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Sammanfattning

Syftet med denna uppsats ar att modellera och analysera vilka fak-
torer som forklarar urbaniseringsgraden i Sveriges kommuner. Regres-
sionsanalys med betaregression anvinds for att skapa en modell med
signifikanta faktorer. Data &r baserad pa tva perioder, 2010 och 2015,
med 8 olika parametrar for alla kommuner i Sverige. Med hjélp av va-
riabelselektion visas att tva faktorer, nuvarande urbaniseringsgrad och
tatortarea, var det storsta bidragande faktorerna for urbaniseringsgra-
den i framtiden. Modellen visar sig &ven kunna modellera framtida
urbanisering till en utmérkt grad men det ifragasétts om den kan an-
vandas under andra omstandigheter.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: obvious.spycrab@gmail.com. Handledare: Martin Skéld & Tom Britton.
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1 Introduktion

Idag finns ungefiar 8 miljarder ménniskor i véirlden, en del av befolkningen bor
utspridd i landskapet nér i manga ldnder, en storre andel bor i stédder eller
tétorter. Andelen manniskor som bor i dessa tétorter kallas urbaniserings- eller
tatortsgraden, fran lokala byar till globala skalan.

En svensk tdtort dr definierat enligt Statistiska CentralByran (SCB) som ett
omrade med befolkningstéthet dver 200 personer/km?. Idag bor drygt 80 % av
Sveriges befolkning i tétorter men dess urbaniseringsgrad skiljer sig pa kom-
munniva, syftet med uppsatsen dr att undersoka vilka faktorer som forklarar
urbaniseringsgraden i kommunerna med hjilp av regressionsanalys.[2]

Vi har inte hittat nagon liknade studie med regressionsanalys for tillvixt, det
nirmaste som fanns var en studie[7] som undersoker stéders forutséttning for
tillvaxt. I denna studie hdnvisade de till faktorer som vilken typ av stad, trans-
portering, niringsliv och utbildningsniva som utgor grunden for tillvixt i fram-
tiden.



1.1 Syfte och metod

Denna uppsats syftar till att besvara foljande fragor:

e Kan en modell pa en tillfredstéillande sétt prediktera framtida urbanise-
ringsgrad pa kommunniva?

e Vilka forklarande variabler har modellen och vad &r dess styrka?
e Vad &r den minsta mojliga modell av signifikanta variabler?
e Vilka implikationer har modellerna?

For att f6lja upp pa dessa fragor anvinds regressionsanalys for att skapa en mo-
dell av forklarande variabler. Med hjélp av variabeltransformation och -selektion
forenklas modellen och efterat testas modellens prediktionsférmaga. Eftersom
responsen kommer vara procentuell anvinds Betaregression fér nédstan all mo-
dellering.

Majoritet av analysen genomférs i programmet RStudio med tilligget Be-
tareg for att utfora betaregression. Betaregression kommer att forklaras mer
genomforligt 1 Avsnitt 2 med andra dvriga aktuella teorier i uppsatsen.

Avsnitt 3 analyseras data till modellen och nér mgjligt férenklar och redigerar
om data till en annan format. Dessutom tas nagra kommuner bort fran datasetet
som sen anvénds for en prediktions test senare i uppsatsen.

Avsnitt 4 inleds regressionsanalys, med bade beta- och linjér regression.

Avsnitt 5 dr slutsats och tolkning av modellerna som é&r signifikanta och dess
implikation.

Avsnitt 6 dr fortsatt diskussion om eventuella brister i modellen och forslag for
ytterligare arbete.



2 Teorier och metoder.

I detta avsnitt gar vi igenom teori och metoder som uppsatsen applicerar.

2.1 Betaregression

Betaregression &r en variant av regression, den anvidnds nir man onskar att
modellera proportioner, sadant som bensinhalt eller andra intressanta intervalls
vérde.

2.1.1 Varfor Betaregression

Forsta hand, eftersom vi énskar att modellera proportioner som exempelvis ur-
baniseringsgraden rekommenderas inte linjéir regression da modellen kan anta
virdet utanfor enhetsintervallet. Vilket &r inte en rimligt utfall for den verkliga
modellen.

Det vore mojligt att parameterisera om data till en lank-funktion som ldser
foregaende problem, men det skulle fortfarande innebéra andra komplikationer
som att modellen blir heteroskedastisk, assymmetriskt. Dérfér med hjilp av
beta tolkningen som motverkar heteroskedastisk och en lank-funktion gor det
mojligt att modellera inom en intervall. [6]

2.1.2 Definition

Betaregression ér baserad runt antagelse att responsen i datasetet f6ljer en beta
fordelning, definierat nominellt:

F(p + Q) p—1

flyip.q) = T )" (1-yr ' o<y<l1 (1)

Lat oss nu parametrarisera om fordelningen, sa att u = p/(p+¢q) och ¢ = p+g,
det foljer:

flysp, ¢) = I,F(ij;z)y“(“(l —y) T~ B, ¢),0 <y < 1 (2)

Vi noterar att ¢ kan bli tolkat som spridningsmatt, da med fixt y variansen blir
mindre beroende pa hur stor ¢ ar. Ty variansen for betaférdelning foljer:

_ p(l—p))
var(y) = W (3)

Lat y1, ..., y, vara observationer av oberoende slump variabler, dar y;,i = 1, ..., n;
ar fordelat ~ B(u;, ¢) med kidnd p och okénd spridningsmatt ¢. Modellen kan
da beskrivas som:



9(pi) = a+ ] B=mn, (4)
n =a+ G121 + ... + BrTik (5)

Dir 8 = (B1,..., Bx)T &r en vektor av okiinda regressions parametrar och x; =
(i1y -0y Tig),t = 1,...,n &r vektorer av forklarande variabler.

Tekniskt sett &r a en 8 dér kovariaten &r lika med 1, det vill séiga ett intercept
som i linjar regression.

Sist &r g(.) : (0,1) — R en ldnk funktion som &r tva ganger deriverbar, i upp-
satsen anvinds logitfunktion definierad som[6]:

o) = T2 (6)

2.1.3 Skattning

Betaregressions parameterviarden skattas numeriskt, eftersom det saknas expli-
cit 16sning. Skattning utférs da i R ML funktionen BFGS, en ML metod for
att skatta parmetrarna fér modellen. [6]

2.1.4 Loglikelihood funktion

Fran (2) erhalls &ven Loglikelihood funktionen, definierad som (3, ¢) = >_1"_; Li(1;, ¢)
dér: [6]

Li(pi, ) = lOgF(¢)_ZOQF(Ni¢)_ZOQF((1_Ni)(b)+(Ni¢_1)l099i+[(1_ﬂi)¢_1]1((79)(1_%)
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2.2 Diagnos av modellens anpassning till data

2.2.1 Forklaringsgrad

Forklaringsgraden, R?, #r ett vanligt matt som anvinds for att oversiktligen
doéma modellens anpassning till data, dock fran lankfunktionen som varat beta-
regression anviinder kan vi inte anvinda den ordinira R? for linjir regression.

