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Sammanfattning

Beslut om vem som far ekonomiskt bistdnd i Sverige tas kommu-
nalt. I detta arbete undersoker vi om det existerar nagot samband mel-
lan antalet bistdndstagare och typ av kommun, tillsammans med fak-
torer kon och alder. Typer av kommuner som underscks ar landsbygds-
och storstadskommuner och sker genom modellering med Poisson- och
negativ binomialregression. Lampligast modell véljs sedan ut med av-
seende pa AIC, dar laga virden innebédr en bdttre anpassning av da-
ta. Till skillnad fran Poissonférdelningen behéver inte vinteviarde och
varians vara lika i den negativa binomialférdelningen och vi far att
regressionsmodeller med negativ binomialférdelning &r l&dmpligare for
att beskriva data. Undersokning av forklaringsvariabler visar att artal
inte bor behandlas som en linjar variabel och vi behandlar den istéllet
som en kategorisk. Denna modell tillater ingen prediktion av framtida
antal bistandstagare och alternativa metoder som splinregression eller
tidsserieanalys for att hantera icke-linjaritet i artal kan vara att féredra.

Vi ser att det finns signifikant skillnad pa antalet bistandstagare i
landsbygdskommuner och i storstadskommuner, denna skillnad ar dock
icke konsekvent beroende pé férdelningsantagande. Vi observerar att
det existerar fler underliggande faktorer inom kommunindelningarna
och skillnaden i antalet bistandstagare beror pa mer &n endast om de
ar landsbygds- eller storstadskommuner. Var slutgiltliga modell visar
en minskning av antalet bistandstagare i hogre aldrar samt att en lagre
andel mén tar ekonomiskt bistand bade pa landsbygd och i storstad.
Vi obseverar dven en minskning av antalet bistandstagare 6ver tiden
vilket skiljer sig fran tidigare studier inom dmnet vilket kan forklaras
av vart urval av kommuner.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: malil218@student.su.se. Handledare: Martin Skold.



Abstract

The decision on who is allowed financial aid in Sweden is taken separately in each county.
In this essay we will examine the dependence between the number of people getting finan-
cial aid with type of county, together with age and gender. We will compare counties in the
countryside with counties in the cities using Poisson- and negative binomial regression. The
most suitable model will then be chosen with respect to its AIC value, where the lower
value is preferable. Models with different types of explanatory variables are compared,
where the negative binomial regression with age och year treated as categorical variables
turns out to be the best suitable model to describe data. This model does not allow for
prediction of future number of people getting financial aid and alternative methods such
as spline regression or time serie analysis to handle the non-linearity in the year variable
could be preferable.

Our final model shows that the number of people getting financial aid is decreasing when
age is increasing and also that the proportion of men getting financial aid is lower than the
proportion of women. We can also establish that there is a significant difference between
the proportion of people getting financial aid in the city counties compared to the counties
on the countryside. Although there are other underlying factors within the counties and
the difference between them depends on more than just if they are in the city or on the
countryside. We can observe a decreasing number of people getting financial aid with time
which differ from earlier results on similar studies. This could be explained by our selection
of counties.



Sammanfattning

Beslut om vem som far ekonomiskt bistand i Sverige tas kommunalt. I detta arbete un-
derscker vi om det existerar nagot samband mellan antalet bistandstagare och typ av
kommun, tillsammans med faktorer kon och alder. Typer av kommuner som undersoks
ar landsbygds- och storstadskommuner och sker genom modellering med Poisson- och neg-
ativ binomialregression. Lampligast modell véljs sedan ut med avseende pa AIC, dar
laga véarden innebér en béattre anpassning av data. Till skillnad fran Poissonférdelningen
behover inte vantevirde och varians vara lika i den negativa binomialfordelningen och vi
far att regressionsmodeller med negativ binomialférdelning &r lampligare for att beskriva
data. Undersokning av forklaringsvariabler visar att artal inte bor behandlas som en linjar
variabel och vi behandlar den istéllet som en kategorisk. Denna modell tillater ingen
prediktion av framtida antal bistandstagare och alternativa metoder som splinregression
eller tidsserieanalys for att hantera icke-linjaritet i artal kan vara att foredra.

Vi ser att det finns signifikant skillnad pa antalet bistandstagare i landsbygdskommuner och

i storstadskommuner, denna skillnad ar dock icke konsekvent beroende pa férdelningsantagande.
Vi observerar att det existerar fler underliggande faktorer inom kommunindelningarna och
skillnaden i antalet bistandstagare beror pa mer &n endast om de ar landsbygds- eller
storstadskommuner. Var slutgiltliga modell visar en minskning av antalet bistandstagare i
hogre aldrar samt att en lagre andel mén tar ekonomiskt bistand bade pa landsbygd och i
storstad. Vi obseverar &ven en minskning av antalet bistandstagare 6ver tiden vilket skiljer

sig fran tidigare studier inom &mnet vilket kan forklaras av vart urval av kommuner.

