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Sammanfattning

I denna uppsats sa forsoker vi skapa en modell som kan predik-
tera andelen roster ett missndjes parti bor far ifall beroende pa ett
antal parametrar i samhéllet. Missndjespartiet som vi har fokus pé i
detta fall bestdmdes till Sverigedemokraterna, Att vi specifikt véljer
Sverigedemokraterna beror pa tillgingligheten av svenska samhéllsda-
ta och forfattarens intresse av partiets snabba tillvixt de senaste aren.
Vi hoppas pa att kunna skapa en modell som predikterar framtida till-
vaxt for partiet. Till forhoppningarnas spillo s& lyckades vi i béasta fall
hitta modeller vars prediktiva formaga var valdigt daliga och darmed
bestdmde vi oss for att att det inte fanns nagot storre virde i att gora
nagon prediktion om inte man vill féra det av rent intresse. Vi lyckades
dock hitta intressanta (och i vissa fall ovintade) korrelationssamband
mellan variablerna i undersékningen.
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Sammanfattning

I denna uppsats sa forsoker vi skapa en modell som kan prediktera andelen roster ett missndjes parti bor
far ifall beroende pa ett antal parametrar i samhéllet. Missnéjespartiet som vi har fokus pa i detta fall
bestédmdes till Sverigedemokraterna, Att vi specifikt véljer Sverigedemokraterna beror pa tillgdngligheten
av svenska samhéllsdata och forfattarens intresse av partiets snabba tillvixt de senaste aren. Vi hoppas
pa att kunna skapa en modell som predikterar framtida tillvixt for partiet. Till férhoppningarnas spillo sa
lyckades vi i bésta fall hitta modeller vars prediktiva féorméaga var véildigt daliga och darmed bestdmde vi oss
for att att det inte fanns nagot storre viarde i att géra nagon prediktion om inte man vill féra det av rent
intresse. Vi lyckades dock hitta intressanta (och i vissa fall ovintade) korrelationssamband mellan variablerna
i undersokningen.



Abstract

The purpose of this report is to try and create a model to predict the growth of political parties of discontent.
The specific party which was chosen in this report is the swedish party called “Sverigedemokraterna”, they
were chosen because of the avalability of data regarding swedish societies and because of the writers interest
of the growth of this perticular party these past years. Initially one hoped to be able to create a model
with good predicting abilities but one was not able to do that. Instead the writer found some interesting
correlations between the chosen variables in the report.



1 - Introduktion

Demokratiska partier som tjdnar sina roster pa missndje ar ingenting nytt i bland samhéllen runtomkring i
véarlden. Dessa typer av partier ar vildigt far véldigt ofta stod av invanarna i samhéllet da befolkningen inte
ar nojda med arbetet som nuvarande lagstiftare gor. I denna uppsats kommer SD:s (Sverigedemokraterna)
foljare att analyseras med hjilp av ett antal variabler som bland annat representerar rubriker som tenderar
att vara argument till partiets fordelar och vanliga stereotyper angaende partiets sympatisérer. Syftet med
denna uppsats ar att med hjalp av de valda variablerna kunna prediktera antalet/andelen roster som SD
kommer att fa i riksdagsvalet ar 2018.

I vardagligt tal sa kan det vara valdigt 14tt att fordoma de som rostar pd SD till rasister (eller alternativt
framlingsfientliga individer), men si behover det inte alltid vara. En av manga anledningar till att folk rostar
pa SD kan vara att befolkningen vara trétta pa de befintliga partiernas lagstiftning och darfoér férséka markera
att man vill ha en fordndring, ddrav missnojesparti. I denna uppsats sa ar forfattarens egna politiska asikter
och personliga relationer mot SD och dess véljare helt neutraliserade, syftet med denna uppsats ar inte att
fordéma eller dela in ménniskor i fack. Vi vill helt enkelt av nyfikenhet se ifall vi kan hitta ett statistiskt
samband mellan sérskilda variabler i samhéllet och de drastiska ckningarna av SD roster.

Man kan diskutera vare sig SD har goda eller onda avsikter bakom sin politik och framfor allt sin stallning
mot invandring, och detta ar egentligen helt oviktigt till denna rapport med tanke pa att vi bara bryr oss
om ifall vi kan hitta monster bland variabler som exempelvis beskriver socioekonomiska indelningar eller
méngden brottslighet i ett svenskt omrade. Men nagonting som vi inte helt och hallet kan neka &r SD:s
hérda budskap mot den svenska immigrationspolitiken, och om det verkligen visar sig att SD enbart har en
enda huvudfraga i sin politik (invandringen) sa tror vi att man ska kunna ta reda pa anledningarna till varfor
deras roster blir mer populédra. Ett parti har som skyldighet att leva upp till dess foljares 6nskemal och pa sa
vis s& kanske det inte finns nagot ratt eller fel inom politik utan istéllet sa far man kanske ldgga moraliska
fragor pa de individer som dr med och réstar pa hur riket ska fora sin politik. Men om ett enfrageparti vinner
majoriteten av folkets roster sa kanske inte rikets framtid &r den ljusaste. Av denna anledning sa vill vi i
denna uppsats undersoka vad som paverkar rosterna for SD.

I denna understkning sé kommer vi att bygga upp alla modeller fér prediktion via logistisk regression pa
binomialférdelad data. Vi har valt att utféra 4 olika procedurer fér variabelselektion for att fa en utvidgad
vision Gver vilka variabler som kan tédnkas finnas i den bédsta mo6jliga modellen. De selektionsmetoder som
kommer att utforas dr Meningsfull Selektion, korrelationsanalys, Framat Selektion och Bakat Eliminering.
Innan ndgon analys paborjas sa kommer de tva forsta kapitel i denna rapport att beskriva metoder, teoretiska
element och variabler som vi har anvént i undersokningen. Efter att kapitlet som undersokningen sker i sa
dmnar vi utrymme for diskussionsmoment angaende resultaten vi har kommit fram till.



2 - Beskrivning av Data

2.1 - Inledande Ord

Eftersom att SD anses vara ett missndjes parti sa ar dven de forklarande variablerna fér de kommande
regressionsmodellerna valda efter vad som vi tror kan medféra missndje runtom i landet. Missnéje behover
inte betyda att en individ har negativa syner mot specifikt invandring, missnéje ar (dtminstone i denna
uppsats) ett samlings ord for all typ av oro, besvér eller brist av tillit. Vi forutsitter alltsa i denna rapport
att en sjuk individ som kénner att staten inte ger det stdd som individen behéver sd kan denna individ pa
grund av sin situation vara bendgen att rosta pa SD.

Detta ar sjalvklart ett helt hypotetiskt exempel och ddrmed antyder vi inte att en person utan tvekan rostar
pa SD bara den blir sjuk eller hamnar i en olycklig situation, vi sdger enbart att variablerna ar valda under
férutsattningen att ett missnoje som berdr ens hélsa, trygghet, livskvalité etc. Kan vara en anledning till att
en individ vill résta pa SD oavsett hur rimligt eller orimligt personens missnéje kan vara.

For att kunna fa en bild 6ver hur det ser ut 6ver hela Sverige sa ar allt datamaterial baserad pa Sveriges alla
kommuner. Utover detta sa dr &ven alla forklarande variabler dividerade med antalet invdnare per kommun.
Detta ér gjort sa att vi ska fa en béttre bild av virdet av datamaterial per person. Undviker man detta sa ar
det ganska latt att man hittar monster i sina modeller som inte existerar, exempelvis s ar antalet invanare i
Stockholms kommun mycket stérre &n antalet invanare i Kungsoér kommun och ddrmed ar antalet brott som
begas arligen storre i Stockholm &n i Kungsor. Men detta behover inte nddvandigtvis betyda att Stockholm
ar farligare att leva i 4n i Kungsor. Undersoker vi istéllet andelen brott per person sa kan vi kanske béttre
avgora vilken kommun som &r sékrast att leva i.

Eftersom att datafilerna kommer fran olika kéllor sa har vi haft problem med att varje datafil har annorlunda
ordning, namngivning och presentation av data. Darfor har vi valt att formatera all data i R. Ett separat ark
med kommenterad kod finns tillgédnglig for ldsning till den som undrar vilka modifieringar som har gjorts
med datapunkterna.

2.2 Tabell over data

Variabel Variabel namn  Variabeltyp antagna virden Vardetyp Saknade kalla
Antal roster Votes Responsvariabel [0,00] Antal 0 [5]
Antal Icke-roster ~ Nonvotes Responsvariabel [0,00] Antal 0 [5]
Véldsbrott Assault Forklarande variabel  [0,1] Andel 0 [6]
Sexbrott Sex Forklarande variabel  [0,1] Andel 0 [6]
Bachelorstudenter  Bachelor Forklarande variabel  [0,1] Andel 0 [5]
Mastersstudenter ~ Master Forklarande variabel  [0,1] Andel 0 [5]
Bistandstagare Social Forklarande variabel  [0,1] Andel 12 [7]
Arbetslosa Unem Forklarande variabel  [0,1] Andel 12 [7]
Utrikes fodda Immigrants Forklarande variabel  [0,1] Andel 0 [5]
Befolkning bef Forklarande variabel — [0,1] Andel 0 [5]

2.3 - Antal roster SD fick ar 2014

Datamaterialet avser antalet roster som SD fick ar 2014 och sammanstéllt av SCB (Statistiska central byran)
dér antalet roster per kommun ordnas efter kommunkoder i vixande ordning. All data har blivit anpassad
efter detta. Son kompletterande variabel till antalet roster sd har vi framstéllt antalet icke-réster genom
att ta fram en vektor som innehéller antalet rostberdttigade personer per kommun och dérefter subtrahera



antalet SD-roster fran denna vektor. Anledningen till varfor vi ville anvinde oss utav antalet rostberéttigade
ménniskor och inte bara totala antalet roster i hela valet &r for att vi vill &ven rdkna med de ménniskor som
inte har rostat alls, vilket enligt SCB bestod utav 14.2 % av den svenska rostberittigade befolkningen ar
2014. Da vi inte tycker att detta ar en forsumbar siffra sa bestdmde vi oss for att de med de personer som
inte rostar alls i datamaterialet.

