
By + ByS,.

Vi har alts@ funnet en forventningsrett estimator for den indirekte
effekt i modellen. (Denne miten er ikke identisk med den mdten som er brukt

i Pullum (1978).) Den direkte effekt, B, estimeres som i kapitlet foran ved

3

5 _ (=St_=st
83 = (Cl- CZ-)'

I tabell 1 finner vi at

=st = =st
1.7¢10) - (€, =C, )

(c 5.7Cy ) = 0.1,

og tidligere har vi funnet at

83 = 0.1.

Den observerte forskjell i marginalene ytterst i h¢yre i tabell 4 har

vi gjennom modell (3.1) fatt spaltet opp 1 en direkte effekt, som er forut-

satt konstant i alle kolonner, samt en indirekte effekt som skyldes avhengig-

heten mellom variabel A og B.

I kapittel 2 understreket vi at & estimere koeffisientene i en regre-
sjonsmodell ved hjelp av standardisering kun er en av mange mulige miter, og
at den hverken er den enkleste, eller har noen optimalitetsegenskaper. I
kausalmodeller har vi nd vist at en ved hjelp av de standardiserte gjennom—
snittene og de vanlige marginale gjennomsnitt pd en enkel mite kan estimere
de direkte og indirekte effekter. Det er altsd spesielt ndr en lager kausal-
analyse p& tabellerte data at standardisering peker seg ut som en i visse til-

feller fornuftig teknikk.

3.2. Kausalanalyse i flerveistabeller

I avsnitt 2.2 ble det gitt et eksempel pd estimering av regresjons-
koeffisientene i en line®r, additiv modell p& grunnlag av data gitt i en
(2x2x3) tabell. I dette avsnittet skal vi antyde hvordan en ved standardiser-

ing pd en enkel mdte kan oppdele effektene i indirekte og direkte effekter,
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ndr modellen som beskriver sammenhengene mellom de fire variablene er en

additiv, rekursiv modell.

(1)

(11)

(iii)

(iv)

La modellen for variablene 1 tabell 6 vare

B(Cy) = ByX); * ByXyy + Ba¥yy + B,2y; + B
B(Z13) =YX * Xy + vgY + Y
E(Xy) = 67 + 8

e.Y.. + ¢

E(Xyp) =815 * €5

hvor alle variable er definert i avsnitt 2.1 og 2.2.

direkte

(1)

(11)

Ofte ser en modellen (3.3) beskrevet ved fe¢lgende stidiagram:

Som i avsnitt 3.1 " innsettes "

E(C;) = By61Yy; + Byeq¥y

Koeffisientene foran den eksogene variablelen Y

og indirekte effekter pd fo¢lgende mate: H
Den direkte effekt: 83
De indirekte effekter: I: via variabel D: 84y3
II: via variabel A: (8151 8261) +
(B,Y181%B4Y28) -

Den indirekte effekt via A kan oppdeles ytterligere i to:

Bare via variabel A: 8151 + 8261

Via A og D: B4Yl 1 84Y2€1.

(3.3)

nd (iv), (iii) og (ii) i (i), og en far:
*Ba¥y; By 8 * BLYpe + BLYgYy + B

kan nd oppdeles i
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Vanligvis estimeres samtlige koeffisienter i modellen (3.3) ved & ut-
fore vanlig regresjonsanalyse pd hver av ligningene.

N&r data er gitt pd tabellform kan en bruke standardisering, og ma
da g& fram pd felgende mite:

Den direkte effekt av variabel B pa& variabel CPB3’ fis ved a4 standard-

isere med hensyn til de to andre variableme A og D. Vi fant i avsnitt 2.2 at

-% -k
1¢ap) ~ ©2(ap)?

er en forventningsrett estimator for 83.
A —-% E

I tabell 6 far en at 83 = Cl(AD) - CZ(AD) = 0.10

Hvis en ¢nsker & estimere de indirekte effekter kan en 1 (3.3) "inn-

sette" (ii) 1 (i).

(1) E(Cp) = (B *+ BYPXy; + By + B )X, + By + BYDY  + By (3.4)

§.Y.. + ¢

(i) E(Xp) = 6Y); + 8

(iii) EX,.) =g, Y. +¢

21 1711 0

Koeffisientene i ligningssystemet (3.4) kan nd estimeres pd samme
maten som i avsnitt 3.1, ved at det pd grunmnlag av tabell 6 lages en ny tabell
ved & sld sammen etter variabel D, og deretter standardisere for variabel A.

I vidrt eksempel f8s tabell 4 ndr en i tabell 6 slidr sammen etter variabel D.
Vi har tidligere estimert koeffisienten foran variabel Yli i (1) til & ‘
vere 0,1. Av (3.4) ser en at demnne koeffisienten nd er en sum av to effek-
ter, nemlig den direkte effekt av variabel B pa C og den indirekte effekt

via variabel D. Ovenfor estimerte vi den direkte effekt av varibel B pa

C til & vere 0.1l. Den estimerte indirekte effekt via variabel D blir altsd
0,0. Variabel D's direkte effekt pd variabel C er tidligere estimert til

a vere 0.12.