Forord och tack

Detta arbete ar gjort i samband med en kandidatexamen i matematisk statistik vid Stock-
holms Universitet och utgor 15 hogskolepodng. Ett stort tack till min handledare Martin
Skold for ett genomgaende stod och séker hjalp under arbetets gang.
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1 Inledning

Ekonomiskt bistand i Sverige bestar av ett forsorjningsstod som i sig bestar dels av en rik-
snorm och dels av skiliga kostnader utanfor riksnormen. Beslut om belopp och beviljande
av ekonomiskt bistand tas av socialtjinsten i vardera kommun. Riksnormen &r i stort sett
samma for samtliga bistandstagare medan bidraget for skéliga kostnader kan skilja sig at
beroende pa handldggare och kommun (Socialstyrelsen, 2017). Vi vill underséka om antalet
bistandstagare skiljer sig at mellan kommuner och kommer gora det genom att modellera
detta antal med kommun, alder och kén som forklarande variabler.

OO 0.10 %
B 0.05%
B 0.00 %

Figur 1: Andel bistandstagare kommunvis i Sverige.

I Figur 1 far vi en 6verblick av hur stor andel av befolkningen i vardera kommun som far
ekonomiskt bistand. Utan att se nagot klart samband mellan kommuner inriktar vi oss pa
landsbygds- och storstadskommuner for att se om och hur antalet bistandstagare skiljer
sig at mellan dessa. Kommunsindelningen far vi fran Sveriges Kommuner och Landsting
och valjer har att anvanda aven storstadsnira kommuner tillsammans med storstadskom-
muner, se Tabell 9 och 10 i appendix 7.1 for specifikation av dessa.
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Figur 2: Antalet manliga respektive kvinnliga bistdndstagare i Stockholms kommun fran
1990-2015 for tre olika aldersgrupper.

Forutom regionseffekt vill vi &ven undersoka hur kon och alder paverkar antalet bistandstagare.
I Figur 2 ser vi hur antalet bistandstagare varierar i Stockholms kommun fran 1990 till
2015 for méan och kvinnor i tre olika aldergrupper om fem &ar vardera. Vi observerar en
stark Okning av antalet bistandstagare i de yngre aldergrupperna under 90-talet for att
sedan stadigt minska med tiden. Observerar dven ett ldgre antal bistandstagare i hogre
aldrar samt att majoriteten bistandstagare vixlar mellan att vara mén och kvinnor for
olika aldersgrupper. Vi kommer vidare i detta arbete undersoka om dessa faktorer har
nagon signifikant paverkan pa antalet bistandstagare.



2 Data

Nedan foljer en beskrivning samt en overblick av den insamlade data vi kommer anvinda
for vidare analys. Samtlig datahantering och dataanalys i detta arbete sker i den statistiska
programvaran R (R core team 2017).

2.1 Statistikdatabaser

Data som anvands ar hdmtad fran dels statistiska centralbyran och dels socialstyrelsens
statistikdatabas 6ver ekonomiskt bistand. Observerar hir att mellan aren 1993 och 2011
ingick aven introduktionsersattning for flyktingar i statistiken 6ver ekonomiskt bistand. Vi
ser i Figur 15 och 16 i bilagor att utbetalat bistandsbelopp inklusive respektive exklusive
introduktionsersattningen skiljer sig relativt lite at och vi antar att antalet personer med
introduktionsersidttning under denna tidsperiod ar litet. Inga atgéarder tas i vidare analys
for att urskilja dessa erséttningar fran ovriga.

Fran socialstyrelsens statistikdatabas 6ver ekonomiskt bistdnd anvénder vi data Gver an-
talet myndiga bistandstagare i sverige under tidsperioden 1990 till 2015. Data &r indelad pa
kommuns-, kéns- och aldersniva. Vi exkluderar bortfallskommuner dir inga matningar har
gjorts ur vidare analys. Fran statistiska centralbyran anvander vi data over folkmangden
i Sverige under samma tidsperiod och motsvarande kommuns-, kéns- och aldersindelning.

2.2 Regionsindelning

Vi vill undersoka hur antalet bistandstagare skiljer sig at beroende pa typ av kommun. Vi
delar darfor upp data i tva grupper, en med landsbygdskommuner och en med storstad-
skommuner, data reduceras dérmed till sammanlagt 86 kommuner. Vi tar sedan fram
modeller separat for respektive grupp for att undersoka mojliga skillnader mellan dem.
Utover dessa gor vi aven en modell dér vi istéllet for specifika kommuner anvénder en binar
variabel vilken beskriver om en kommun &r landsbygds- eller storstadskommun. Detta for
att undersoka om variation mellan kommuner kan beskrivas enbart av om de &r just lands-
bygdskommuner eller storstadskommuner.

2.3 Variabler

Da ovan ndmnda bortfallskommuner exkluderas ur data och vi endast ser till landsbygds-
och storstadskommuner har vi kvar n = 48 257 observationer av variabler vilka redogors
for i Tabell 1 nedan. Dessa observationer antas vara oberoende i vidare analys.



Tabell 1: Variabler.

’ Variabel ‘ Utfallsrum
Antal (personer med ekonomiskt bistand) 0,X,4,5,...