Antalet

2.4 - Antal vdldsrelaterade och sexuellt relaterade brott per person

Inledningsvis var det tédnkt att ordna data efter totala andelen brott som &rligen sker per person men sedan
sa funderade vi ifall sexuellt relaterade brott och valdsrelaterade brott kanske kan ha annorlunda effekter
pa modellen, s vi bestdmde oss for att dela upp variabeln for brottslighet i tva separata variabler, en for
valdsrelaterade brott och en for sexuellt relaterade brott. Data ér sammanstéillt av BRA:s brottsregister dir
varje kolumn i datamaterialet avser antalet brott per kommun under ar 2013.

2.5 - Andel universitetsutbildade personer indelat i mastersstudenter och Bach-
elor studenter

En vanlig stereotyp véljarna till missndjespartier dr att védljarna tenderar att vara outbildade eller okunniga,
vi dr intresserade av att undersdka ifall det finns nadgon grund till denna stereotyp eller ifall det bara &r
nonsens som icke-véljare star vid for att distansera sig ifran partiet och dess véljare. Darfor har vi valt att
vélja utbildning som en férklarande variabel. Data sammansatt av SCB och bestar utav andelen utbildade
invanare per kommun pa master- och bachelorniva i form av tva separata forklarande variabler.

2.6 - Andel bistandstagare

Bistandstagardata dr sammansatt av Socialstyrelsens databas och representerar antalet personer per kommun
som tar emot statliga bistand. Inledningsvis sa planerade vi inte att ta med denna kategori som férklarande
variabel d& statliga bistdnd inte alltid handlar om att flyktingstéd eller liknande. Men vi kom att inse att all
form av bistandstagande kan relateras till ett missndje, s& vi bestdmde oss for att ta med denna data trots
allt.

I datafilen som hamtades ifran socialstyrelsens databas sa fattades det 12 datapunkter. Dessa punkter ersattes
med hjalp av medelvardesimputering och vi har tagit detta som en mojlighet till ndgorlunda felaktiga resultat.
Men vi forvantar oss inga signifikanta fordndringar da datapunkterna som fattades tillhérde kommuner med
sma fordndringar i antal bistdndstagare per ar.

2.7 - Andel Arbetslosa

Variabeln for andelen arbetslésa per kommun representerar andelen individer som tar emot monetért stod
ifran A-kassan skulle kunna ge en bra representation p& hur manga arbetslosa varje kommun har. Dock
sa gar vi miste om nagra virden da man maste aktivt soka jobb i 3 manader innan man kan fa stod ifran
A-kassa. Detta innebér att ndgon som har blivit arbetslos i exempelvis november 2016 och séker bistand
ifran A-kassa sa blir personen en del av data ifran 2017

Men med tanke pa att ingen storre nationalekonomisk héndelse har skett i Sverige under perioden som
datamaterialet avser sa forviantar vi inte oss inte att datamaterialet gar miste om véldigt manga individer
p-g.a. 90-dagars regeln.

Data ar sammanstélld av socialstyrelsen



2.8 - Andel Invandrare

Antal utrikes fédda invanare per kommun ar sammanstéllt av SCB och representerar andelen invanare med
invandrarbakgrund per kommun. Data tar inte hénsyn till specifika ursprungen av dessa individer, alltsa ar
exempelvis finska emigranter en del av data.

2.9 - befolkningsmandgen

For att omvandla all data till andelar sa har vi &ven tagit med data ifran SCB som talar om hur stor
befolkningsméngden &r per kommun.

3 - Teori

3.1 - Multipel Logistisk regression

Nér responsvariabeln i datamaterialet endast kan anta tva virden (1 eller 0) s& kan man anvinda logistisk
regression for att ta fram modeller som predikterar sannolikheten att ett utfall blir lyckat. Eftersom att
binomial logistisk regression forutsitter att modellens slumpméssiga variabel (responsvariabel) dr binomi-
alfordelad medan de forklarande variablerna kan vara bade kontinuerliga eller kategorivariabler sa blir detta
ett perfekt verktyg for varan analys. Med tanke pa att en individ endast kan rosta en gang sa kan vi tolka
responsvariabeln som 1 da en person rostar pa SD eller 0 ifall personen avstar fran att rosta.

Men innan vi gar vidare med att definiera den logistiska regressionsmodellen s& behéver vi forst introducera
uttrycket odds. Odds &r en term som forklarar sannolikheten for att en en héndelse ska vara ett lyckat utfall
i forhallande med att héndelsen ska vara ett misslyckat utfall. Man rdknar ut oddset av en héandelse genom
0= 1pr och tolkas pa sa vis att alla virden av oddset da O > 1 siger att det &r troligare att héndelsen sker
dn att den inte sker och vice versa da oddset O < 1. Ju mer virdet av oddset avviker ifran siffran 1 desto
mer innebér det att hdndelsen troligen kommer ske eller inte ske (beroende pa om oddset blir storre dn 1
eller mindre &n 1).

Vi later responsvariabeln Y; vara en binér vektor vars innehall representerar misslyckade eller misslyckade
forsok per observation. Lat dessutom 7; vara sannolikheten att en observation &ar ett lyckat forsok. Da far
sdger vi att modellen for logistisk regression betecknas av

T

logit(m;) = log( 7
o

)=a+ Z Bixij
=1

)

Genom att sld ut logfunktionen i vénsterledet via en exponentialfunktionen sa kan vi dven visa att oddsfunk-
tionen for m; fas genom att ta exponentialfunktionen av regressionsmodellen.

n
U . U atd " Biwij
=« i <=> ——— =e¢ j=1
1771'1') +Zﬁ] iJ 17’/Ti ’

log(
=1

)

Via denna funktion sd kan vi sa kan vi alltsa skriva om logit funktionen som sannolikheten att en given
héndelse &r ett lyckat utfall. Vi far alltsa

e + 27:1 Birxi

P(Y = 1|X) = .
14e® + Zi:l Bi-x;

En viktig sak att ndmna ar att en logistisk regressionsmodell forutsétter att logit funktionen har ett linjéart
samband med var och en av variablerna i modellen.



3.2 - Stegvis Variabelselektion

I en linjér modell sa kan det ofta vara besviarande att bestdmma vilka variabler man ska anvinda och till
denna svarighet sa kan det véldigt ofta vara &nnu besvérligare att bestaimma vilka variabler som ska vara
kvar i modellen. I detta arbete s& kommer vi att anvinda sig utav 4 huvudsakliga metoder for att avgora
vilka variabler som ska vara kvar i modellen. Dessa metoder kommer att vara

e Framat Selektion

o Bakat Eliminering

e Korrelationsanalys

e Meningsfull Selektion

3.2.1 - Framat Selektion

Nar man utfér en Framét selektion for att avgora vilken modell man ska anvinda sa startar man med en
modell utan variabler. For varje steg i den stegvisa proceduren sa ldggs en forklarande variabel till i modellen
dar man kontrollerar att variabeln ar signifikant via Wald-statistikan med nollhypotesen nollhypotesen
Hy : B; = 0. Det ar av varde att ndmna att det inte alltid behdver vara ett wald test som anvéands vid
provning av hypotesen (exempelvis sa anvinder man ofta T-statistikan vid préovning av vanliga linjira
modeller) men vi ndmnde specifikt detta test for att den kommer att anvindas i denna analys. [2, s.71]

3.2.2 - Bakat Eliminering

till motsatsen av Framéat selektion sa inleder man vid en Bakat Eliminering istéllet med en modell som
innehaller alla méjliga forklarande variabler. For varje steg i proceduren sé prévar man nu de redan befintliga
variablerna med ett Wald-test och kontrollerar att nollhypotesen Hy : 3; = 0 stAmmer. Ifall den ej stimmer
sa firkastas den testade variabeln, detta steg upprepas fram tills att det saknas insignifikanta variabler i
modellen. [2, s.71]

3.3 - Meningsfull Selektion

Meningsfull selektion ar en metod for variabelselektion som gar baseras pa 7 huvudsteg. Denna procedur ar
mer eller mindre anpassad for logistisk regression dé ett utav stegen gar ut pa att kontrollera antaganden
som specifikt géller for logistisk regression. Man kan formodligen dndra detta steg sa att det passar ens
egen regressionsmodell men da vi jobbar med logistisk regression sa finns det ingen anledning att goéra nagra
justeringar.

Steg 1

Man inleder med att testa var och en av variablerna i ett likelihood ratio test. Vi sdtter signifikansnivan pa
0.25 for att undvika att forkasta variabler variabler som visar sig vara insignifikanta i en enkel modell medan
de ar signifikanta i en multivariat modell.