For & estimere den indirekte effekt via variabel A, trenger en &
finne den indirekte effekt i ligningssystemet (3.4). Ved & "innsette' (ii)
og (iii) 1 (i) i (3.4) viser det seg at den indirekte effekt er lik
(6151 + 8281) + (B4Y161 + 84Y281), som vi tidligere har definert som den in-—
direkte effekt via variabel A. T eksemplet estimeres den indirekte effekt via
variabel A til & vare 0.1.

I tabell 6 har vi dermed delt opp variabel B's effekt pd variabel C

i direkte og indirekte effekter ved hjelp av standardisering.
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4. STANDARDISERING I FORBINDELSE MED ANALYSE AV HYPPIGHETSTABELLER

4.1, Innledning

I kapitlene foran har vi vurdert bruken av standardisering ved
analyse av tabeller som viser gjennomsnitt av en variabel inmen grupper
etter en eller flere variable. I dette kapitlet skal vi se pa standardi-
sering brukt i forbindelse med analyse av hyppighetstabeller, og vi skal
sammenligne denne framgangsmdten med bruken av log-linezre modeller, som
i de senere &rene er blitt blant de vanligst brukte analyseteknikker.

Hele diskusjonen i dette avsnittet knyttes til en analyse utfgrt
av Hellevik (1978, 1979). Det viser seg at kausalanalysen utfgrt i
Hellevik (1978) er identisk med standardisering, og derfor tolkbar innen
et sett med linezre modeller uten samspill for hyppighetene. Deretter
sammenlignes denne analyseteknikk med log~linear analyse, og det viser
seg at sistnevnte teknikk er nyttig ndr en har samspill.

Alt i alt md konklusjonen p& dette avsnittet bli at standardisering
ikke l¢ser noen problemer som ikke kan l¢ses ved hjelp av log-linear

analyse av hyppighetstabeller, snarere tvert imot.

4.2. Tolking av standardisering under en linear modell for hyppighetene

Fplgende tabell som viser samvariasjonen mellom variablene '"egen
stemmegiving", "fars yrke'" og "fars stemmegiving', er hentet fra Hellevik
(1978).

Tabell 10. Andelen som stemte sosialistisk i 1957 etter fars yrke og
stemmegiving. Prosent.

Fars yrke Antall
Arbeider Ikke arbeider spurt
Fars stemmegiving:
Sosialistisk ...... et 85 69 224
Ikke sosialistisk ..veveeennnn. 46 28 397
- G A ceeseeaanan 70 34
Antall SPUTLEE tvivveerereeecenonnas 278 343 - 621

I tabell 10 ser det ut som om andelen som stemmer sosialistisk varierer
badde med "fars yrke" og "fars stemmegiving'". Dessuten ser det ut som om de
to variablene har en additiv effekt p& stemmegivingen, og at det ikke er

noe samspillseffekter.
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La oss derfor definere fglgende variable:

La
1 hvis fars yrke er arbeider
FY., = {
i 0 ellers
1 hvis far stemmer sosialistisk
FS. = {
i 0 ellers
s = {l hvis personen selv stemmer sosialistisk

i 0 ellers
En mulig modell er da

= ; 4.1
E(Si) By * BFY. + B,FS,. (4.1)

0
Modellen (4.1) er av samme type som (2.1) med den forskjell at den avhengige
variabelen, Si’ er dikotom.

I Hellevik (1978) er en ogsd opptatt av sammenhengen mellom "fars
yrke" og "fars stemmegiving". En mulig modell som er konsistent med Helleviks

analyse, er fglgende

E(FSi) = Y, FY, + v, - (4.2)
Sammen utgj¢r (4.1) og (4.2) en rekursiv, linezr modell, men en
eksogen variabel, "fars yrke".
Bortsett fra at alle variable i (4.1) og (4.2) er dikotome, er denne
modellen identisk med modellen (3.1) i kapittel 3 foran. Vi viste
da at en ved standardisering kunne estimere alle parametre som inngdr i
modellen. Disse resultater gjelder naturligvis ogsd for dikotome variable.
Ved & g& fram som i kapittel 3, kan den direkte effekt av "fars yrke",
Bl’ estimeres ved & regne ut den standardiserte andel sosialistiske stemmer
gitt at fars yrke er "arbeider", og subtrahere fra dette tallet den stan-
dardiserte andel sosialistiske stemmer gitt at fars yrke er "ikke-arbeider".

En finner av tabell 10 at

Bl = 0.6 - 0.43 = 0.17.

For & estimere den indirekte effekt gdr vi ogsd fram som i modell
(3.1). Den indirekte effekt fis som en differens mellom to tall, som er
forskjellen mellom de standardiserte andel sosialistiske stemmer og de ustand-
ardiserte, nir det er gitt at fars yrke er "arbeider'" og '"ikke-arbeider'" hen-

holdsvis.
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—Den indirekte effekt blir da estimert til

(0.70-0.60) - (0.34-0.43) = 0.19.