Artal 1990, ..., 2015

Kommun 40 landsbygds- respektive 46 storstadskommuner
Koén man, kvinnor
Alder 18-19 ar, 20-24 ar, 25-30, ar, ... , 65+ ar

Folkméangd 0,1,2,...
Stad 0 om landsbygdskommun, 1 om storstadskommun

Tabell 2: Utdrag ur datamaterial.
’ Artal ‘ Kommun Kon ‘ Alder ‘ Antal ‘ Folkmangd ‘ Stad ‘

2015 | Huddinge | Kvinnor | 18-19 ar 39 1218 1
2015 Botkyrka Man 18-19 ar 81 1152 1
2015 | Botkyrka | Kvinnor | 18-19 ar 7 1069 1
2015 Salem Man 18-19 ar X 183 1
2015 Salem Kvinnor | 18-19 ar X 212 1
2015 Haninge Mén 18-19 ar 50 963 1

Observerar i Tabell 1 att utfallsrummet for antal personer med ekonomiskt bistand inte in-
nehaller 1, 2 eller 3. Detta ar pa grund av att data inte ska vara utlamnande pa individniva
(Socialstyrelsen, 2017), observationer av tre eller farre bistandstagare ersétts darfor med X.

I Tabell 2 far vi en Overblick av hur datamaterialet dr uppbyggt. Vi ser till exempel
att ar 2015 var 1152 mén i aldern 18-19 ar folkbokfoérda i Botkyrka kommun, vilken raknas
som en storstadskommun, varav 81 stycken tog ekonomiskt bistand. Observerar dven att
antal personer i aldern 18-19 ar med ekonomiskt bistand i Salems kommun ar 2015 anges
med X vilket betyder att det fanns tre eller farre bistandstagare bland kvinnor respektive
man.

3 Teori

I foljande avsnitt ges en grundldggande beskrivning av den teori vi kommer att anvéinda
oss av for att modellera data. Parameterskattningar gors genom maximum likelihood-
metoden, se appendix 7.2. Som ndmnts anvinds R for att utféra denna modellering, vi gar
inte ndrmre in pa i denna uppsats hur R implementerar den teori vi redogér for nedan.



3.1 Generaliserade Linjara Modeller

Foljande information kommer fran Agresti (2002;116-117). I allminna linjara modeller
antas observationer vara oberoende och normalférdelade. Generaliserade linjara mod-
eller, GLM, &r en generalisering av dessa déar observationer istéllet antas komma fran
en fordelning tillhérande den naturliga exponentialfamiljen.

En GLM bestar av féljande tre komponenter

e Stokastisk komponent
e Systematisk komponent
e Lankfunktion

Den stokastiska komponenten ar responsvariabel Y med parameter #; och oberoende ob-
servationer y = (y1, ..., yn) dar n ar antalet observationer. Parametern 6; kan variera for
olika i = 1,...,n beroende pa virden av forklaringsvariabler. D& fordelningen for Y tillhor
den naturliga exponentialfamiljen kan tathets- eller sannolikhetsfordelningen, beroende pa
om Y ar kontinuerlig eller diskret, skrivas pa formen

fy (yi;0:) = a(0:)b(y;) exp(v:Q(0:)). (1)

Den systematiska komponenten beskriver en linjar modell av forklaringsvariabler. Anta
att vi har p stycken forklaringsvariabler, den systematiska komponenten ges da av vektorn

n= (11, nn) dér
p
ni=PBo+ Y Biwy fori=1,.n,
j=1

dar wz;; ar vardet av forklaringsvariabel j i observation ¢ och dar §; och intercept By &r
okdnda parametrar.

Léankfunktionen lankar till sist samman den stokastiska och den systematiska komponenten
genom en monoton och differentierbar funktion g sadan att g(u;) = n; dar u; = E[Y;].

3.2 Poissonregression

Anta att vi har n stycken oberoende observationer av stokastisk variabel Y vilken endast
kan anta icke-negativa heltalsvirden utan nagon 6vre grians. Ett enkelt antagande ar da att
Y kommer fran en Poissonfordelning vilken endast beror pa en parameter p;, dar virdet pa
i kan variera for olika i = 1, ..., n beroende pa varden pa forklaringsvariabler. Véntevérde,
varians och sannolikhetsfunktion for Y ges da av (Agresti 2002;7)

EBlY] =Var(V;) = i,

10



exp(— i) 1"

' for y; =0,1,2,...ochi=1,...n. (2)
Yi:

p(yis pi) =
Omskrivning av (2) ger

1 .. )
p(yla /”’Z) = E exp(_MZ) exp(yi log M’L) for Yi = 07 ]-a 25 ...och i = 17 s T

7

vilket &r pa samma form som (1) dar a(u;) = exp(—u;), b(y;) = ﬁ och Q(u;) = log p;.
Detta betyder att Poissonférdelningen ar en del av den naturliga exponentialfamiljen och vi
kan anvinda GLM for att modellera data. Var stokastiska komponent ar Poissonférdelad
med parameter u;, den systematiska komponenten ges av 1n; = By + Z?Zl Bjxi; och var
lankfunktion ges av den naturliga logaritmen. Vi far alltsa den generaliserade linjéara

modellen

p
log(,u,-) =1 = ,60 + Zﬁjxij for i = 1, ey N
j=1

3.3 Negativ binomialregression

Foljande information kommer fran Agresti (2002;559-561). Vi sag i avsnittet ovan att for
Poissonfordelningen géller det att vantevarde och varians ar ekvivalenta. I manga fall kan
detta vara ett naivt antagande och ett alternativ till Poissonférdelningen ar den negativa bi-
nomialférdelningen. Denna fordelning kan tyckas mer komplicerad dn Poissonfordelningen
da den istallet beror pa tva parametrar men kan i manga fall ge en sdkrare modellskattning.
For en negativt binomialférdelad stokastisk variabel Y med parametrar p och k, dar k ar
en spridningsparameter, ser vintevérde, varians och sannolikhetsfunktion ut som foljer