Steg 2

Skapa nu en multivariabel logistisk modell med de signifikanta variablerna ifrdn steg 1 och exkludera de
variabler som &r insignifikanta under wald statistikan och en ytterligare modell utan att exkludera nagon
variabel. Testa déarefter den mindre modellen mot den storre i ett likelihood-ratio test for att avgora vilken
som passar data bést.

Steg 3

Vi jamfor nu lutningskoefficienterna f3; for respektive modell och stker efter de koefficienter som har férdndrats
maéarkvéardigt i jamforelse med den andra modellen och aterlagg alla variabler vars lutningskoefficienter inte



har forandrats for mycket. Vi anser att en koefficient har fordndrats for mycket da

AB; = 9’355’3 > 0.2

?

. Med andra ord s& vill vi inte aterlagga nagon variabel vars lutningskoefficient har fordndrats mer dn 20%.
Om inte koefficienten har gjort en forandring storre dn 20% sa aterliggs den till modellen.

Steg 4

I steg 4 sd upprepar man steg 1 med de exkluderade variablerna dir man prévar signifikansen av variablerna
genom Wald statistikans p-vérde.

Steg 5

Kontrollera att modellantagandet om linearitet mellan variablerna och logit funktionen som en funktion
av modellens koefficienter. Detta kan goras genom att dela upp data i 4 kategorier som &r baserade pa
datamaterialets kvartiler. Lineariteten kan kontrolleras via en plot.

Steg 6

Vi kontrollerar nu ifall det rader tvavigssamspelseffekter mellan variablerna i den valda modellen. Ifall det
rader samspel mellan tva eller fler variabler sa kravs det att samspelseffekten ska vara statistiskt signifikant
for att fa vara en del av modellen. Signifikansen testas med ett likelihood ratio test pa signifikansnivan
a = 0.05.

Steg 7

I det sista steget s& provar vi modellens prediktiva formaga. Detta kan gora med hjélp av ett Hosmer-Lemeshow
test , AUC virden for ROC figurer och framforallt korsvalidering.

3.3 - Korrelationsanalys

I samband med alla dessa selektionsmetoder s& har vi &ven valt att undersoka direkta korrelationssamband
mellan forklarande variabler i syftet att finna kolinedra samband mellan variablerna. Man kan goéra denna
analys genom att plotta variablerna mot varandra men vi féredrar att gora detta genom att skapa en
korrelationsmatris och sedan jamfora vilka variabler som korrelerar med varandra. Detta dr nédvandigt da
man bor undersoka modellernas trovardigheter géllande kolinearitet bland foérklarande variabler. Vid fallet
att det rader kolinearitet mellan tva eller fler variabler sa kan variationen for lutningskoefficienterna att visa
sig vara storre dn vid utan kolinearitet vilket gor att modellen kan bli kidnslig mot smé dndringar. Genom att
exkludera variabler som korrelerar med varandra sa kan man undvika problem som multikolinearitet.

3.4 - Akaike informationskriterium

Akaike informations kriterium (AIC - engelsk forkortning) &r en konstant som anvinds ndr man vill bedéma
hur bra en modell passar det givna datamaterialet. AIC definieras via:

AIC = 2n — 2log(fpr1)

)

diir n &r antalet variabler och 6 v den maximerade likelihoodskattningen av modellen. [4, 5.224]

For 6vrigt sa dr AIC ett matt som saknar specifika parametrar som maéter ifall modellen passar den givna
matamaterial bra eller ej, AIC anpassar sig efter den skapade modellen med avseende pa antalet variabler
och vardet av ML-skattningarna och tar fram ett virde som ska jamforas med andra modeller av samma typ.
Generellt sa vill man vélja den modell med lagst AIC virde da tenderar AIC &ven att bestraffa Gveranpassning.
Bestraffningen sker via uttrycket 2n i formeln for AIC. Da n dr antalet variabler som finns med i modellen sa
innebéar det att varje gaing man ldgger till en variabel i modellen sa 6kar alltsa AIC vérdet med 2.



3.5 - Tester for modellval och prediktionsformaga
3.5.1 Variations Inflationsfaktor

Syftet med korrelationsanalysen som gors i denna analys dr att undersoka férekomsten av kolinearitet bland
variablerna i modellerna och ddrmed skapa en modell med minst kolinedra samband mellan de forklarande
variablerna. Utdver att enbart ldsa av korrelationsvirden mellan forklarande variabler sa &dr VIF ett bra matt
for att avgora hur mycket variansen av en variabel paverkas pagrund av kolinearitet, fordelen med detta matt
ar att man kan for varje given modell kontrollera att ingen variabel har ett starkt kolinedrt samband med
nagon annan. VIF rdknas ut via:

dir R? ér den forklaringsgrad som anger hur mycket av variationen i X; kan forklaras av de andra variablerna
i modellen. [2, s.73]

3.5.2 - Receiver operating characteristic

En metod som man kan anvinda sig utav for att fa méta hur vil en modell passar data utan att behéva
kora ett flertal simuleringar &r ROC kurvan (engelsk forkorning) ett bra alternativ. Det man gor nir man
satter upp en ROC kurva ar att man férsoker prediktera datamaterialet som modellen baserar sig pa och
dérefter rdkna ut sensitiviteten och specificiteten for varje given brytpunkt. Sensitivitet definierar man som
sannolikheten att den predikterade handelsen blir ett lyckat utfall givet att den sanna héndelsen ar ett lyckat
utfall medan specificitet definieras som sannolikheten att en predikterad héndelse &ar ett misslyckat utfall
givet att den sanna héndelsen ocksa dr ett misslyckat utfall. Nar man har rdknat ut sensitiviteten och
specificiteten sa géller det att man plottar de mot varandra och drar en rak linje fran punkt [0,0] till punkt
[0,1]. Kurvan kommer att ha ett konvext utseende. Arean av den yta som ligger mellan ROC kurvan och
den raka linjen (Forkortas AUC - Area under curve) anvinds dérefter som en statistiska for att bedomma
modellens prediktionsférmaga. Vérden i tabell 2.1 beskriver vilka hurvida AUC véardet tolkar modellens
prediktionsformaga. [3, s. 149]

Tolkning AUC

Dalig [0.5,0.7]
acceptabel  [0.7,0.8]
utmérks [0.8,0.9]
perfekt [0.9,1]

Ett problem vi ser med ROC kurvan &r att den férklarar modellens prediktionsférméga utifrdn hurvida
modellen predikterar den data som modellen &r skapad pa. Sa som vi ser sa tar inte ROC kurvan hénsyn till
Overanpassning, en nistan perfekt anpassning av alla datapunkter leder till att AUC vérdet blir hégre men
bara for att en modell passar den data den ar baserad pd utan (eller med véldigt smd) felmarginal s& vet
man egentligen inte vad modellen sdger om ny data som den aldrig har bemoétt forr.

3.5.3 - Hosmer-Lemeshow Test

Ett Hosmer-Lemeshow test gar ut pa att testa hurvida en modell dr bra anpassad till den data den baseras
pa. Testet gors genom att man delar upp data i g antal grupper (alltsd g lika stora percentiler). Exempelvis
om g = 10 sa blir grupp 1 den grupp med de minsta percentilerna, grupp 2 med de nést minsta etc. Tanken
med uppdelningen &r att for varje percentil sa s& rédknar testet ut medelprediktionsvirdet av sannolikheterna
att man far ett lyckat och ett misslyckat fall. Darefter sa skapar man en teststatistiska K enligt formeln
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K- Xg: (O1; — Ev;)? n (001'; Ey;)?
0i

i=1
Dar O1; & Og; ar de observerade fall da responsvariabeln Y = 1 respektive Y = 0 och Ey; & Ey; ar
de forvintade fallen da responsvariabeln Y = 1 respektive Y = 0. Denna statistika ar chitva fordelad
med frihetsgrad g — 2 (alltsé K € x%(g — 2)) och testas alltsd av ett chitvd test under nollhypotesen
Hy : "Modellen anpassar data val”

Vi maste dock papeka att ett hogt P-virde inte behdver betyda att modellen passar data battre &n en annan
modell med légre p-virde. Med ett Hosmer-Lemeshow test kan man endast testa ifall modellen passar data
vél eller inte. Pa sa vis sa bor man nog inte heller enbart utgé ifran Hosmer-Lemeshow testet d& det precis
som ROC kurvan endast kontrollerar hur vél modellen passar det datamaterial den &ar skapad pa. Visserligen
sa underlédttar testet vid fallet att modellen inte kan prediktera det datamaterial den ar baserad pa men vid
fallet att testet visar insignifikans sa bor man anvianda sig av ytterligare metoder som kan méta modellens
prediktionskraft av ny data. [3, s.146]

3.5.6 - Limna en ute-korsvalidering

Prediktionsformagan fér en modell anses vara bra eller dalig beroende pa hur vél den predikterar data som den
inte bygger pa, man kan argumentera 6ver 6ver att en modell bor anses vara bra ifall den passar datamaterialet
den ar baserad pa med sma fel men om inte den kan prediktera data som &nnu inte existerar sa ar den
egentligen inte en bra modell. Da kan man allt undra hur man egentligen méta en modells prediktionsférmaga
ifall enda datamaterial man har dr det som modellen bygger pad. Tanken med korsvalidering dr att man
plockar bort en bit av det datamaterial man har och “latsas” att det bortplockade datamaterialet ar framtida
data. Man skapar dédrefter en modell pa det kvarstdende datamaterial for att darefter forsoka prediktera det
borttagna datamaterialet.