Disse resultater er identiske med resultatene i Hellevik (1978), og ved &
se litt ngyere pd metoden i Hellevik (1978) viser det seg at den er iden-
tisk med standardisering, og har altsd en klar tolkning i modellen gitt
ved (4.1) og (4.2).

Metoden er i dette eksemplet ogsd identisk med minste kvadraters
metode. -
Eksemplet ovenfor viser, etter min mening, at en ofte kan fa verdi-
full innsikt i samvariasjonen mellom dikotome variable ved hjelp av lineazre
modeller. Mer grundig behandling av dette synet er gitt i Amundsen (1974).
Likevel er lineare modeller ofte kritisert i forbindelse med analyse av
dikotome, avhengige variable, og det er blitt stadig mer vanlig & bruke '
andre typer modeller. Vi skal ikke her ta stilling til denne diskusjonen,

men finner det naturlig & sammenligne standardisering med log-lineazre

modeller, og demonstrere teknikken pad de data som er brukt i tabell 10,

4.3. Standardisering sammenlignet med log—line®re modeller

Sammenligningene mellom standardisering og regresjonsanalyse som er
gjort ovenfor viser at det er en relativ enkel sammenheng mellom de to tek-
nikkene ndr det ikke er samspill. Helt s& enkel er ikke dette tilfellet nir
vi nd skal sammenligne standardisering med log-lineare modeller. Formelt er
sammenhengen helt uoversiktlig, men i praksis vil det likevel vise seg at de .
to angrepsmetoder forer til lignende resultater.

La p; vare sannsynligheten for at individ i skal stemme sosialistisk.
Da kan logit modellen uten samspill skrives som

D

Pi (4.3)
1n(l_pi) By + B, FS, + B,FY,,

hvor variablene FYi og FSi er definert overfor.

Modellen (4.3) er svert lik modellen (2.1). Ved & transformere sann-
synlighetene til 1n (pi/l-pi), ofte kalt log-odds, har vi fatt modeller med
kategoriske, avhengige variable, som er nesten identiske med modellene for
variable pd intervallnivd. Hvis vi altsd transformerer tallenme i tabell 10 til

log-odds og deretter standardiserer, kan vi estimere parametrene i (4.3). I

tabell 10a er de relative hyppigheter i tabell 10 transformert til log—-odds.



Tabell 10a. Log-odds til andelen som stemte sosialistisk i 1957 etter fars
yrke og stemmegiving

Fars yrke Antall
Arbeider Ikke arbeider spurte
Fars stemmegiving:
S0s1alisStisk vivevevevenennnns 1.7345 0.7998 224
Tkke s0sialistisk eeuveieeoenn. . =0.1613 -0.9467 397
Antall SpPUTrte ..iiieeeereneoconcas 278 343 621

Tallene i tabell 10a tyder pa at en kan sette samspillet lik null.
Vi kan nd estimere parametrene i modell (4.3) pd samme mdten som i kapitlene
2 og 3.

Parametrene i modell (4.3) estimeres ved standardisering til

8

n

1 1.811

0.844.

w>
N
]

Vi kan alts@ estimere parametrene i modellene (4.3) ved hjelp av stan-—
dardisering. Den vanligste metoden for estimering i modeller av typen (4.3)
er likevel & bruke maximum likelihood prinsippet, Fiemberg (1978). I eksemplet
ovenfor kan en bruke progfammet ECTA til & tilpasse en log-lineer modell til
data i tabell 10. Det viser seg da at f¢lgende log-linezre modell gir god

tilpassing til data:

I (my ) = u b upgy F Gy g g,y T (4.4)
T U130,k T 23 ,K)°
hvor mijk er det forventede antall observasjoner i celle (i, j, k) og Vi‘har

de vanlige betingelsene pa parametrene.
Den log-lineare modellen (4.4) svarer til modellen (4.3), og vi har
altsa fatt testet om modellen er "god". Dessuten ble parametrene i (4.4)

estimert til:

u = 4,025; = 0.191; = 0.019; -0.391;

Y3(k)
= 0.478.

Y134)
= 0.198;

23

Y191, 3) U3,k C 04075 Uas(iin
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N& er det lett & vise fglgende relasjoner mellom parametrene i

modellene (4.3) og (4.4):
Bl = 4Uy3(i,k)

By = 4U12¢i, i)

Maximum likelihood estimatene for Blkog 82 blir da

Bl = 1.868 og 82 =0.792,

o

som stemmer godt med de andre resultatene vi fant ovenfor. Fordelene ved a
bruke ECTA er at vi i tillegg til & estimere parametrene i modellen ogsd far .
testet om det er rimelig & sette samspillet lik null.

Konklusjonen md igjen bli at de problemer en kan studere ved hjelp
av standardisering, eller lignende teknikker, lar seg bedre studere ved andre
metoder, f.eks. log-lineer analyse. Log—line®r analyse utf¢res pa tabellerte

data slik at en av hensiktene med.& bruke standardisering faller bort.
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