ElY] = p,
2
Var(Y) = u+ %, (3)

oy Tly+k) O IR
p(y’ﬂ’k)_F(k:)F(y+1) (M+k> (1_,u+k:> fory=0,1,2,... (4)

Vi observerar i (3) att da k — oo gar fordelningen mot en Poissonfordelning. Vidare ger
omskrivning av (4)

For ett fixt viarde pa k kénner vi igen detta som motsvarande form som (1) och vi kan
behandla detta som en GLM med den naturliga logaritmen som lénkfunktion. Observerar

11



dock att for ett okdnt védrde pa spridningsparametern k tillhér den negativa binomi-
alfordelningen inte den naturliga exponentialfamiljen och uppfyller dérfor inte kraven for
att GLM ska kunna anvéndas.

3.4 EM-algoritmen

Fo6ljande information kommer fran Held & Bové (2014; 34-37). Da man har okénda ob-
servationer i ett dataset kan man hantera detta med EM-algoritmen. Detta &ar en iterativ
likelihoodbaserad algoritm som anvander sig av skattade vantevarden av de okédnda obser-
vationerna for att ta fram konvergerande ML-skattning av okénd parameter 6.

3.4.1 Tillampning

Lat 0;—¢ vara var startgissning av parameter 6. Vi anvinder denna for att fa ut nésta
gissning genom att folja stegen nedan.

1. Berdkna Q(0;6;) = Ep,[L(0;x,U)]
2. 0r11 = maxpQ(0; 6;)
3. Upprepa steg 1. och 2. med 0; = 011

Hér ar = observerad data och U okénd data. Stegen ovan upprepas tills [0; — 0;41] < €
for nagot litet € > 0, fran vilket vi far att 05,7, = 6;. Vidare i detta arbete anvander vi
€ = 1.0e — 5 som gréans for att stoppa iterationen.

3.4.2 Harledning

Anta att vi har observerad data X och okadnd data U. Den sammansatta tathets- eller
sannolikhetsfunktionen for den fullstdndiga datan X och U foljer da av

fz,u)
f(x)

Motsvarande loglikelihoodfunktion ges da av

flulz) = = f(z,u) = f(ulz)f(z).

1(0;z,u) = 1(0; ulx) + 1(0; x).

Da vi inte kénner till  byter vi ut denna mot stokastisk variabel U. Vidare ges vantevéarde
med avseende pa 6 av hoger- och vansterled av

EGt [l(97 €T, U)] = E9t [Z(ea U|.’L’)] + E@t [l(ea l‘)]
Lat Eg, [l(0;2,U)] = Q(0;6;) och Ep,[1(8; U|x)] = C(0;6;). Observerar aven att Fg, [[(0;z)] =

12



[(0;z) da l(6; ) inte beror pa U. Man kan sedan visa att

Q(0;0;) > Q(04;0;) = 1(0) — 1(0;) > C(04;0;) — C(0;0;) > 0,

vilket innebéar att for varje iteration av EM-algoritmen okar loglikelihooden i véirde. Att
detta ger oss ML-skattningen av 0 foljer av att logaritmen &r en strikt monoton function
vilket betyder att

Orrr = argmazecol (6).

3.5 Akaikes Informationskriterium

Akaikes informationskriterium, AIC, ar ett matt pa hur val en modell anpassar data relativt
andra modeller. For en enskild modell sdger dess AIC-virde oss ingenting om modellens
anpassningsformaga utan ar endast relevant da det jamfors mellan flera méjliga modeller.

”Optimal model is the one that tends to have fit closest to reality” Agresti (2002). Alltsa
optimal modell ges av den vars anpassade virden dr sa ndra de observerade vardena som

mojligt. Akaike visade att den mest lampliga modellen ar den med lagst AIC-varde, dar
AIC f6r modell M ges av Held & Bové (2014;224)

AIC(M) = —21(M) + 2p(M).

Har &r [(M) den maximerade loglikelihoodfunktionen i modell M och p(M) &r antal
parametrar i samma modell. Ett hogt antal parametrar i en modell straffar sig alltsa
med att AIC-vérdet okar.

4 Modellering

Nedan redogor vi for hur de generaliserade linjara modellerna beskrivna ovan byggs upp till-
sammans med EM-algoritmen for att modellera data beskriven i avsnitt 2. Dessa anvands
sedan for att modellera olika typer av forklaringsvariabler vilka redogors for i avsnitt 4.4
och 5.