Det finns manga olika typer av korsvalidering men den typ som vi kommer att anvinda bendmns pa engelska
som “leave one out - cross validation”. Tanken med LOOCV &r att man iterear genom datamaterialet och tar
bort en rad data for varje iteration. I samma iteration si skapar man dven en modell pa det kvarstdende
datamaterielet for att darefter prediktera det datamaterial som man tog bort i bérjan av iterationen. Dérefter
sparar man det predikterade virdet och jamfér med det sanna vardet.

Men eftersom att varan modell &r baserad pa logistisk regrssion sa kommer vi istéllet att prediktera fram
sannolikheten att ett utfall blir lyckat. Sa det vi kommer att gora istéillet for att jamfora prediktionsvardet
med det sanna virdet ar att simulera data ifran en binomialférdelning dar varje simulerad handlse ar baserad
pa de sannolikheter som riknas ut i korsvalideringen for att senare jamfora antalet lyckade/misslyckade utfall
n antal ganger. Ifall jamforelsen visar att de simuerade viardena &r godtyckligt nédra de sanna vardena sa
accepterar vi modellens prediktionsférmaga.

n . \2
Det dr inte ovanligt att man skapar en statistiska av prediktionsfelets medelkvadratsumma F' = M
och kontrollerar viardet av den, i och med att medelkvadratsumman berdknar prediktionmedelsfelet i kvadrat
sa vill man alltsd ha ett sa lagt virde pa F som mojligt. Men for varat d&ndamaél sa nojer vi oss istéllet
simulera ny data som forklarat i foregaende stycke da vi anser att det ger en battre helhetsbild av antalet
SD-réster.
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4 - Analys

I detta kapitel s& visar vi i ndrmre detalj pa hur vi har anvint oss utav selektionsmetoderna i kapitel 4
for att bygga upp modeller for pprediktion. Vi kommer att inleda med att bygga upp modeller via varje
selektionsprocedur och dérefter kommer man att testa modellernas prediktionsférmaga med Hosmer-Lemeshow
goodness of fit test, AUC-varden for ROC-kurvor och framforallt korsvalidering. Mélet &r att bygga upp en
modell med en tillrdckligt godtycklig prediktionsformaga for att i slutet av kapitlet prediktera antalet roster
som SD kommer att fa vid nésta riksdagsval.

4.2 - Konstruktion av modeller

Inledningsvis sa borjade vi med att skapa en modell som inkluderade alla kovariater utan att ta hansyn
till outliers. En jamforelse av kovariaternas korrelationsnivaer, modellernas AIC vérde, lutningskoefficienter
samt p-virden av variabler visade ingen signifikant skillnad. I vissa fall handlade det om en skillnad i
korrelationsnivier pa sa lite som 2%. Sa vi bestamde oss for att inte exkludera nagon rad ifran datamaterialet
da vi inte fann négot virde i att kasta iviag vardefull data.

4.2.1 - Korrelationsanalys
Vanligtvis kan brukar man utféra korrelationsanalyser genom att studera plottar och eventuella VIF-virden

men vi féredrar att se numeriska korrelationsvirden och dra slutsatser i samband med plottar och VIF-virden
istallet for att enbart kika pa plottar. Nodvandiga plottar kommer att hanvisas till appendix.

Tabell 4.1 - Matris med korrelationsvdrden motsvarande varje variabel i modellen

Variabel votes nonvotes assault sex bachelor master social wunem immigrants
votes 1 -0.59 0.131 0.016 -0.46 -0.52 0.29 0.04 -0.08
nonvotes -0.59 1 -0.17 -0.19 0.194 0.197 -0.12  0.08 -0.52
assault 0.08  0.05 1 0.31  -0.015 -0.05 0.032 -0.01 0.10

sex 0.40 0.33 0.31 1 0.14 0.02 -0.22  -0.16 041
bachelor 0.54  0.50 -0.015 014 1 0.90 -0.65 -0.39 -0.07
master 0.49  0.50 -0.05 0.02  0.90 1 -0.55 -0.34 -0.02

social -0.46  -0.36 0.03 -0.22  -0.65 -0.55 1 0.44 0.07

unem -0.30 -0.22 -0.01 -0.16  -0.39 -0.34 0.44 1 0.03
immigrants 0.14  0.14 0.10 0.41  -0.07 -0.02 0.07 0.03 1

Som vi kan se i Tabell 4.1 sa finns det ingen storre korrelationsniva mellan mellan de férklarande variablerna
forutom vid variablerna som motsvarar andelen studenter per kommun. Dar ser vi en korrelationsniva pa 90 %.
Resterade variabler korrelerar med mindre &n 60 % (ifall vi bortser frdn bachelor mot social). Nagonting som
véickte intresse var antalet negativa korrelationsvirden som vi kan hitta bland variablerna for arbetsloshet
och bistandstagande. Det var nagorlunda forvéintat att variablerna for utbildning skulle ha negativa viarden
da vi initialt trodde att utbildning skulle ha en dampande eller negativ effekt till andelen bistandstagare
och andelen arbetslésa, men nagonting som helt gick emot vara férvantingar var de sma korrelationsnivaer
mellan arbetsloshet och SD-réster, vi forviantade oss verkligen ett storre och framfor allt positivt samband
mellan SD-roster och arbetsloshet. Vi trodde dven fran forsta borjan att det skulle finnas ett signifikant
missndje med hur skattepengar distribueras till individer som inte jobbar eller individer som far ndgon form av
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introduktionsbistand vid emigration ifran sitt hemland. Ett ytterligare resultat som inte stdmde Gverens med
férvantningarna var att andelen bistandstagare och arbetslosa d&ven var negativt korrelerade med brottslighet.
Vi forvantade oss inte en extremt hog korrelationsniva mellan dessa variabler da vi gissade att den skulle
hamna ndgonstans pa intervallet [0.15,0.3] med tanke pa att det inte finns samma typ av fattigdom i Sverige
som i andra linder. Men negativa virden var helt ovintat. att andelen arbetslésa kan bero pa att i Sverige
s& medfor inte arbetsloshet samma typ av fattigdom som finns i andra l&inder med inferiéra stater. I Sverige
(och andra ldnder i Skandinavien) sa far man ett otroligt stod vid fallet d& att man har férlorat sitt jobb eller
hamnat i nagon annan olycksfoljd situation dérfor ar det inte sannolikt att en individ i en situation dir hen
behover resultera sig till brott for att leva.

Vi byggde dven upp modeller med alla variabler och undersékte modellens VIF-virden. Se tabell 4.2 for en
fullstandig utskrift av VIF-viarden av variablerna i modellen. Genom att undersoka VIF-viarden undersékning
av VIF-viarden i en modell med alla variabler gav dessutom resultaten

Tabell 4.2 - vif virden

variabel VIF-virde
Assault 2.373640
Sex 1.204069
Bachelor 9.481792
Master 7.905667
Social 2.102070
unem 1.591979

Immigrants 1.841240

Bortsett ifrdn kovariaterna for utbildning sé verkar modellen inte lida av nagon storre kolinearitet mellan
variablerna. Med tanke pa att korrelationskoefficienterna var séapass laga for de flesta variablerna sa fanns det
initialt ingen anledning att misstédnka en signifikant kolinearitet /multikolinearitet. vi gick vidare med att
exkludera variabeln for bachelor och da kunde vi fa ner alla vif-virden till under 2.

For att kontrollera ifall det rader samspel mellan variablerna i modellen sa prévade vi dven att sdtta upp
en modell med koeffecienter fér samspel. Samspelskoeffecienten testas med wald statistikan precis som alla
andra ariabler och exkluderas ifall p > 0.05. Modellen ifran korrelationsanalysen visade att det rader samspel
mellan assault/master, assault/immigrants och master/immigrants.
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4.2.2 - Meningsfull Selektion

Steg 1

Vi inleder med att utfora ett likelihood-ratio test pa varje enkel regression och kontrollerar att de ar signifikanta
pa signifikansnivan a = 0.25.

Tabell 4.3 - P-vdrden av alla variabler ifran ett Likelihood-Ratio test

Variabel P-varde

Assault 0.2572

Sex 2.2.10716
Bachelor 2.2.10716
Master 2.2.10716
Social 2.2.10716
Unem 2.2.10716

Immigrants 2.2-10716

Variabeln for valdsbrott visade sig vara insignifikant pa signifikansnivan a = 0.25 under ett likelihood ratio
test sa vi gar alltsé vidare till steg 2 i proceduren och skapar en en full modell och en modell utan denna
variabel.