Istillet anviinds en liknade méatt Pseudo R?, framover kallat R?, vilket kommer
fran korrelationskoefficienten emellan ldnkfunktionen och 7. Virdet ges i 0 <
R? <1 dér 1 betyder exakt match och motsatsen for 0, explicit definierat.

Pseudo R? = corr(g(y), 77)2 (8)

Lik dess kusin for linjér regression, sa gynnas R? fran storre modeller dven om
en del av dess variabler har ingen signifikans fér modellen i fragan. [6]



2.2.2 Akaike Information Criterion

Akaike Information Criterion(AIC) anvinds for att tolka modellens anpass-
ningsmatt, det anvinds for att vélja mellan modeller som delar liknande egen-
skaper sasom responvariabel. Vid sadan jimforelse anses den modellen som har
minst AIC vérde som ldmpligast modell. Det definieras som:

AIC = 2k — 2In(L) (9)

Dar k &r antalet parametrar och L #r skattad likelihood-funktionen for modellen.
[5]

Mellan AIC och Forklaringsgraden gynnar AIC istéllet mindre modeller motsatt
till R2. Vilket varfor bade AIC och R? tillimpas for att hitta den genomsnittliga
bésta modell.

2.2.3 P-virde

P-virde av [ ir ett sétt att rdkna ut hur sannolikt parametern [ ér signifikant
i modellen. Detta erhalls genom Wald test likt ordinér linjér regression. Lat 3
vara den 6nskade test parameter, vi vill bestdmma p-vérdet for hypotesen:

HO : ﬂ = 50 (10)
Hy:8# Bo (11)

Dir By ér oftast lika med 0, vilket ger oss foljande test statistika:

_ B

= _ 12
Var(B) ()

P-virdet dr sannolikheten att astadkomma liknade eller extremare resultat till
Hy mot det som var observerat, P-virdet erhalls genom:

P, = P(IW| > x*(1)a2) = @ (13)

Déir x*(1) 42 ir fordelningen for Wald testet. Om vi kan forkasta Hy da P-véirdet
dr mindre dn « erhalls da ett hypotestest med signifkansniva a. [5]



2.2.4 Residual plot
Residualen ar skillnaden mellan den skattade varde och det observerat virde.

Ett av kraven for linjér regression séiger att residualerna maste vara normalférdelade,
annars kan man inte sikert anvinda modellen. Normal kontroll utfér vi med en
normal qgplot med exempel fran Figur 1

Normal Q-Q Plot

0.15
|

Sample Quantiles

Theoretical Quantiles

Figur 1: Exempel av qqgplot, den prickad linje &r forvintad normal fér datan
som ideallt punkterna ska folja.
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Residualernas varians kontrolleras genom att plotta dem mot anpassade vérden,
om de inte fordelar sig jamnt i plotten tyder det att modellen har inte konstant
varians for alla observationer. Alltsa ifragesdtts det om modellen har samma
fordelning genom hela datasetet, detta tittar vi genom att gora en graf med
x-axeln for skattad vérde och y-axeln for residualen, som exempel med Figur 2.
4]

Residuals
0.05
1

0.00
|

-0.05

Fitted value

Figur 2: Exempel av varians kontroll, ideallt ska alla punkter vara fordelad jamnt
over hela grafen

I liknade fall, diagnostiska plottar for Betaregression skiljer sig igen fran linjir
regression. Residualen kan vara normalférdelat men det &r inte ett krav jAmfort
med linjér regression och det ocksa haller for varians plotten som foljer av kraven
for normalférdelning, betaregression har ddremot andra diagnostiska grafer men
dr givetvis mer svar tolkat i jimforelse med linjér regression. [6]
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2.3 Behandling av data
2.3.1 Nistan-Kolineédra variabler

I manga modeller potentiellt finns det forklarande variabler som har linjar sam-
band med varandra, detta implicerar att variablerna avbilda samma faktor. Det
kallas da kolineéritet och bor hanteras da modellen far annars onodigt komplex-
itet.

Dessa kolineéritet kan utredas manuellt, genom att plotta ut tva énskade variab-
ler i x och y axel. Om plotten visar en linjdr samband sa &r det stor sannolikhet
att det lyder kolineéritet.

40000 80000

(s
ﬁ ?
[ [ [ [ [
0 50000 100000 150000 200000

a
|

Eftergymnasie mindre an 2 ar{Antal

Eftergymnasie mer an 3 ar{Antal)

Figur 3: Exempel av linjir korrelation, notera linjara sambandet mellan x och
y varde

Alternativt anviinds Variance Inflation Factor(VIF), som #r ett matt for att
finna variablernas kolineéritet, den definieras som:

1

IF = ——
v 1-R;

(14)

Dar RJQ- ar forklaringsgrad for variation i variabel x; forklaras av de 6vriga
forklarande variabler. [4]

Néar en sadan kolinjaritet upptécks finns det fatal sitt att bearbeta det, nagra
alternativ ar att antingen kombinera kolinjéira variabler till en variabler eller sa
forkastas variabeln da dess likhet finns redan i modellen. [4]
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2.3.2 Variabel selektion

I regressionsanalys &r det inte ovanligt att modeller har icke signifikanta p-
virde, det vill séiga att variabeln forklarar inte responsvariabeln. Det implicerar
att dessa variabler kan da tas bort for att férenkla modellen, vilket kan gynna
modellens anpassning till verkliga data.

Det finns tre metoder for vilja dessa variabler. Framat selektion da man lagger
till variabler i en tom modell, Bakat selektion tas bort icke-signifikanta variab-
ler fran modellen och Stegvis da man kontrollerar modellen efter varje selektion
med framat eller bakat selektion. I uppsatsen utnyttjade bara Stegvis selektion
da det ansag onodigt att upprepa processen tva ytterligare ganger.