4.1 Offsetvariabel

For att modellera sambandet mellan kommun och antal bistandstagare maste vi ta hansyn
till folkméangden i vardera kommun. Vi anvénder oss av en offsetvariabel for att modellera
andelen bistandstagare (Agresti, 2002). Da var lankfunktion &r den naturliga logaritmen
betyder detta att vi far det linjara sambandet

log (ZZ) = Bo+ ) Bjwij <= log(ui) = Bo+ Y _ Bjwij + log(b),

j=1 j=1

13



dar log(b;) ar var offsetvariabel och b; ar folkméngden i observation 7.

4.2 Poissonregression med EM-algoritmen

D& antalet bistandstagare ar en icke-negativ heltalsvird variabel utan nagon 6vre grans
kan man anta att denna ar Poissonfordelad med parameter u; dar

p

pi=exp | Bo+ Y Bjmij +log(bs) | i=1,..,m,
j=1

For att hantera den ospecifierade datan Over tre eller farre bistandstagare anvénder vi
EM-algoritmen for att skatta modellen. Lat y = (y1,...,yn) vara var fullstindiga observa-
tionsvektor. Vi delar sedan in denna i u = {y;;y; = X,i =1,....,n} och z = {y;;y; # X,i =
1,...,n} dér u &r okdnda observationer fran stokastisk variabel U och z &r kdnda observa-
tioner. Lat sedan 6 = (S, ..., Bp) vara var parametervektor samt z; = (1,21, ..., Zip) en
vektor med vara forklaringsvariabler i observation i. Av detta far vi

Q6;6:) = zalog(pa) — pa + Y _ B, [Up] log () — o,
acA beB
dir A = {i;y; # X,i=1,...,n} och B={i;y;, = X,i=1,...,n}. Vidare fas Ey,[U] genom

s (U] = 2olD) T 2P0 (2) 7 3pvi (8)

py, (1) +py,(2) + py, (3)

_ py; (u)
pu, (u) = Py, (1) + py, (2) + py; (3)

dar Y, ~ Po(exp(f:xp, + log(by))). Vi later startgissningen 6y vara ML-skattningen vi far
da vi sétter de ospecifierade laga virdena till medelvardet av mojliga utfall, alltsa X = 2.
Vi maximerar sedan Q(6;6;) genom funktion glm i R dér vi anvénder forvintade vérden
av U i responsvektorn. Da Q(6;6;) ar pa samma struktur som loglikelihoodfunktionen
for en Poissonfordelad stokastisk variabel anger vi denna som Poissonfordelad for att fa
ut motsvarande maximum likelihood-skattningar. Vi stoppar iterationen da |0y — 0;41] <
1.0e — 5.

4.3 Negativ binomialregression med EM-algoritmen

Det kan tyckas rimligt att vantevirde och varians ar olika for antalet bistandstagare varfor
negativ binomialfordelning vara ett rimligare fordelningsantagande. D& vi antar negativ
binomialférdelning maste vi dven skatta spridningsparametern k. Vi skattar denna med
R-funktion glm.nb for data dar vi sdtter X = 2 och anvander sedan denna som fixt vérde
pa k under iteration med EM-algoritmen. Pa motsvarande séatt som for Poissonregression

far vi da
Q(6;0,) = Z klog ( i )—l—za log <1 __k )—FZ klog <k>+E9 [Up] log <1 —

acA

Ha
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o+ k

)



dar vantevardet av Uy fas av

_ Py (1) + 2py; (2) + 3py, (3)
Eo[U) = Py, (1) + py, (2) + py, (3)

)

och Y, ~ NB(exp(6:zp + log(by)), k). Steg 2 i algoritmen fas sedan pa motsvarande sétt
som ovan med skillnaden att vi hir anger Q(0;6;) som negativt binomialférdelad med
spridningsparamer k.

4.4 Variabeltyp

Vi anvander variablerna vi sag i Tabell 1 for att modellera data. Av dessa anvénder
vi region och kon som kategoriska variabler. Ett forsta antagande ar att dven behandla
aldersgrupp som en kategorisk variabel, samt artal som en numerisk. D& vi undersoker
dessa narmre ser vi dock att det finns anledning att tro att de bor behandlas annorlunda.
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I Figur 3 och 4 ovan ser vi koefficientskattningar av de olika aldersgrupperna da vi anvénder
Poissonregression for landsbygdskommuner respektive storstadskommuner. Vi ser att skat-
tningarna skiljer sig at en aning mellan landsbygd och storstad men att i bada fallen kan vi
ana ett linjart negativt samband mellan alder och det logaritmerade antalet bistandstagare.
Samma tendenser ser vi da vi anvinder negativ binomialregression, se Figur 9 och 10 i ap-
pendix 7.2.1.

Vi testar vart antagande om att artal dr en linjar variabel pa motsvarande séatt. 1 Figur
5 och 6 nedan ser vi koefficientskattningar da artal behandlas som en kategorisk variabel
i Poissonregression 6ver landsbygds- respektive storstadskommuner. Vi ser att dessa inte
ser ut att folja ett linjart samband. Vi observerar dven skillnader mellan kommunstyperna
framforallt fran ar 2002 och framat. Se Figur 11 och 12 i appendix 7.2.1 for motsvarande
koefficientskattningar for negativ binomialregression.
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5 Resultat

Vi anvander modellerna beskrivna ovan for att testa olika typer av forklaringsvariabler.
Bast lampade modeller véljs sedan ut med avseende pa AIC-vérde.