Steg 2

Tabell 4.4 - Utskrift av en multipel logistisk regressionsmodell utan variabeln for valdsrelaterade brott

Variabel estimat Avvikelse P-virde
sex -3.91866365 0.50252 0.186

bachelor 2.22406729  0.18058  2-10716
Master -6.06542889  0.06519 2.10716
Social 4.50124196  0.27081 0.00207
Unem -1.22024378 0.12096 2.10716

Immigrants 0.06716663  0.05081 6.29 - 10715

Tabell 4.5 - Utskrift av en multipel logistisk regressionsmodell utan insignifiaknta variabler

Variabel estimat Avvikelse P-varde
Bachelor 1.9376636  8.191e-08 2-10716
Master -5.9346495 4.112e-02 2-10716
Social 3.6347875  2.658e-01 2-10716
Unem -1.0970524 1.189¢-01 2-10716

Immigrants 0.1443933  5.157e-02 3.78e — 06

vi ser att variabeln for sexuellt relaterade brott i tabell 4.4 &r insignifikant under wald statistikan, sa vi gar
vidare i detta steg och exkluderar den fran modellen och gor jamfér sedan den mindre modellen mot den
storre via ett likelihood-ratio test.

I ett likelihood-test dér vi jamforde den mindre modellen mot den storre modellen s& visades insignifikanta
resultat, vi gar alltsa vidare till steg 3 i proceduren under antagandet att den storre modellen har en simre
prediktionsférméga dn den lilla.
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Steg 3

variabel  modell 1 modell 2 procentuell férandring

Bachelor 1.9376636  2.22406729  13%
Master -5.9346495 -6.06542889 2%

Social 3.6347875  4.50124196  19%
Unem -1.0970524 -1.22024378 10%

en undersokning utav de procentuella skillnaderna mellan lutningskoefficienterna i de tva modellerna visar
att ingen utav forandringarna ar storre an den forbestamda signifikansnivan. Med en signifikansniva pa 20%
sa vi fortsétter till steg 4 i proceduren utan nagon aterliggning av forkastade variabler.

Steg 4

Aterldggning av den enda LR-insignifikanta variabeln visade ett signifikant P-virde for alla variabler i modellen
enligt Wald statistikan. Men aterigen sa finns det ingen storre anledning att aterldgga den i modellen da den
fortfarande ar insignifikant i ett LR-test och inte har ndgon storre paverkan pa lutningskoefficienterna for de
resterande variablerna i modellen.

Vi gar alltsa vidare till steg 5 i proceduren med samma modell som vi kom fram till i steg 3.
Steg 5
Alla figurer till detta steg hénvisas till Figur 7.1 i appendix 7.2

Vi ser att ingen av plottarna har en perfekt linearitet, den som &r mest ifragasiattbar utskriften fér variabeln
“Unem” dér funktionen verkar ha ndgon tveksam bojning mellan férsta tva punkterna. I Gvriga fall sa ser
man inte en fullstdndigt linjar tillvixt men vi anser inte att den avvikelse ifran lineariteten ar tillrackligt stor
for att exkludera dessa variabler, sa vi néjer oss med att enbart exkludera variabeln for arbetsloshet. Vi gar
vidare till steg 5 i meningsfull selektion under antagandet att logit-funktionen for alla variabler férutom den
for arbetsloshet uppfyller mer eller mindre ett linjért samband med modellens koefficienter.

Steg 6

Med 5 stycken variabler i modellen sa finns det alltsd 10 mojligheter till signifikanta samspelseffekter mellan
variablerna, darfor inkluderar vi alla variabler for samspel i modellen och i syftet att undersdka vilka variabler
som under wald statistikan kan samspela for en person som ska rosta i ett riksdagsval. Resultat av signifikanta
( och insignifikanta) samspelseffeker presenteras i Tabell 4.6. Vid signifikans s& presenteras ett v' och vid
insignifikans sa presenterasr ett x.

Tabell 4.6 - Tabell med p-vdrden ifran samspelseffekter mellan variablerna ¢ modellen

variabler/p-virden Bachelor Master Social Immigrants unem

Bachelor X X X X
Master v v X
Social v X
Immigrants X

Vi fick alltsa slutsligen fram en modell med variablerna for bachelorstudenter, mastersstudenter, bistandstagare,
invandrare och arbetsloshet tillsammans med samspelsvariablerna som presenteras i tabell 4.6.
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4.2.3 - Framat Selektion € Bakadt Eliminering

Framéat Selektion & Bakét Eliminering édr de snabbaste variabelselektionsmetoderna av de 4 metoder som vi
har anvint oss utav i denna analys. Alla framstéllningar av modeller kommer hér att hanvisas till appendix.

Framat Selektion:

Vid utférandet av framat selektion sa kunde vi visa att variabeln for valdsrelaterade brott &r insignifikant
redan vid allra forsta steget av proceduren. Detta férvintades da variabeln &ven var insignifikant enligt ett
LR test vid forsta steget i purposeful selection, sa vi gick vidare i proceduren och exkluderade assault redan i
steg 1. I de efterfoljande stegen lyckades vi dessutom visa att variabeln for arbetsloshet ockséa var insignifikant
under Wald-statistikan. Alla andra variabler beholl ungefar samma P-vérde igenom hela processen och
behovde alltsa inte exkluderas vid nagot steg. I tabell 4.7 sa har vi samanstéllt varje steg i framat selektionen.
Inga P-virden framstélls i tabellen, vid fallet att en variabel har exkluderats sa har dens P-virde ¢veskridit
signifikansnivan o = 0.5. vid fallet att en variabel visa sig vara insignifikant sa kommer den att markeras med
x och cellerna for den exkluderade variabeln ki kommande steg kommer att markeras med —, i annat fall sa
markeras den me v* och ifall variabeln &nnu inte har introducerats i proceduren sa kommer den betecknas av
en tom cell.

Tabell 4.7 - En tabell som visar utfallen av varje steg i Framat Selektion

Steg/VariablerSteg 1 Steg 2 Steg 3 Steg 4 Steg 5 Steg 6 Steg 7

Assault X - - - - -
Sex v v v v v
Bachelor v v v v
Master v v v
Social v v
unem

Immigrants

SNENENENY

SSRNENENENY

X

Vi utférde en prévning av samspelseffekter likt provningen vi gjorde i kapitel 4.1. Resultaten gav oss en modell
déar samspelseffekter rddde mellan sex/master och sex/social. Ytterligare en undersdkning av kolinearitet gav
oss precis som vi korrelationsanalysen en modell dér variablerna fér utbildning har ett kolinedrt samband, se
Tabell 4.8. Detta ledde till att vi &ven exkluderade variebeln for bachelorstudenter ifran modellen.

Tabell 4.8 - Vif vdarden av variabelrna inkluderade i modellen fran framat selektion

Variabel Vif-virde

Sex 1.011114
bachelor 9.401003
master 7.574359
social 1.972192

Bakat Eliminering

Bakat Elimineringen gick lite snabbare att fullfolja &n framat selektionen. I denna procedur kunde vi enbart
exkludera en variabel totalt vilket skedde i det forsta steget av selektionsmetoden. Denna variabel visade sig
vara variabeln for sexuellt relaterade brott. Vi évervigde en stund att exkludera variabeln for valdsrelaterade
brott da vi i framat selektionen sag att den var insignifikant i en enkel logistisk modell, men vi bestdmde oss
for att ha kvar den dnda da den kanske kan bidra med nagon stabiliserande effekt till modellen. Precis som
vid famat selektionen sa vill vi &ven hér skapa en tabell som beskriver varje delsteg i proceduren. Reglerna
fér hur vi markerar en vaiabel exkluderad ller inkluderad i Tabell 4.9 foljer samma regler som Tabell 4.7 gar
efter.
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Tabell 4.9 - En tabell som visar utfallen av varje steg i Bakdat Eliminering

Steg/Variabler Steg 1 Steg 2

Assault v v
Sex X -
Bachelor v v
Master v v
Social v v
unem v v
Immigrants v v

Och precis som tidigare sa provade vi d&ven modellen for samspel och fick fram att alla variabler férutom
assault/master, Social/Unem och Assault/Sex hade ett signifikant samspel med varandra. S& dessa variabler
fick inkluderas i modellen. Vi fick d&ven i denna modell exkludera variabeln fér bachelorstudenter p.g.a.
Kolinearitet. Se vif vérden i tabell 4.10

Tabell 4.10 - Vif-varden av variablerna inkluderade i modellen fran Bakdt Eliminering

Variabel Vif-varde

assault 1.056696
Bachelor 9.189875
Master 7.886336
social 1.768004

Immigrants 1.167187
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Kapitel 5 - Resultat

Detta kapitel dr en sammanfattning av analysen i kapitel 4. Héar framstéller vi resultaten av de tester,
statistikor och andra analysmetoder i syftet att jamfoéra vilken modell som ar den bésta. Efter presentation av
dessa virden sa dr malet att vi ska kunna vélja ut den bésta bésta modellen och déarefter prediktera resultaten
fér SD under ndstkommande riksdagsval. Det nya datamaterialet 4r sammanstéllt pa exakt samma form som
den som anviandes under konstruktionen av modellerna, den enda skillnaden &r att det nya datamaterialet ar
sammanstélld efter ar 2014. Inga modell summaries kommer att framstéllas i detta kapitel da vi anser att
det forstor lasligheten av kapitlet, vi hdnvisar istéllet alla summaries och eventuella plottar till appendix.

5.1 - Tester och Varden

Nedan framstélls ett hosmer-lemeshow test for goodness av fit pa varje av de 4 modellerna som vi har framstéallt
i kapitel 4, se tabell 5.1. Varje kolumn i Tabell 5.1 representerar en specifik modell medan raderna i tabellen
representerar de forklarande variablernas lutningskoefficienter. Variabler som bendmns “ Variabell : Variabel2”
representerar variabeln for samspelseffekten mellan de tva forklarande variablerna. Om en variabel inte finns
med i modellen (p.g.a signifikans eller annan anledning) s kommer den att markeras med ett x tecken, vid
Inkludering av variabeln sa markeras variabeln med v'. Se Summary 7.1 till Summary 7.4 i appendix 7.1 for
exakta lutningskoefficienter och relevanta P-virden.