Specifikt utfors selektion pa en fullstéindigt modell genom att exkluderar vari-
ablerna med hogsta p-virde, aterskapar sen modellen och upprepar selektionen
tills det inte finns fler icke-signifikanta variabel kvar (om det &r mindre &n 0.05
i p-virde). I tabellerna framéver kommer det finnas symboler (*) vid p-vérdet,
det dr en indikator av dess p-viirde uppdelad i * = 0.05, ** = 0.001, *** = 0.
4]
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3 Dataanalys

Datamaterialet kommer fran Statistiska CentralByran (SCB), Arbetsformedlingen
(AF) och Sverige Kommuner och Landsting (SKL), det bestar av 290 kommu-
ner med 8 olika forklarande variabler baserad pa observationer fran studien[7].
Négra variabler &r i proportionell format nér det resterande &r i heltal.[2], [3], [1]

Da vi 6nskar att modellera urbaniseringen som en proportion vill vi transformera
variablerna till enhetsintervallet. Nagra specifika variabler blev transformerat pa
annat sétt vilket tas upp i Databehandling, datasetet har 8 féljande variabler:

Urbanisering;:

04 06 08 1.0
Urbaniserat

Figur 4: Andel av kommunens befolkning i tatort, bestar av data fran tva peri-
oder 2010 och 2015. Graf for Ar 2010, antar virde mellan [0.31, 1]

Téatortsarea:

75-

count

50 -

25-

0.00 025 0.50 075
TatortAndel

Figur 5: Andel tdtort mark i kommunen. Antar viirde mellan [0.01, 0.93]

Utbildning:

03 04 0 06
Utbildad

Figur 6: Andel befolkning med utbildning fran gymnasiet till forskarutbildning
i kommunen, omredigerad till en parameter. Antar viirde mellan [0.25, 0.58]
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Arbetsloshet:

0.05 010 015 0.20
Arbetsldsa

Figur 7: Andel befolkning som &r inskrivna som arbetslésa lingre &n 6 manader
hos AF [3]. Antar virde mellan [0.02, 0.19]

60-

40-

20-

o e — —
200 250 ) 250

400 450

Inkomst:

count

300
Medellnkomst(Tkr)
Figur 8: Medelinkomst for kommunens invanare. Antar virde mellan [184, 441]

Kommunindelning: :

Tabell 1: Kommunerna enligt SKL [1] kan delas i nio olika kategorier av befolk-
ning som visas i Tabell 1 Kommunindelning

Kodnr Beskrivning Antal
1 Storstiader med mer dn 200 000 boende 3

2 Pendling kommun néra storstider med minst 40 % natt pendling 43

3 Storre stiader, befolkning mellan 200 000 och 50 000 21

4 Pendlingskommun néra storre stider, minst 40 % natt pendling 52

5 Lagpendling kommuner nira storre stiider, mindre én 40 % pendling 70

6 Mindre stéider, befolkning emellan 40 000 och 15 000 29

7 Pendlingskommuner nira mindre stidder med minst 30 % natt pendling 52

8 Landsbygdkommun med befolkning mindre &n 15 000 40

9 Landsbygkommun med bestksnéring 15

15



Inpendling:

0 IEU
Inpendling

Figur 9: Andel av inpendlade befolkning jamfort med kommunens befolkning.
Antar vérde mellan [0.03, 0.88]

Utpendling:

0.2 04

06
Utpendling

Figur 10: Andel av utpendling fran kommunens befolkning. Antar virde mellan
[0.02, 0.71]
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3.1 Databehandling

I forra sektionen papekades att forklarande variabler ar transformerade, det ar
genomfort for alla utom en variabel da det ansags att det inte fanns nagon
uppenbart séitta att transformera denna. I detta kapitel gar vi éver beartbetade
variabler och reasonemangen bakom transformationerna.

Nagra exempel pa bearbetat transformationer &r Utbildad, vilket under databe-
handling visade att faktorn hade hogt kolineédritet mellan utbildningsnivaerna.
Det visas med VIF i Tabell 2.

Tabell 2: VIF analys for Utbildad
Variabel VIF virde
Gymnasie 17.57
Eftergymnasie 3 ar  8.82
Forskarutbildning 17.53

Som tumregel anses det finnas kolineéiritet om VIF faktor ar storre édn 3, vilket
demonstreras klart i Tabell 2, korrelationen hanterades genom att summera alla
variabler till en gemensam variabel som visar andelen befolkning med gymnasie
eller hogre utbildning Utbildad.

En annan intressant korrelation upptéckts mellan TdtortsAndel och Urbaniserat,
Figur 11 visar en synligt exponential korrelation. Logaritmerar man TdtortAndel
enligt Figur 12, visas det utspritt men dnda tydligt linjir samband.
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Figur 12: log(Tétort) mot Urbanisering

Ett intressant fall observeras med korrelationen i Figur 12, eftersom urbani-
seringsgraden mellan aren ar lik varandra implicera att TdtortAndel &r ocksa
korrelat med en forklarande och respons variabel. Vi aterkommer till detta igen
i avsnitt 4.2.

Sist fann vi inga andra intressanta fall i datasetet, ddrmed blir den slutliga
samling i datasetet enligt Tabell 3.

For att dven testa precisionen av eventuella modeller, tar vi bort tio slump valda
kommuner fran datasetet enligt Tabell 4.
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Figur 13: Korrelations plot dér helt kolineéra variabler &r 1

Tabell 3: Variablerna for dataset

Variabel Beskrivning

Urbaniserat2015 | Andel befolkning i téitort ar 2015, responsvariabel

Urbaniserat2010 | Andel befolkning i tétort ar 2010, forklarandevarialer

TéatortAndel Andel mark som &r tétort bebyggt,

Arbetslosa Andel befolkning som &r arbetsldsa

Kommungrupp Kategorisk parameter for kommuntyp

Utbildad Andel befolkning med utbildning éver gymnasiet

Medelinkomst Medelinkomst av befolkningen i Tusen kr

Inpendling Relativt andel av inpendlade befolkning fran andra kommuner
Utpendling Relativt andel av kommunens befolkning pendlar mot en annan kommun

Tabell 4: Borttagna kommuner

Hallsberg Strémsund
Kristinehamn Vetlanda
Munkfors Lulea
Kumla Vixsjo
Vindeln Héassleholm
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4 Modellering

Med datasetet fiardigt kan modellering utforas, vi borjar kapitlet med att be-
skriva vilkoren for eventuella modeller.

Fragestéllning upprepas, vilket &r att hitta den enklaste modellen mojligt for ur-
baniseringsgraden och fordndringen mellan perioderna, reasonemangen hénvisar
att med tva perioder modellerar vi framtida urbanisering baserad pa den féregaende
period.

For att besvara det, anvinder vi av responsen Urbaniserat2015, med atta forklarande
variabler fran Tabell 3. Eftersom responsen dr en proportion anvinds betare-
gression och ordinér linjér regression nér det anses dugligt alltsa néir responsva-
riabeln dr ej en proportion.

Dock att QQ och varians plot &dr inte krav av betaregression, det kan #nda visa
hur dess residual bete sig.