5.1 Stad och land

Da vi anvander binar variabel Stad fran Tabell 1 istéllet for kategorisk variabel Kommun
ser vi att det ar signifikant skillnad mellan landsbygds- och storstadskommuner pa alla
signifikansnivaer. Effekten skiljer sig dock t beroende p frdelningsantagande.

Tabell 3: Skattning av bindr regionsvariabel med Poisson- respektive negativ binomialre-

gression.
’ Fordelning ‘ Koefficientskattning stad ‘ Standardavvikelse | P-virde
Poisson 0.1148 0.00157 0
Negativ Binomial —0.1621 0.00576 0

Tabell 4: AIC fér modell med region som binér respektive kategorisk forklaringsvariabel.
’ Region \ AIC Poisson ‘ AIC negativ binomial
Binar 1262296 388379
Kategorisk 700143 362486

I Tabell 3 ser vi att da vi antar Poissonférdelning far vi att storstadskommuner bidrar med
en skattad effekt pa 0.1148, med en standardavvikelse pa ca. 0.002, pa det logaritmerade
antalet bistandstagare. Om vi ddremot antar negativ binomialférdelning blir motsvarande
effekt —0.1621, har med en standardavvikelse pa ca. 0.006. I Tabell 4 ser vi att vi far
betydligt lagre AIC-varde for den negativa binomialmodellen och véljer darfor den framfor
Poissonregressionen.

I Tabell 4 ser vi ocksa att vi far ett ldgre AIC-virde da vi anvénder alla specifika kom-
muner som nivaer, vilket betyder att det finns variation inom landsbygds- och storstad-
skommunerna som beror pa mer &n endast om de ar landsbygd- eller storstadskommuner.
Vi viljer darfor att betrakta region som en kategorisk variabel och gor separata modeller
for landsbygds- respektive storstadskommuner.
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5.2 Modelljamforelse

Vi sag i avsnitt 4.4 att det finns anledning att tro att artal inte boér behandlas som en
linjér variabel. Som alternativ till detta anvénder vi istéllet artal som en kategorisk vari-
abel med 26 nivaer. Detta &r inte ett optimalt alternativ d& det betyder att vi inte kan
prediktera framtida antal bistandstagare, se avsnitt 6.1 for forslag pa alternativa metoder.
Vi sag ocksa att alder visade linjara tendenser, vi testar darfor att anvénda alder som en
numerisk variabel dar vi sitter aldersvariabeln till medelvardet av mojliga aldrar i respek-
tive aldersgrupp.

Tabell 5: AIC for Poissonregressionsmodeller med artal och alder som linjara respektive
kategoriska forklaringsvariabler.

’ Artal ‘ Alder ‘ AIC landsbygd | AIC storstad
Linjar Kategorisk 158925 488894
Kategorisk | Kategorisk 152191 406880
Kategorisk Linjar 164239 450847
Linjar Linjar 171108 532753

Tabell 6: AIC for negativa binomialmodeller med artal och alder som linjéra respektive
kategoriska forklaringsvariabler.

’ Artal ‘ Alder ‘ AIC landsbygd | AIC storstad
Linjar Kategorisk 142207 213559
Kategorisk | Kategorisk 140151 210119
Kategorisk Linjar 144410 211446
Linjér Linjér 146093 214747

I Tabell 5 och 6 ovan ser vi att vi far lagst AIC i de modeller dar vi anviander bade artal
och alder som kategoriska variabler, oavsett fordelningsantagande. Detta géller bade for
landsbygds- och storstadskommuner. Observerar dven att modeller med negativ binomial-
regression har betydligt lagre AIC-varde &n motsvarande modeller med Poissonregression.

5.3 Koefficientskattningar

Var bast lampade modell fér bade landsbygds- och storstadskommuner &r alltsa negativ
binomialmodell med alder och artal som kategoriska variabler. I Figur 9-12, appendix 7.2.1,
har vi observerat effekten alder och artal har pa det logaritmerade antalet bistandstagare
och r ar aven intresserade av vad kon och kommun bidrar med for effekt.

18



Tabell 7: Koefficientskattning kén med tillhérande standardavvikelser och p-varden for
landsbygd respektive storstad.