Tabell 5.1 - Tabell av De slutgiltiga modellerna fran slektionsmetoderna i kapitel 4

w
=

Modell/koefficienter Korrelationsanalys Meningsfull Selektion FS

Assault

Sex

Bachelor

Master

Social

Unem

Immigrants
Samspelseffekter
Assault:Sex
Assault:bachelor
Assault:master
Assault:social
Assault:unem
Assault:immigrants
Sex:Bachelor
Sex:Master
Sex:social
sex:Unem
bachelor:Master
Bachelor:social
Bachelor:Unem
Master:Social
Master:Unem
Master:Immigrants
Social:Unem
Social:Immigrants
Unem:Immigrants

WX X A X X &
WX NN X X

LA X A X
WX NAX X K

X

X X X &X X X X X X X X X & X X & X X
XX X X X X X X X X AN X X X X X X X

CAXCNCNAUX XX CCNAUX SN AX XX

X AOUX &UX &AUX X X X X X XX XXX XX
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vi framstéller &ven en tabell med nddvéndiga varden och teststatistikor som anvindes vid modell-selektionerna.
Dessa varden kommer nu att jamforas med varandra for att utse den bésta modellen mellan alla selektion-
sprocedurerna.

Tabell 5.2 - Tabell av jamforelsevirden for varje modell

Modell/Metod Korrelationsanalys Meningsfull Selektion FS BE
AIC 47116 47706 47803 46302
BIC 47141.62 47735.28 47825.17  46353.23
AUC 0.5810 0.5839 0.5809 0.5818
Hoslem 2.2e-16 2.2e-16 2.2e-16 2.2e-16
x3-test 2.2e-16 2.2e-16 2.2e-16 2.2e-16
CV-prediktionsfel 30% 26% 30% 27%

Som vi kan se s& dr det ingen av de valda modellerna som har en véldigt stark, eller for Gvrigt en bra
prediktionsférmaga 6verhuvudtaget. Ifall vi ignorerar prediktionsfelen fran korsvalideringen en stund och
kikar pa de andra testerna sa ser vi att ROC areorna &r inte av nagon signifikans alls, i bésta fall sa visar
de att den givna modellen har en délig prediktionsféorméaga. Hosmer-Lemeshow testerna visar signifikanta
resultat for alla tester vilket alltsa forkastar nollhypotesen Hy : 7 Modellen passar data val”. 1 praktiken
sa visade det sig att ingen av de slutgiltiga modellerna kunde visa ndgon bra prediktionsférméga. Men for
jamforelsens skull sa gar vi vidare med att sédga att modellen som fas via Framat Selektion ar jamforelsevis
den hittills simsta modell som vi har kommit fram till. Modellens AIC virde dr den modell med storst AIC
och BIC vérde samt sa visar AUC &r en av de minsta areorna bland modellerna. Generellt sé ser vi att AUC
vardet for modellen fran meningsfull selektion dr den bésta bland modellerna, den har dock inte lagst AIC
viarde men med tanke pa att detta varde inte varierar sa farligt mycket mellan modellerna om man bortser
ifran FS och BS modellerna sa lagger man hellre vikt pa aren under ROC kurvan istéillet for AIC varden.

Vi bekréftar nu att modellen fran meningsfull selektion dr den bésta genom att kika pa prediktionsfelen
for korsvalidering. Men nagonting som ar ndmnvéart ar att prediktionsfelen bor variera lite for varje gang
som vi korsvaliderar modellen. Detta beror pa att vi simulerar ny binomialférdelad data med avseende
pa de predikterade sannolikheterna, vilket innebér att varje ny simulering kommer variera lite i antalet
lyckade/misslyckade utfall, men denna variation &r inte ndgon signifikant variation sa vi kan med gott samvete
utgd ifrdn att de virden som star i tabellen beskriver modellens prediktionsférmanga till en godtycklig niva.
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Kapitel 6 - Diskussion

Ursprungligen sa hade vi hoppats pa lite béttre resultat dn dessa. Vi var medvetna om att vi inte nédvindigtvis
skulle fa en perfect fit eller for 6vrigt ens nira nagot perfect fit men vi férvintade oss atminstone insignifikanta
Hosmer-Lemeshow tester samt AUC virden sddana att AUC € [0.6, 0.8] vilket vore modeller med en hyfsat
god eller godtycklig prediktionsformaga. Men vi kunde redan vid korrelationsanalysen (Se tabell 4.1) se att
ingen utav kovariaterna hade nagon storre korrelationsnivd med responsvariablerna och dédrmed kunde vi
redan dir ana att modellerna inte skulle bli sérskilt bra. I bésta fall s hade kovariaterna for utbildning en
korrelationsniva pa ca 50% med responsvariablerna.

Ett stort problem med analysen &r att den data som modellerna byggs upp pa inte ar individdata. Da
vi forsoker modellera roster i ett riksdagsval sa kan det vara svart att fa fram individuell information for
var och en av ca 7.3 miljoner rostberéttigade invanare. Darfor har man i stort sett blivit tvungen till att
generalisera individer till siffror som beskriver sannolikheten att en individ lever upp hamnar i en sérskild
kategori (sannolikheten att du &r en brottsling, sannolikheten att du ar utbildad etc.) istdllet for att ha exakt
data pa hur ldnge en individ har utbildat sig eller ifall hen har bidragit till brottsliga aktiviteter etc. Med
andra ord sa forklaras varje individ i en kommun med samma kovariat som alla andra personer i samma
kommun vilket inte dr ett rimligt antagande.

Med tanke pa att lutningskoefficienterna i en logistisk regressionsmodell skattas via maximum-likelihood
metoden sa innebér det ocksa att ML-skattningen utan tvekan kommer att visa annorlunda resultat med det
datamaterial vi har &n vid fallet d& man har individdata. Att detta skulle ske visste man redan fran forsta
boérjan men vi fortsatte med analysen med férhoppningar om att man kan generalisera individer i ett samhélle
till siffror som som summerar samhéllet i helhet. Som vi kunde se i resultaten sa hade vi fel. Efter analysen
var fardig s& fundrade vi ifall man kunde ha formulerat analysen pa annorlunda sitt, vi hade kanske kunnat
fa battre resultat ifall vi istéllet modellerade andelen roster per kommun i form av en vanlig multpel Injar
regression och pa savis forsoka prediktera hur kommuner i helhet reagerar pa de valda variablerna istéllet for
att forsoka méta individer i form av logistisk regression.

Ett antagande som logistisk regression forutsétter ar att log-oddset har ett linjart samband mellan de enskilda
variablerna i modellen, och som vi kunde se i steg 5 i kapitel 4.2 sa var det langt ifran alla variabler som visade
det linjara sambandet som man vill ha. Ifall inte variablerna lever upp till detta antagande sa kan man fa
problem med inkonsistenta estimat och avvikelser i skattningarna av deras standardavvikelser. Vill man tackla
detta sa kan man 16sa problemet genom att transformera variabeln till en annan typ av funktion (exempelvis
logaritmera, kvaderar etc.) och eventuellt inkludera samspelseffekter. Men trots forsoket pa att skapa de
linjdra samband man &r ute efter s lamnades vi &nda med modeller som har en daliog prediktionsférméga,
som man kunde se i Tabell 5.2 sa fick vi fram modeller med ett prediktionsfel p& upp till ca 33% enligt en
LOO-korsvalidering. Detta gav oss egentligen inget annat val d4n att anta att den typ av data som anvindes i
modelleringen inte kan generalisera svenska individer till var datamaterial. I logistisk regression sa forutsétter
man &ven att man har oberoende observationer, men med tanke pa att vi omvandlade i stort sett alla variabler
till andelar innan nagon analys gjordes sa tror vi inte att detta antagande har blivit brutet.

Vi hade mer &n gérna velat gora en prediktion pa nésta riksdagsval men som vi ndmnde i kapitel 5 sa finns
det ingen storre nytta i att géra nagon prediktion da modellerna inte har ndgon palitlig prediktionsférmaga.
Hade man dock haft réitt typ av data och déarmed eventuellt godtyckliga modeller sa var planen fran forsta
borjan att sitta in nyare data (data sammanstélld efter 2014) i den bésta modellen man har och dérefter
rdkna ut sannolikheten for varje observation av att en individ rostar p4 SD enligt sannolikhetsfunktionen
som beskrevs i kapitel 3.1. Efter att ha fatt fram en vektor med sannolikheterna att en person rostar pa
SD sa téankte vi att simulera binomialférdelad data beroende pa predikterade sannolikheterna, darefter kan
man summera antalet lyckade utfall for att fa en godtycklig prediktion av resultaten fran ndstkommande
riksdagsval givet att modellen har en godtycklig preiktionsformaga. Ett annat alternativ &r ocksa att simulera
ett p-varde mellan [0, 1] ifrdn en likformig fordelninig dar varje utfall blir 1 eller 0 beroende pa om den
simulerade refernspunkten dr storre eller mindre d4n den predikterade sannolikheten.