4.1 Betamodell
4.1.1 Grund modell Mg,

Den forsta modell, Mpet, 4r en enkelt betaregression med alla variabler fran
Tabell 3, med en logit ldank-funktion for g(.) blir dess explicita form for Mpetq:

g(pi) = o+ Brxin + Poio + Bsiz + Batia + Bsis + Beic + Brir + Pszis (15)

Tabell 5: Mpeta
Mpeta  Estimate Std. Error  t value Pr(>[t])
(Intercept) -2.9256384  0.4379751  -6.680 2.39e-11 ***
TatortAndel  6.5921517  0.3687549  17.877 2e-16 ***
Urbaniserat2010  4.2537127  0.1260815  33.738 2e-16 ***

Arbetslosa  0.2109136  0.5011009 0.421 0.6738
‘Kommungrupp kod‘2  0.4814753  0.4093707 1.176 0.2395
‘Kommungrupp kod‘3  0.7368409  0.4110389 1.793 0.0730 .
‘Kommungrupp kod‘4  0.4297422  (0.4125753 1.042 0.2976
‘Kommungrupp kod‘'5  0.4523037  0.4128870 1.095 0.2733
‘Kommungrupp kod‘6  0.5315953  0.4119944 1.290 0.1969
‘Kommungrupp kod‘7  0.4583103  0.4123013 1.112 0.2663
‘Kommungrupp kod‘'8  0.5200929  0.4125765 1.261 0.2075
‘Kommungrupp kod'9  0.6021329  0.4124182 1.460 0.1443

Utbildad  0.4874018 0.3574511 1.364 0.1727
‘Medellnkomst(Tkr)¢  0.0005954  0.0009268 0.642 0.5206
Inpendling -0.1994394 0.1723393  -1.157 0.2472
Utpendling  0.3566750  0.1521336 2.344 0.0191 *

(Phi) 301.70 25.55 11.81 2e-16

Pseudo R?Z = 0.9532, AIC = —1365.375
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4.1.2 Reducerad modell Mzpgeiq

I Tabell 5 visar det starkt pseudo R? for Mpes,, déiremot #r manga parametrar
inte signifikanta i hypotestestet. Da vi soker den enklaste modellen utfors stegvis
selektion for att forenkla modellen.

Tabell 6: Exkluderade variabler fran BetaModell
Kommungrupp kod

Arbetslosa
Medelinkomst
Utpendling
Inpendling

Efter Stegvis selektion enligt Tabell 6 definieras nya reducerade modellen Mg getq-

9(pi) = a4 Brxiy + Paxia + Pz (16)

Tabell 7: MgrBeta

MRgBeta Estimate Std. Error  t value Pr(>[t])
(Intercept)  -2.43861 0.07768 -31.394 2e-16 ***
TétortAndel 6.45915 0.31978  20.199 2e-16 ***
Urbaniserat2010 4.14278 0.08205  50.492 2e-16 ***
Utbildad 1.38842 0.24183 5.741  9.39e-09 ***
(Phi)  268.62 92.75  11.81 2016 ***

Pseudo R? = 0.9494, AIC = —1382.047

Tabell 7 visar ingen forbittring eller mérkbart forlust med dess R? matt mot
MBeta, intressant att notera att Utbildad var den enda regressor som skiljde sig
i virde fran dess lika i Mp.t, nér de 6vriga tre faktorer &r relativt oféréndrat.
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Figur 14: Residual plot for Beta Modell

Med ett mindre AIC virde for Mg pgetq 0ch med praktiskt samma forklaringsgrad
rekommenderas modellen 6ver Mpeiq.

Med en kontroll koll i Figur 14 ser man att det finns en extremt avvikande
punkt. Observationen kan exkluderas som outlier, vilket ger en mycket starkare
residual plot men ingen markant skillnad i dess koefficienter. Vilket &r varfor
modellen &r funnen i Appendix A.2 da punkten hade ingen tydligt paverkan pa
MRBeta-

4.1.3 Samspels modell Mg,,,

I en modell kan variablerna ha annorlunda effekt nir de kombineras med en an-
nan variabel, detta kallas samspel mellan variabler néir en av de variabler star for
sig sjalv kallas det huvudeffekt. Néar minsta mojliga modell dr huvud malen vill
vi &ven hitta alla mojliga faktorer som kan ha en roll i titortsgraden, vi véiljer da
att soka efter alla mojliga samspel mellan tva variabler. Det kan finnas samspel
med flera &n tva variabler men komplexitetet 6kas expontientellt med varje grad.

For att hitta andragrads samspel mellan variablerna, anvénder vi av en modell
som har alla mojliga samspel for tva variabler och notera vilka kombinationer
har signifikant p-viarde. For betaregression fann da foljande samspel med anse-
ende pa p-virde.

I modellen definieras samspelet som:

p=a+..+ Brriz;... (17)
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Tabell 8: Samspel

Tétort Andel
TatortAndel
Urbaniserat
Utbildad

Urbaniserat2010
Utbildad

Utpendling
Inpendling

Dér 4, j ar index for de forklarande variabler och 8 &r skattning for samspelet,
modellen Mg, blev efter stegvis selektion:

g(p) = o+ fix1 + Pox2 + B3x173 + P3w273 (18)
Dér z,,x,,x, dr viarderna for TdtortAndel, Urbaniserat2010 och Utbildad re-
spektive.
Tabell 9: Mggm

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)
(Intercept)  -2.52452 0.07579 -33.310 2e-16 ***
TétortAndel 1.19378 2.88804 0.413 0.679
Urbaniserat2010 3.97833 0.08868  44.860 2e-16 ***
Utbildad 2.08091 0.27286 7.626 2.41e-14 ***
TatortUrban2010  13.57122 3.45075 3.933  8.40e-05 ***
TétortUtbildad -18.30529 4.61539  -3.966 7.30e-05 ***

Pseudo R? = 0.9441, AIC = —1396.282

Det &r intressant att notera hur lite det skiljer sig mot Mgpet, dér samma tre va-
riabler anvénds i slutédndan for bada modeller. Dock nir Mpgget, redan har hog
R? 4r det nog forviintat att det dr minimala forandringar inom forklaringsgraden

med Mgsam-

I jamforelse med Mgpgerq har vi mindre AIC viirde, men pa grund av huvudeffek-
tet TdtortAndel hoga p-virde och att Mgg,, har flera § parametrar medfor att
modellen r mer komplicerad &n Mpgpger, med nagra svaga forklarande variabler.