Kommun

Stroi suqd
Lycl stee %
JOro

Filipsta
AI’V\IEPSSaUT
Hagfors
Kral ons
Torshy
4

SOﬁg%m n
Boll %s

unne
Vetlanda
[o]

ra
VAT

’ H Kon Man ‘ Standardavvikelse P-varde
Landsbygd || —0.03338 0.00554 1.65¢ — 09
Storstad —0.01790 0.00501 3.52e — 4

Multiplikativ effekt av landsbygdskommuner i storleksordning

L2
L
*
p

oooo..,...’
9

000y,

Seoe,

L a

(X Y98

02 04 06 08 10 12 14 16 18 20 22 24 2.
Exponenten av koefficientskattning

Figur 7:
Multiplikativ effekt av
landsbygdskommuner

Kommun

Multiplikativ effekt av storstadskommuner i storleksordning

il
ol
sl
Uppl g@a_@ﬁé’;@ﬁ
I

S,
rellel

BDHB Vi d
S
Staffans eF(g]

gﬁ.ngg
DR

0.2 04 06 08 1.0 1.2 1.4 16 18 20 2.2 2.4 2.6
Exponenten av koefficientskattning

Figur 8:

Multiplikativ effekt av

storstadskommuner

I Tabell 7 ser vi att det logaritmerade antalet bistandstagare minskar nagot for mén bade i
landsbygds- och storstadskommuner, med en stérre negativ effekt i landsbygdskommuner.
I Figur 7 och 8 ser vi de skattade multiplikativa effekterna pa antalet bistandstagare av de
olika kommunerna. Vi observerar en storre spridning i storstadskommunerna dar Malmo
och Vellinge kommun &r extrema at vart sitt hall. Vi ser att endast ett fatal av landsbygd-
kommunerna bidrar till ett 6kat antal bistandstagare. Observerar hér att i bada modeller
forekommer ett fatal osignifikanta parametrar, se Tabell 11 och 12 i appendix 7.2.2 for

specifikation av dessa.
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6 Diskussion

6.1 Hantering av okdnda observationer

For att hantera den ospecifierade datan over tre eller farre bistandstagare har vi anvént oss
av EM-algoritmen dér vi ersétter denna okénda data med motsvarande férvantade varden.
Dessa forvantade varden ar givna med avseende pa observerade forklaringsvariabler och
anpassas alltsa enskilt for vardera observation. FEtt alternativ till detta &r att anvinda
oss av medelviardet av mojliga utfall av de okdnda observationerna. Vi vet att antalet
bistandstagare inte specifieras da de ar tre eller farre vilket betyder att vi med denna
metod skulle sdtta samtliga okédnda obsevationer till X = 2.

Tabell 8: AIC med EM-algoritmen respektive med X = 2.
| Slutgiltlig modell | AIC: EM | AIC: X =2 |

Landsbygd 140151 141373
Storstad 210119 210859

I Tabell 8 ser vi att vi far lagre AIC-virden da vi anvinder EM-algoritmen jamfort med
da vi anvdnder medelvardet av mojliga utfall. EM-algoritmen ger alltsa battre lampade
modeller vilket dr vad man kan férvanta sig da de okdnda vérdena skattas med storre
noggrannhet. Da vi undersoker modellerna narmre ser vi dock att koefficientskattningarna
skiljer sig at som mest pa tusendels- respektive hundradelsniva i de anpassade landsbygds-
respektive storstadsmodellerna. Beroende pa hur stor noggrannhet man kraver kan man
darfor argumentera for att anvianda medelvardet av mojliga utfall for de okénda observa-
tionerna for att pa det sittet spara arbetskraft.

6.2 Alternativa modeller

I Figur 13 och 14 i appendix 7.2.2 ser vi de summerade arsresidualerna for samtliga
aldersgrupper i en landsbygdskommun, Mora, respektive en storstadskommun, Goteborg.
Residualerna mellan de tva kommunerna skiljer sig tydligt at, dock ser vi en autokorre-
lation hos bada vilket tyder pa att teori for tidsserie bor tillampas for vardera kommun.
Vi kan anta att detsamma géller for resterande kommuner. Detta betyder att p-véirden
i ovanstaende analys inte ar palitliga. En tidsserieanalys skulle mgjliggora prediktion av
framtida antal bistandstagare.
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Ett annat alternativ ar att anvinda polynomregression da vi saknar linjaritet hos en eller
flera forklaringsvariabler. Som alternativ till detta kan man d& anvinda splineregression
vilken gar ut pa att skapa flera polynom for den icke-linjara forklaringsvariabeln for olika
intervall av denna (J.S.Racin, 2012). Pa det sittet kan trender i artalen upptéckas och en
prediktion kan utforas.

6.3 Tolkning

I Figur 11 och 12, appendix 7.2.1, ser vi hur det logaritmerade antalet bistandstagare
féréandras under aren 1990 till 2015 i landsbygds- respektive storstadskommuner. I storstad-
skommunerna ser vi att antalet stadigt minskar fran slutet av 90-talet. I ett masterar-
bete vid Goteborgs universitet skriver Asa Lingonblad om ett kat utbetalat belopp av
ekonomiskt bistand och séger angaende Figur 17 i bilagor ”Som wvi kan se i ovanstaende
diagram har utvecklingen av utbetalt ekonomiskt bistand per hushall ndstintill dubblerats
under en period pa drygt ett decennium.”. Utbetalat belopp har alltsa okat kraftigt medan
vi observerar en minskning av antalet bistandstagare. I landsbygdskommunerna ser vi inte
en lika stadig minskning, men inte heller en 6kning motsvarande 6kningen av utbetalat be-
lopp observerad i Figur 17. Tidigare studier visar att ven antalet bistandstagare i Sverige
har 6kat markant sedan 1992 (Eardley, 1996) vilket skiljer sig fran vad vi sett i detta arbete.
Att resultaten skiljer sig t kan bero p att vi inte undersker samtliga kommuner i Sverige
utan endast r intresserade av landsbygds- och storstadskommuner.