Generellt sa tror vi fortfarande att man kan skapa en bra modell som predikterar SD-rosterna ifall man hade
individdata. Detta haller vi oss till pa grund av att SD gjorde ett otroligt hopp ifran att inte ens vara ett
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signifikant parti til att vara Sveriges trede storsta parti med stod av ca 12.2% av befolkningen pa bara tva
riksdagsval. Vi har svart att tro att ett parti med den kontroversiella bakgrund som SD har kan samla pa sig
stodet fran strax Gver en tiondel av av den svenska befolkningen utan nagon anledning. Utéver detta sa har
man ocksd kunnat se en 6kning traffik pa framlingsfientliga medier i hogtid med valet 2014 (se Figurer 6.1 &
6.2) vilket vi tror kan vara en indikation pa att det verkligen existerar ett missnoje pa hur Sverige skoter sin
invandringspolitik.
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Figur 6.1 - En plot av antalet besokare pa nyhetssidan www.friatider.se fran 2014 fram till idag
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Figur 6.2 - En plot av antalet besokare pa nyhetssidan www.avpizlat.info fran 2014 fram till idag

Négonting som vi dessutom var intresserade att understka var hur antalet SD-roster varierar bland svenska
l&n och kommuner. Vi undrade ifall det kanske existerar négra sirskilda svenska omraden dér sympatin for
Sverigedemokraernas politiska ideologi ar lite storre dn andra omraden. Vi plottade darfér fram andelen
roster per 1dn och kommun (se Figur 6.3 och Figur 6.4) 6ver en karta av Sverige for att visuellt analysera
eventuella politiska trender i sverige och vi kunde se att i manga fall sa tillhérde de ldn/kommuner som
rostade mest pd SD den grupp av ldn/kommuner med minst invinare.
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Plot av lan Plot av kommuner

Figure 1: Figur 6.3 & Figur 6.4 - Plottar av andelar roster for varje 1dn respektive kommun i sverige
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Vi designade plotten sadan att ju gronare ett omrade ar desto farre ar andelen roster pa det specifika omradet,
dérmed blir ett omrade mer och med rétt da andelen roster 6kar. For att resultatet ska vara mer lampliga
for presentation och for att man ska kunna se sma dndringar mellan omradena s& bestdmde vi oss for att
skédra ner fiargernas kénslighet sddana att den rédaste fargen tillsattes till den kommun eller det ldn med
storst anel SD roster och vice versa med de gronaste fargerna.

Generellt sett sa ser vi att Stockholms ldn, Véastra Gotalands 14n, Skane ldn, Gotlands 14n och Vasterbottens
lan &r de 14n vars andelar SD-roster ligger pa intervallet [0, 0.1]. Resterande ldn verkar ligga pa intervallet
[0,0.2]. Nagonting markvirdigt &r att de ldn som star for majoriteten av Sveriges invanare (Stockholm,
Vistra Gotaland och Skéne) tillsammans tillhor de 1dn med minsta andel SD-roster medan de ldn med minst
antal invanare bidrog med de storsta andelarna roster. Nar det galler plotten for kommuner sa var det dock
lite svarare att se nagot monster

vi har inte kommit fram till sdrskilt manga anledningar till varfér de mindre befolkade ldnen tenderar att
rosta fram SD mer dn de storre ldnen men vi gissar pa att man inte alltid far samma stora diversifiering av
asikter, diskussioner, protester och manifestationer i mindre samhéllen som man kanske kan fa i Stockholm.
Vi séger inte nodvandigtvis att man &r helt instdngd ifran diskussioner eller statlig fakta ndr man lever i
mindre samhéllen men man tror som sagt att det finns en mojlighet att man inte far samma variation av
politiska diskussioner som vid storstdder. Och med tanke pa att aktiviteten for framlingsfientliga medier har
Okat enligt Figur 6.1 och Figur 6.2 sa tror vi alltsd att det finns en mojlighet att just dessa omraden star
for den storsta delen av 6kningen. Dock sa dr detta pastaende svart att bevisa och bor da alltsa inte tas pa
allvar.

For att forstora perspektivet lite till sa provade vi d&ven med att jamfoéra andelen SD-réster mellan de storsta
och de minsta kommunerna i Sverige och vad man siag var minst sagt intressant. Se Figur 6.5.
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Figur 6.5 & Figur 6.6 - Plottar av andelen SD-réster per plottad kommun och invanare per plottad kommun

Som man kan se sd tillhor de kommuner med storst andel SD-roster (ca 24%) néstan exklusivt en grupp
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med ca 10 000 roéstberdttigade invanare per kommun medan de kommuner med minsta andel réstar varierar
mellan 23 000 - 67 000 invanare (om vi bortser fran Stockholm kommun som har 677144 rostberéttigade
invanare). Nog ar detta inte ensamt tillrackligt for att pasta att funderingarna i foregdende stycken ar utan
tvivel korrekta men det vicker en och annan fragestallning kring varfér det kan vara sddana skillnader mellan
stora och smé& kommuner.
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7.2 - Summaries

summary (glm(cbind(votes,nonvotes)~assault+master+immigrants+assault:master+assault:immigrants+master:im

##

## Call:

## glm(formula = cbind(votes, nonvotes) ~ assault + master + immigrants +
#i# assault:master + assault:immigrants + master:immigrants,
#it family = "binomial")

##

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -44.045 -8.021 -0.798 5.446 47.163

##

## Coefficients:

#it Estimate Std. Error =z value Pr(>|zl)

## (Intercept) -1.624e+00 1.195e-02 -135.859 < 2e-16 *x**
## assault 2.511e+02 6.461e+00 38.866 < 2e-16 ***
## master -4.486e+00 8.592e-02 -52.218 < 2e-16 **x
## immigrants 1.075e+00 1.572e-01 6.836 8.1b5e-12 **x
## assault:master -1.195e+03 4.812e+01 -24.838 < 2e-16 **x
## assault:immigrants -1.649e+03 7.208e+01 -22.875 < 2e-16 *xxx*
## master:immigrants 1.145e+01 9.868e-01 11.606 < 2e-16 *xxx*
# ——-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

#i#

#i# Null deviance: 106741 on 289 degrees of freedom

## Residual deviance: 44440 on 283 degrees of freedom
## AIC: 47116

##

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

# summary(glm(votes3~assault3+master3+immigrants3+assault3:master3+assaul t3: immigrants3+master3: immigra

Summary 7.1 - Summary av slutgiltiga modellen ifran korrelationsanalys

summary (glm(cbind(votes,nonvotes)~bachelor + master+social+immigrants+master:social+master:immigrants+s

##

## Call:

## glm(formula = cbind(votes, nonvotes) ~ bachelor + master + social +
## immigrants + master:social + master:immigrants + social:immigrants,
#it family = "binomial")

#i#

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -43.502 -7.887 -1.631 5.786  47.513

#i#

## Coefficients:

## Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)
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## (Intercept) -1.34542 0.01531 -87.88 <2e-16 **x
## bachelor 3.46548 0.19319 17.94 <2e-16 **x*
## master -8.44846 0.14869 -56.82 <2e-16 *xx
## social -24.01305 1.06979 -22.45 <2e-16 **x*
## immigrants -2.66291 0.18102 -14.71 <2e-16 **x
## master:social 259.23115 8.67789  29.87 <2e-16 **x
## master:immigrants 19.63011 1.24418 15.78  <2e-16 ***
## social:immigrants 114.19350 8.69757  13.13 <2e-16 **x
## -—-

## Signif. codes: O 's*x' 0.001 'x*' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

##

it Null deviance: 106741 on 289 degrees of freedom

## Residual deviance: 45028 on 282 degrees of freedom
## AIC: 47706

#it

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

# summary(glm(votes3~bachelor3 + master3+social3+immigrants3+master3:social3+master3:immigrants3+social

summary 7.2 - Summary av den slutgiltiga modellen ifran Meningsfull Selektion

summary (glm(cbind(votes,nonvotes) ~sex+master+social+sex :master+sex:social,family="binomial"))

##

## Call:

## glm(formula = cbind(votes, nonvotes) ~ sex + master + social +
#it sex:master + sex:social, family = "binomial")

#i#

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -42.701 -7.797 -1.008 4.970 47.285

##

## Coefficients:

#t Estimate Std. Error =z value Pr(>|z|)

## (Intercept) -1.58288 0.01427 -110.959 < 2e-16 *xx
## sex 16.58673 1.33812 12.396 < 2e-16 ***
## master -3.63701 0.07932 -45.854 < 2e-16 *x*x
## social -2.86057 0.79136 -3.615 0.000301 *x*x*
## sex:master -140.80509 6.93960 -20.290 < 2e-16 *xx*

## sex:social 787.86982 86.16339 9.144 < 2e-16 **x

## -—-

## Signif. codes: O '***x' 0.001 '**x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
#i#

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

#i#

## Null deviance: 106741 on 289 degrees of freedom

## Residual deviance: 45129 on 284 degrees of freedom
## AIC: 47803

#i#

## Number of Fisher Scoring iterations: 4
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# summary(glm(votes3~sex3+bachelor3+master3+social3+sex3:master3+sex3:soctal3, family="binomial"))

summary 7.8 - Summary av den slutgiltiga modellen ifran Frammat Selektion

summary (glm(cbind(votes,nonvotes) ~assault+master+social+unem+immigrants+assault:social+assault:unem+ass