QQ plot for Mgy, har i princip samma egenskaper som QQplot for Mgpetq,
grafen dr darfor funnen i Appendix A.2.
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4.2 LogModell

I avsnitt 3 patréiffades en linjar korrelation for logaritmiskt TédtortAndel och
Urbaniserat2010. Eftersom kolinedritet medfor onddigt komplexitet anses det
vara klok att utforska dmmnet, en ny modell skapas da en forklarande variabel
TatortAndel ar ersatt av logaritmerat TdatortAndel.

4.2.1 Grund modell Mz,

Uppsatt exakt som Mpet, fran foregaende sektion sa far modellen My, f6ljande

parametrar med log(TédtortAndel):

Tabell 10: My,
Estimate Std. Error t value Pr(>[t])
(Intercept) -1.592771 0.641111  -2.484 0.012977 *
Log(TéatortAndel)  0.092335 0.022674 4.072  4.65e-05 ***
Urbaniserat2010  4.505613 0.257508  17.497 | 2e-16 ***
Arbetslosa  2.341623 0.878732 2.665 0.007704 **
‘Kommungrupp kod2 -1.681660 0.516137  -3.258 0.001121 **
‘Kommungrupp kod‘3 -1.808469 0.511859  -3.533  0.000411 ***
‘Kommungrupp kod‘4 -2.013603 0.515409  -3.907  9.35e-05 ***
‘Kommungrupp kod‘5 -1.985785 0.515239  -3.854 0.000116 ***
‘Kommungrupp kod‘6 -1.950111 0.512365 -3.806 0.000141 ***
‘Kommungrupp kod‘7 -2.003035  0.514344  -3.894  9.85e-05 ***
‘Kommungrupp kod‘8 -1.800355 0.516656  -3.485 0.000493 ***
‘Kommungrupp kod‘9 -1.724683 0.517133  -3.335 0.000853 ***
Utbildad  1.055215 0.631340 1.671 0.094645 .
‘Medellnkomst(Tkr)  0.004756 0.001560 3.049 0.002292 **
Inpendling  0.985134 0.304090 3.240 0.001197 **
Utpendling  0.400725 0.278802 1.437 0.150629
(Phi) 94.830 8.012 11.84 2e-16

Pseudo R? = 0.7982, AIC = —1065.567

I jamforelse med Mpeyq s& har Mp,, mindre forklaringsgrad och dess AIC i
jamforelse dr storre dn Tabell 5. Likadant som Mpey, dr det manga icke sig-
nifikanta férklarande variabler, intressant nog nér stegvis selektion upprepas

exkluderas andra variabler jamfort med Mpegq.

Borttagna variabler

Arbetslosa
Utbildad
Utpendling

4.2.2 Reducerad modell Mgy,

Med exkluderade variabler enligt Tabell 4.2.1, kan da den nya modellen Mpyq

definieras:

(i) = o+ Brxy; + ooy + Baxsj + Baxaj + Bss;
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Tabell 11: MRLog

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -0.798211 0.593152  -1.346 0.178396
Log(TétortAndel)  0.102704 0.022299 4.606 4.11e-06 ***
Urbaniserat2010  4.398538 0.179776  24.467 | 2e-16 ***
‘Kommungrupp kod‘2 -1.725157 0.509235  -3.388 0.000705 ***
‘Kommungrupp kod‘3 -1.829017  0.512383  -3.570 0.000357 ***
‘Kommungrupp kod‘4 -2.080709 0.508732  -4.090  4.31e-05 ***
‘Kommungrupp kod‘5 -2.100274  0.510270 -4.116  3.85e-05 ***
‘Kommungrupp kod‘6  -2.053208 0.510314  -4.023  5.74e-05 ***
‘Kommungrupp kod‘7 -2.101963 0.508652  -4.132  3.59e-05 ***
‘Kommungrupp kod‘8 -1.904034 0.513097  -3.711 0.000207 ***
‘Kommungrupp kod‘9 -1.861370 0.514126  -3.620 0.000294 ***
‘Medellnkomst(Tkr)¢  0.005024  0.001120  4.486  7.27e-06 ***
Inpendling  0.987200 0.306521 3.221 0.001279 **
(Phi) 92.937 7.852 11.84 2e-16 ***

Pseudo R? = 0.7984, AIC = —1084.137

D4 anpassningsmattet for Mpro, dr ligre &n Mprpetq i bade R? och AIC, &r det
mer intressant att se hur variablerna spelas runt T'dtortAndel. Vi noterar vilka
variabler som &r signifikanta i jamforelse med Mgpgetq-

En sak att notera om Mpgjo4, dess kolinedritet med responsen Urbaniserat2015
implicerar ocksa korrelation med forklarande variabel Urbaniserat2010 da bade
variabler dr relativt lika. Om TdtortAndel exkluderas med avseende pa koli-
neéritet till en forklarande variabel, behalls néstan alla p-virde for faktorerna
med ingen markant #ndring for varken AIC och forklaringsgrad. Det i kombi-
nation med observationen i Mpgro4 ger en intressant diskussions punkt senare i
avsnitt 5. Modellen &r hittas i Appendix A.2.

Jamfor man Figur 15 med Figur 14, sa har graferna fran Figur 15 inte samma
grad av normalfordelning, det har en mérkbart skevning at bade extrema virde
av residualen med storre utbred av dess outlier i jamforelse med Mggeiq-
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Figur 15: Residual plot for Red LogModell

4.3 Forandrings modell

En gemensamt egenskap hos modellerna visar att Urbaniserat2010 har stor sig-
nifikans for modellen, vi missténker att Urbanisering2010 spelar en stor roll for
Urbanisering2015 da bor rimligtvis Urbaniserat2010 vara relativt lik Urbanise-
rat2015. Fragan dr nu om man kan undvika dessa tva parametrar i modellen
och #nda far liknade resultat till foregaende modeller.

Detta undersoks genom att hénvisa till den procentuella fordndring mellan
Ar 2015 och 2010 som responsvariabel, vilket ger en model som modellerar
fordndringen av urbaniseringen mellan perioderna. Det finns tva sétt att tolka
fordndringen, forsta exempel dér responsvariablerna dr den totala féréandringen
som #r differensen av tétortsgraden mellan 2015 och 2010 och relativa forandring
vilket &r kvoten mellan 2015 och 2010 alltsa procentuell tillvaxt.

Eftersom responsvariabeln nu inte dr en virde inom [0,1], anvéinds multipel
linjér regression. Detta tjanar ocksa som en jamfoérande blick med en icke beta-
regression.