Problematik med att modellera ekonomiskt bistand nationellt ligger till stor del i lokala
faktorer (Saraceno, 2002). Att forsdka hitta en samband inom landsbygds- respektive
storstadskommuner kan vara svart da antalet bistandstagare kan variera mycket mellan
kommunerna inom dessa uppdelningar. Samtidigt som ett mojligt upptéickt samband kan
bero pa underliggande faktorer inom kommunerna. Detta goér det svart att tolka vara
modellskattningar.
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7 Appendix

7.1 Data

Tabell 9: Landsbygdskommuner.

Gislaved  Vetlanda  Vimmerby Dals Ed Bengtfors
Amal Torsby Arjing Sunne Filipstad
Hagfors Arvika Hallefors Vansbro Mora
Ludvika  Ovanaker Ljusdal Séderhamn Bollnés
ange Kramfors Solleftea Ragunda  Stromsund
Norsjo Mala Sorsele Dorotea Vilhelmina
Asele Lycksele  Arvidsjaur  Jokkmokk  Overkalix
Kalix  Overtornea Pajala Gallivare ~ Haparanda

Tabell 10: Storstads- och storstadsnara kommuner.

Stockholm Malmo Goteborg  Upplands Vasby Vallentuna
Osteréker  Viarmdo Jarfalla Eker6 Huddinge
Botkyrka Salem Haninge Tyreso Upplands Bro
Taby Danderyd  Sollentuna Nacka Sundbyberg
Solna Lidingo Vaxholm Sigtuna Nynashamn
Habo Staffanstorp Burlov Vellinge Kavlinge
Lomma Svedala Skurup Trelleborg Kungsbacka
Harryda Partille Ockerd Stenungsund Ale
Lerum Bollebygd  Lilla Edet Molndal Kungalv
Alingsas

7.2 Modellbyggnad

Definition maximum likelihood-metoden [6]:
Maximum likelihood-skattningen 0,7, av en parameter 6 ges av att maximera likelihood-

funktionen
Orrr, = argmazxgeo L(6),

dar L(0) ar likelihoodfunktion av parameter 6 € ©.
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7.2.1 Koefficientskattningar

Koefficientskattning Alder; landsbygd Koefficientskattning Alder; storstad
2 o
Ho” \o H407 N,
w ~o_ o 0 ~5 R
< 7 ~o S —o.__
~ o
® - o o - ~o
2 \o < o
0 w 0 w T
— — [o]
= = \0 - N
i . _ o
o]
w w
o T \ o T
' (=] '
| ] I | | | I | | | I | ] I ! | | I | | | I
[o3] = [+2] = o =+ [=2] = o = + (=] = [=)] =t [o3] =t [=2] =t o = +
IO S T S G S R I G G T -
© O BV O W o w o w o ® ® o VW O Ww o v o w o @
- © 3] oM =T = w W — o N o~ M= =T w  w w
Alder Alder
Figur 9: Figur 10:
Negativ binomialregression med alder Negativ binomialregression med alder
som kategorisk variabel som kategorisk variabel
Koefficientskattning Artal; landsbygd Koefficientskattning Artal; storstad
= _] =+ _]
o o [eXs}
o / oo
o] o] .
o | e} W\ [aTI O fo)
o [) o o / N
o J kS ° = ° e
— oo ) - o
3 ° %0 Lo o |8 ° %
g g ] OOOO o o g o A\
T o < OO
00¢ 0o
- = o o]
00 oo
© © °
o o |
! reerrrrrrrrrrrrrrrTrrr T T ! reerrrrrrrrrrrrrrrTrrrrrrrTd
— O UM~ OO -0 W~ O —mWw — MO W~ O — M0 Wk~ — o0 W
& O @ o o o 9o o o - = O O O o o o o 9 9O - =
o o0 o o0 O o0 O 0 QO o o O o o0 O o o o O o o0 o O O
— v v v v NN N NN NN — v v v v 0NN N NN NN
Artal Artal
Figur 11: Figur 12:
Negativ binomialregression med artal Negativ binomialregression med artal
som kategorisk variabel som kategorisk variabel

23



7.2.2 P-varden och residualer

Tabell 11: Osignifikanta kommuner i slutgiltlig landsbygds- respektive storstadsmodell.
’ Landsbygd \ P-varde H Storstad P-varde

Bollnés 0.2028 Moélndal 0.5753
Filipstad 0.7002 || Stenungsund | 0.9105
Hagfors 0.9922
Kramfors 0.5015
Ragunda 0.4459
Soderhamn | 0.3031
Torsby 0.4197
Ange 0.2729
Asele 0.5519

Tabell 12: Osignifikanta artal i slutgiltlig landsbygdsmodell.
’ Artal ‘ P-varde

2015 | 0.2532
2010 | 0.9344
2000 | 0.0780
1999 | 0.2508
1991 | 0.8006
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Figur 15: Utbetalat ekonomiskt bistand exklusive introduktionserséttning (Socialstyrelsen,

2017)
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hushall 6ver aren 2000 - 2013 (Lingonblad, 2014)
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