#i#

## Call:

## glm(formula = cbind(votes, nonvotes) ~ assault + master + social +
## unem + immigrants + assault:social + assault:unem + assault:immigrants +
## master:social + master:unem + master:immigrants + social:immigrants +
#it unem:immigrants, family = "binomial")

##

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -43.324 -7.600 -1.090 4.982  41.470

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error z value Pr(>lz|)

## (Intercept) -1.451e+00 1.663e-02 -87.264 < 2e-16 **x
## assault 1.655e+02 5.402e+00 30.647 < 2e-16 **x
## master -6.670e+00 1.065e-01 -62.608 < 2e-16 ***
## social -1.926e+01 1.362e+00 -14.147 < 2e-16 *xx
## unem -2.121e+00 3.345e-01 -6.343 2.26e-10 *xx
## immigrants 5.345e-01 2.091e-01 2.557 0.0106 *

## assault:social -1.191e+03 1.759e+02 -6.772 1.27e-11 **x*
## assault:unem -3.704e+02 5.056e+01 -7.327 2.36e-13 **x*
## assault:immigrants -1.523e+03 7.370e+01 -20.665 < 2e-16 ***
## master:social 2.064e+02 1.068e+01 19.328 < 2e-16 ***
## master:unem 3.573e+01 3.017e+00 11.843 < 2e-16 **x
## master:immigrants 1.120e+01 1.158e+00 9.675 < 2e-16 **x
## social:immigrants 1.245e+02 1.225e+01 10.170 < 2e-16 **x*
## unem:immigrants -1.501e+01 2.856e+00 -5.257 1.47e-07 *xx
# ——-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

##

#i# Null deviance: 106741 on 289 degrees of freedom

## Residual deviance: 43611 on 276 degrees of freedom
## AIC: 46302

##

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

# summary(glm(votes3~assault3+bachelor3+master3+soctal3+unem3+immigrants3+assault3:bachelor3+assault3:s

summary 7.4 - Summary av den slutgiltiga modellen ifran bakdat eliminering

summary (glm(cbind(votes,nonvotes) ~assault+master+immigrants,family="binomial"))
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##

## Call:

## glm(formula = cbind(votes, nonvotes) ~ assault + master + immigrants,
#it family = "binomial")

##

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -44.418 -7.965 -0.892 5.370  43.977

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error z value Pr(>|zl)

## (Intercept) -1.380572 0.003978 -347.01 <2e-16 *xx
## assault 37.694513 1.403121 26.86 <2e-16 *x*x
## master -5.461632 0.024311 -224.66 <2e-16 *x*x
## immigrants -0.444955 0.040415 -11.01 <2e-16 *xxx

##H ——-

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'x' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

##

## Null deviance: 106741 on 289 degrees of freedom

## Residual deviance: 45572 on 286 degrees of freedom
## AIC: 48242

#i#

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

# summary(glm(votes3~assault3+master3+immigrants3, family="binomial"))

summary 7.5 - Summary av en modell jimford i korrelationsanalysen

summary (glm(cbind(votes,nonvotes) ~sex+master+social+unem+immigrants,family="binomial"))

##

## Call:

## glm(formula = cbind(votes, nonvotes) ~ sex + master + social +
## unem + immigrants, family = "binomial")

##

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -44.131 -7.711 -1.272 5.184 47.598

##

## Coefficients:

#t Estimate Std. Error =z value Pr(>lz])

## (Intercept) -1.335528 0.005664 -235.807 < 2e-16 *x*x*

## sex -3.791967 0.500644 -7.574 3.61e-14 **x

## master -5.350966 0.029119 -183.761 < 2e-16 ***

## social 3.400053 0.253008 13.439 < 2e-16 **x*

## unem -0.959753 0.071249 -13.470 < 2e-16 **x

## immigrants  0.004940  0.050493 0.098 0.922

## ——-—

## Signif. codes: O '*xxx' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.05 '.' 0.1 ' ' 1
##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
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##

#i# Null deviance: 106741 on 289 degrees of freedom
## Residual deviance: 45905 on 284 degrees of freedom
## AIC: 48579

##

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

# summary(glm(votes3~sex3+master3+social3+unem3+immigrants3, family="binomial"))

summary 7.6 - Summary av en modell jimford i korrelationsanalysen

summary (glm(cbind(votes,nonvotes) ~sex+master+social+unem,family="binomial"))

##

## Call:

## glm(formula = cbind(votes, nonvotes) ~ sex + master + social +
## unem, family = "binomial")

##

## Deviance Residuals:

## Min 1Q Median 3Q Max

## -44.136 -7.706 -1.275 5.184  47.594

##

## Coefficients:

## Estimate Std. Error =z value Pr(>lz])

## (Intercept) -1.3355665 0.005651 -236.326  <2e-16 **x*
## sex -3.761202 0.389544  -9.655 <2e-16 **x*
## master -5.350575 0.028844 -185.498 <2e-16 **x*
## social 3.404142 0.249530 13.642 <2e-16 *x*x
## unem -0.959579 0.071226 -13.472 <2e-16 **x*
## ——

## Signif. codes: O '**x' 0.001 'xx' 0.01 'x' 0.056 '.' 0.1 ' ' 1
##

## (Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)
##

it Null deviance: 106741 on 289 degrees of freedom

## Residual deviance: 45905 on 285 degrees of freedom
## AIC: 48577

##

## Number of Fisher Scoring iterations: 4

# summary(glm(votes3~sex3+master3+social3+unem3, family="binomial"))

summary 7.7 - Summary av en modell jimford i korrelationsanalysen

summary (glm(cbind(votes,nonvotes) ~sex+bachelor+unem+immigrants,family="binomial"))

##

## Call:

## glm(formula = cbind(votes, nonvotes) ~ sex + bachelor + unem +
#it immigrants, family = "binomial")

##

## Deviance Residuals:
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##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Min 1Q Median 3Q Max
-61.265 -8.472 -1.188 5.471 50.382
Coefficients:

Estimate Std. Error =z value Pr(>lz])
(Intercept) -0.68440 0.00755 -90.646 <2e-16
sex -4.49899 0.47489 -9.474 <2e-16
bachelor -13.01951 0.07165 -181.699 <2e-16
unem -1.31923 0.06936 -19.019 <2e-16
immigrants -0.67853 0.04968 -13.658 <2e-16
Signif. codes: 0 '*x**x' 0.001 '*x*x' 0.01 'x' 0.05 '.

(Dispersion parameter for binomial family taken to

Null deviance:
Residual deviance:

AIC: 57382

106741
54710

* k%
* k%
XXX
XXX
k%%

"o0.1 " "1

be 1)

on 289 degrees of freedom
on 285 degrees of freedom

Number of Fisher Scoring iterations: 4

# summary(glm(votes3~sex3+bachelor3+unem3+immigrants3, family="binomial"))

summary 7.8 - Summary av en modell jaimford i korrelationsanalysen

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

Summary 7.9 - En korrelationsmatris av data

votes2 1
nonvotes?2 0
assault?2 0
sex?2 0
bachelor2 0
master?2 0
social?2 -0
unem?2 -0
immigrants2 O.
votes?2 0
nonvotes?2 0
assault?2 -0
sex?2 -0
bachelor2 0
master?2 1
social?2 -0
unem?2 -0
immigrants2 -0.

votes?2
.00000000
.84598643
.05545127
.30995708
.58907057
.43234287
.71000731
.45754874
02508132
master?2
.43234287
.62935451
.08380423
.09549908
.88728083
.00000000
.52677567
.30491204
09760243

.71000731
.67308001
.04855852
.15935929
.61855784
.52677567
.00000000 O
.40722363 1
.10900771 O

nonvotes?2

.845986430
.000000000
.002067603
.247627024
.719349968
.629354507
.673080009
.400063374
.066315498

social?2

assault2
.0654512712
.0020676029
.0000000000

0.3135549892

.0351833501
.0838042281
.04855685165
.0002036576
.0999322467

sex?2
0.30995708
0.24762702
0.31355499
1.00000000
0.03874670
.09549908
.15935929
.11655409
0.39814962

unem2 immigrants2

.4575487400
.4000633743
.0002036576
.1165540916
.3597742720
.3049120440
.4072236298
.0000000000
.0526767490
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0.02508132
0.05631550
0.09993225
0.39814962
.15399004
.09760243
0.10900771
0.05267675
1.00000000

med avseende pa outliers

0

0.
-0.

bachelor2
.58907057
71934997
03518335

0.03874670

[

.00000000

0.88728083

.61855784
.35977427
.15399004



7.2 - plottar

plot av logit mot Bachelor plot av logit mot Master

g o En 0o ° ° g o En 0o ° °
@ T T T T T T P T T T T T T T
0.0e+00 1.0e-05 2.0e-05 0.0e+00 1.0e-05 2.0e-05 3.0e-05
Bachelor Master
plot av logit mot Unem plot av logit mot Social
g o7 °° ° g o7 ?
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Unem Social
plot av logit mot Immigratnts
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g o3 °°
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Figur 7.1 - En figur av logit plottar for alla variabler ¢ modellen
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Figure 2: Figur 7.2 - En Pairs-plot 6ver alla kovariater i form av antal som har varit med i undersokningen
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Figure 3: Figur 7.3 - En Pairs-plot 6ver alla kovariater i form av andelar som har varit med i undersékningen
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