4.3.1 Deltamodell Mp

Modellen for totala forédndringen, Mp, definieras:

pi = a4 B1x1; + Bawoj + Bawsy + Paay + Bsxsj + Bexej + Bra; (20)

Dér responsvariabeln, Ydelta = TUrbaniserat2015 — LUrbaniserat2010
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Tabell 12: DeltaModell
Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

(Intercept) -0.0234 0.0324 -0.72 0.4715
TatortAndel -0.0793 0.0216 -3.67 0.0003
Arbetslosa 0.0045 0.0880 0.05 0.9589
‘Kommungrupp kod2 -0.0302 0.0188 -1.61 0.1087
‘Kommungrupp kod‘3 -0.0255 0.0189 -1.35 0.1784
‘Kommungrupp kod‘4 -0.0338 0.0195 -1.74 0.0830
‘Kommungrupp kod‘5 -0.0303 0.0196 -1.55 0.1229
‘Kommungrupp kod‘6 -0.0171 0.0191 -0.90 0.3700
‘Kommungrupp kod‘7 -0.0242 0.0195 -1.24 0.2161
‘Kommungrupp kod‘8 -0.0204 0.0194 -1.05 0.2939
‘Kommungrupp kod*‘9 0.0012 0.0199 0.06 0.9520
Utbildad 0.1087 0.0549 1.98 0.0487
‘MedelInkomst(Tkr)¢ 0.0000 0.0001 0.35 0.7288
Inpendling 0.0038 0.0243 0.15 0.8771
Utpendling 0.1137 0.0208 5.47 0.0000

R% = 0.2489, AIC = -1252.056

Tabell 12 visar Mp har ligt R? och att det finns en skevning i Figur 16 siger
att modellen har lite anpassning till data, darfor véljer vi inte ga vidare med
modellen.
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Figur 16: QQplot fér DeltaModell
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4.3.2 Relativmodell Mg

Relativa fordndring eller Mg ar lik Mp, det som skiljer &r responsvariabeln.

Forutom det anvéinder My linjér regression som Mp:

YRelativt = erbaniseratQ(]lO/erbaniseratg2015

Tabell 13: Mg

Estimate Std. Error t value Pr(>[t|)

(Intercept) 0.9661 0.0528 18.31 0.0000
TatortAndel -0.1011 0.0352 -2.87 0.0044
Arbetslosa 0.0250 0.1432 0.17 0.8614
‘Kommungrupp kod2 -0.0652 0.0306 -2.13 0.0338
‘Kommungrupp kod‘3 -0.0327 0.0308 -1.06 0.2895
‘Kommungrupp kod‘4 -0.0625 0.0317 -1.97 0.0494
‘Kommungrupp kod‘5 -0.0439 0.0319 -1.38 0.1703
‘Kommungrupp kod‘6 -0.0201 0.0311 -0.65 0.5190
‘Kommungrupp kod‘7 -0.0410 0.0318 -1.29 0.1980
‘Kommungrupp kod‘8 -0.0223 0.0316 -0.71 0.4802
‘Kommungrupp kod*9 0.0108 0.0323 0.33 0.7394
Utbildad 0.1386 0.0894 1.55 0.1221
‘MedelInkomst(Tkr)¢ -0.0000 0.0002 -0.01 0.9889
Inpendling 0.0140 0.0395 0.35 0.7230
Utpendling 0.2609 0.0339 7.70 0.0000

R% = 0.2984, AIC = —979.2086

Tabell 13 visar ingen imponerande R? &ven i jamforelse till Mp.
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Figur 17: QQPlot for relativt féréndring

Figur 17 visar samma karaktir som Figur 16, vilket indikerar att ingen av mo-
dellerna foljer inte normalférdelning och dérmed uppfyller inte kraven for linjér
regression.

Fran dessa resultat dra vi slutsatsen att den nuvarande urbaniseringsgraden har
en stor effekt pa modellen och att modellera utan den variabeln behdvs nagot
annat for att frimja ett vettigt modell, att vi ocksa anvénder linjir regression
kan vara delaktigt med modellens daliga anpassning till data.

I alla fall ser det inte Gvertygande ut for nagon av modellerna dérmed sa
forkastas variabler selektion for modellerna da ingen tillfredstillande R? skulle
till komma fran sa laga anpassningsmatt.
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5 Slutsats

I slutet anses att Mpgpet, bést uppfylla fragestdllningen angiven i avsnitt 1.1:

g(p) = a+ iz + Paxaj + Baxsj + €5

Tabell 14: MRBeta

(22)

Estimate Std. Error t value Pr(>1t])

(Intercept)  -2.43861 0.07768 -31.394 2e-16 ***
TatortAndel 6.45915 0.31978  20.199 2e-16 ***
Urbaniserat2010 4.14278 0.08205  50.492 2e-16 ***
Utbildad 1.38842 0.24183 5.741  9.39e-09 ***

(Phi) 268.62 22.75 11.81 2e-16 ¥

Det &r lika vettigt att anvinda Mg, som slut modell, ddremot med avseen-
de till fragestéallningen i avsnitt 1.1 var malen att hitta den minst komplicerade
modellen. I jamforelse mot Mgpet, har Mgy, fler variabler utan nagot markant
skillnad i R? eller AIC. Dessutom #r Mgperq mycket enklare att tolka och delar
samma férklarande variabler med Mg, .

Kommun

Tabell 15: Test av anpassning

Obsverad virde

Skattad varde

residual fel (y — 9)

1861 Hallsberg
1781 Kristinehamn
1762 Munkfors
1881 Kumla

2404 Vindeln

2313 Stromsund
0685 Vetlanda
2580 Lulea

0780 Viaxjo

1293 Héassleholm

0.7885
0.8367
0.7712
0.8744
0.5924
0.5804
0.7671
0.9035
0.8680
0.8074

0.7767
0.8159
0.8315
0.8764
0.6023
0.5714
0.7692
0.8938
0.8830
0.8203

0.011
0.020
0.060
0.001
0.009
0.009
0.002
0.009
0.014
0.012
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5.1 Tolkning av modellen

Fran Mpgpetq och de 6vriga modeller kan man notera ett en gemensam egenskap
hos de modeller med hoga anpassingsmatt, dessa modeller delar tva gemen-
samma forklarande variabler med varandra, Urbaniserat och TdatortAndel. Med
denna observation kan vi tolka fran modellerna att dessa tva faktorer ar mycket
viktiga for urbaniseringsgraden.

Resultatet fran Mp och Mg stodjer detta pastaende da dessa modeller var ett
forsok att utfora regression utan Urbaniserat2010 vilket pavisa att den nuva-
rande urbaniseringsgrad spelar en stor roll i modellering da varken Mp och Mg
hade ingen tillfredstéillande anpassningsmatt.

TdtortAndel har en stor effekt pa modellerna, i Mpro4 noterade vi att med lo-
garitmiskt TdtortAndel och dess kolinedritet med responsvariablern gav Mproq
helt andra egenskaper med dess forklarande variabler i jamforelse mot Mgpgetq-

Variabeln Utbildad i Mppgetq kunde pa samma sitt tas bort utan forlust av R?
eller AIC séger hur mycket effekt Urbaniserat2010 och TdtortAndel har i mo-
dellerna. Bara nédr modellen bestar enbart TdtortAndel eller Urbaniserat2010
finner man en signifikant forlust av forklaringsgrad.

Fran det kan man dra slutsatsen att man kan rimligen uppskatta kommunens
framtida tatortsgrad enbart fran dess Tétortsareal och befolkning i tétorten
utan storre hénsyn till andra faktorer. Ingen andra variabler spelar lika stor
forklarande roll som dessa tva faktorer, man kan séiga att urbaniseringen livnir
sig sjalv. Hogt tdtbebyggt land eller befolkning leder till viixande tatorter, vilket
ar fornuftigt men personligen antog man att nan annan faktor hade spelat roll.
Aven observeras att titortsgraden vixer exponentiellt med TditortAndel som
Figur 12 visar.

En enkel slutsats, men som Tabell 15 visar ar det skattade virderna for test
kommunerna lovande néra den verkliga virde, sa malet satt for uppsatsen ar
natt.

For sjilva modellen Mggetq, i Tabell 14, ser man att TatortAndel i kommunen
ar parametern med hogst virde. Det implicerar att varje véirde av tétbebyggt
mark leder till mer urbanisering dn av befolkningen redan i tétorten, med ut-
bildningsbiva som svagaste faktor i urbaniseringen.

Eftersom Red BetaModell visar starka anpassningsmatt utforde prediktion av
framtida tétortsgrad for alla kommuner, den tabellen finns att hitta i Appendix
Al
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6 Diskussion

En grundldggand antagande &r att varje observation av data &r oberoende av
varandra. I detta uppsats togs den antagelse for givet, men det kan vara en
bidragande faktor.

Som MRro.g visar har de uteldimnade variablerna Kommungrupp kod och In-
pendling en effekt pa tétortsgraden, men i jamforelse mot Mrpero har Mprog
ldgre anpassningsmatt.

Med hénsyn till Occams Rakniv pastar vi att det dr inte nddvéndigt att fortsitta
med tanken da vi redan har en simpel modell som forklarar urbanisering god-
tyckligt och flera variabler kommer inte ge nagot mer till modellen redan hoga
anpassningsmatt. Dessutom &r det enklare att samla data om relativt enkla
métbara parametrar (befolkning, area) d&n mer komplicerat faktorer (Utbild-
ning niva, pendling, inkomst och resterande faktorer).

Med andra variabler, kan det finnas faktorer som vi inte tagit hdnsyn till i studi-
en, om det verkligen kan paverka modellen dr tveksamt pa grund av dess redan
starka forklaringsgrad.

Eftersom vi ocksa enbart baserat var data pa tva tidpunkter kan det vara mojligt
att modellen bara &r giltig mellan dessa tva perioder, trots allt kan samhélle,
attityd eller policy vara faktorer som inte &r helt ldtta kvantifiera en modell.
Fragan &r ocksa om hur mycket det kan spelar roll i var valda modell.

I borjan hinvisade det till en studie [7] om tillvixt, de foreslog att transporta-
tion och koppling till andra centrum, utvecklad nédringsliv och utbildning som
faktorer till god tillviixt. Det &r 6verraskande att ingen av de ndmnda faktorer
var signifikanta i var modell. Endast en faktor Utbildad blev signifikant och det
i sig dr nog inte nodvéndigt for modellen i jamf{orelse med Urbaniserat2010 eller
TatortAndel

En liknade studie[8], som studerade tillvéixt i kommunniva noterade att motive-
ring till en typ av tillvixt som en faktor, dessa involverar specifika initiativ vilket
ar inte konkreta virde att anpassa till regressionsmodell. De noterar ocksa att
definitionen av tillvaxt ar upp till kommunens egna intresse, och detta intresse
nodvéndigtvis inte relaterat till urbaniseringen av kommunen.

6.1 Fortsiatt arbete

Forsoken med att modellera forandring syftades i grunden att visa att nuvaran-
de urbaniseringsgrad har en stor effekt pa den framtida tdtortsgrad, men det
har en intressant fortsdttning. En djupare titt pa detta modell kan ge en an-
nan insikt pa hur kommunernas urbaniseringsgrad féréndras mellan perioderna
istéllet vad den blir i den andra perioden.
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7 Appendix

71 Al

Predikterad 2020 Urbaniseringgrad baserad pa ar 2015 parametrar.

region Urbanisering region Urbanisering
0114 Upplands Vasby 0.97 0115 Vallentuna 0.88
0117 Osteréaker 0.95 0120 Virmds 0.96
0123 Jarfilla 0.99 0125 Ekero 0.89
0126 Huddinge 0.99 0127 Botkyrka 0.96
0128 Salem 0.97 0136 Haninge 0.95
0138 Tyreso 1.00 0139 Upplands-Bro 0.90
0140 Nykvarn 0.83 0160 Taby 1.00
0162 Danderyd 1.00 0163 Sollentuna 1.00
0180 Stockholm 1.00 0181 Sodertilje 0.92
0182 Nacka 1.00 0183 Sundbyberg 1.00
0184 Solna 1.00 0186 Liding6 1.00
0187 Vaxholm 0.97 0188 Norrtilje 0.71
0191 Sigtuna 0.89 0192 Nynéshamn 0.86
0305 Habo 0.93 0319 Alvkarleby 0.89
0330 Knivsta 0.79 0331 Heby 0.65
0360 Tierp 0.68 0380 Uppsala 0.90
0381 Enképing 0.74 0382 Osthammar 0.72
0428 Vingaker 0.74 0461 Gnesta 0.72
0480 Nykoping 0.85 0481 Oxelosund 0.99
0482 Flen 0.77 0483 Katrineholm 0.83
0484 Eskilstuna 0.90 0486 Stréngnis 0.83
0488 Trosa 0.88 0509 Odeshog 0.58
0512 Ydre 0.49 0513 Kinda 0.70
0560 Boxholm 0.72 0561 Atvidaberg 0.79
0562 Finspang 0.82 0563 Valdemarsvik 0.65
0580 Linkoping 0.91 0581 Norrkoping 0.90
0582 Séderkoping 0.71 0583 Motala 0.85
0584 Vadstena 0.80 0586 Mjolby 0.84
0604 Aneby 0.66 0617 Gnosjo 0.77
0642 Mullsjo 0.87 0643 Habo 0.81
0662 Gislaved 0.83 0665 Vaggeryd 0.78
0680 Jonkoping 0.90 0682 Nissjo 0.84
0683 Varnamo 0.82 0684 S&vsjo 0.77
0685 Vetlanda 0.79 0686 Eksjo 0.81
0687 Tranas 0.86 0760 Uppvidinge 0.75
0761 Lessebo 0.86 0763 Tingsryd 0.67
0764 Alvesta 0.73 0765 Almhult 0.74
0767 Markaryd 0.79 0780 Vaxjo 0.88
0781 Ljungby 0.75 0821 Hogsby 0.69
0834 Torsas 0.62 0840 Morbylanga 0.82
0860 Hultsfred 0.81 0861 Monsteras 0.78
0862 Emmaboda 0.74 0880 Kalmar 0.90
0881 Nybro 0.80 0882 Oskarshamn 0.84
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0883 Vistervik
0885 Borgholm
1060 Olofstrém
Ronneby

1083 Soélvesborg
1230 Staffanstorp
1233 Vellinge
1257 Orkelljunga
1261 Kévlinge
1263 Svedala
1265 Sjobo

1267 Hoor

1272 Bromolla
1275 Perstorp
1277 Astorp
1280 Malmo
1282 Landskrona
1284 Hoganés
1286 Ystad

1290 Kristianstad
1292 Angelholm
1315 Hylte

1381 Laholm
1383 Varberg
1401 Harryda
1407 Ockerd
1419 Tjorn

1427 Soteniés
1435 Tanum
1439 Fargelanda
1441 Lerum
1443 Bollebygd
1445 Essunga
1447 Gullspang
1460 Bengtsfors
1462 Lilla Edet
1465 Svenljunga
1470 Vara

1472 Tibro

1480 Goteborg
1482 Kungilv
1485 Uddevalla
1487 Véanersborg
1489 Alingsas
1491 Ulricehamn
1493 Mariestad
1495 Skara

1497 Hjo

1499 Falkoping

0.82
0.58
0.83
0.84
0.91
0.93
0.96
0.79
0.95
0.88
0.73
0.86
0.89
0.83
0.93
1.00
0.95
0.95
0.88
0.88
0.90
0.70
0.78
0.86
0.94
0.99
0.90
0.90
0.49
0.61
0.95
0.69
0.50
0.70
0.72
0.72
0.64
0.62
0.85
0.99
0.88
0.86
0.84
0.88
0.73
0.81
0.80
0.77
0.78

0884 Vimmerby
0980 Gotland
1080 Karlskrona
1082 Karlshamn
1214 Svalov

1231 Burlov
1256 Ostra Goinge
1260 Bjuv

1262 Lomma
1264 Skurup
1266 Horby

1270 Tomelilla
1273 Osby

1276 Klippan
1278 Bastad
1281 Lund

1283 Helsingborg
1285 Eslov

1287 Trelleborg
1291 Simrishamn
1293 Hassleholm
1380 Halmstad
1382 Falkenberg
1384 Kungsbacka
1402 Partille
1415 Stenungsund
1421 Orust

1430 Munkedal
1438 Dals-Ed
1440 Ale

1442 Vargarda
1444 Grastorp
1446 Karlsborg
1452 Tranemo
1461 Mellerud
1463 Mark

1466 Herrljunga
1471 Gotene
1473 Toreboda
1481 Molndal
1484 Lysekil
1486 Stromstad
1488 Trollhéttan
1490 Boras

1492 Amal

1494 Lidkoping
1496 Skovde
1498 Tidaholm
1715 Kil

0.76
0.69
0.88
0.88
0.75
0.99
0.81
0.93
0.97
0.83
0.67
0.75
0.80
0.80
0.88
0.95
0.96
0.86
0.89
0.81
0.84
0.92
0.83
0.93
0.99
0.91
0.56
0.66
0.64
0.87
0.59
0.57
0.81
0.74
0.62
0.74
0.60
0.70
0.65
0.98
0.83
0.71
0.92
0.92
0.81
0.82
0.89
0.75
0.80



1730 Eda

1760 Storfors

1762 Munkfors
1764 Grums

1766 Sunne

1781 Kristinehamn
1783 Hagfors

1785 Siffle

1860 Laxa

1862 Degerfors
1864 Ljusnarsberg
1881 Kumla

1883 Karlskoga
1885 Lindesberg
1907 Surahammar
1961 Hallstahammar
1980 Visteras
1982 Fagersta
1984 Arboga

2023 Malung-Sélen
2029 Leksand
2034 Orsa

2061 Smedjebacken
2080 Falun

2082 Séter

2084 Avesta

2101 Ockelbo
2121 Ovanaker
2161 Ljusdal

2181 Sandviken
2183 Bollnés

2260 Ange

2280 Héarnosand
2282 Kramfors
2284 Ornskoldsvik
2305 Bricke

2313 Stromsund
2326 Berg

2380 Ostersund
2403 Bjurholm
2409 Robertsfors
2418 Mala

2422 Sorsele

2460 Vannés

2463 Asele

2481 Lycksele
2505 Arvidsjaur
2510 Jokkmokk
2514 Kalix

0.57
0.64
0.81
0.75
0.54
0.84
0.68
0.68
0.74
0.81
0.73
0.90
0.90
0.77
0.86
0.89
0.93
0.88
0.84
0.73
0.84
0.83
0.73
0.87
0.71
0.84
0.63
0.67
0.64
0.86
0.74
0.63
0.81
0.72
0.78
0.50
0.60
0.41
0.88
0.43
0.50
0.68
0.49
0.74
0.62
0.76
0.77
0.75
0.79

1737 Torsby
1761 Hammaro
1763 Forshaga
1765 Arjing
1780 Karlstad
1782 Filipstad
1784 Arvika
1814 Lekeberg
1861 Hallsberg
1863 Hallefors
1880 Orebro
1882 Askersund
1884 Nora

1904 Skinnskatteberg
1960 Kungsor
1962 Norberg
1981 Sala

1983 Koping
2021 Vansbro
2026 Gagnef
2031 Rattvik
2039 Alvdalen
2062 Mora

2081 Borldnge
2083 Hedemora
2085 Ludvika
2104 Hofors
2132 Nordanstig
2180 Gavle
2182 Soderhamn
2184 Hudiksvall
2262 Timra
2281 Sundsvall
2283 Solleftea
2303 Ragunda
2309 Krokom
2321 Are

2361 Hérjedalen
2401 Nordmaling
2404 Vindeln
2417 Norsjo
2421 Storuman
2425 Dorotea
2462 Vilhelmina
2480 Umea
2482 Skelleftea
2506 Arjeplog
2513 Overkalix
2518 Overtornea

0.49
0.97
0.84
0.48
0.91
0.76
0.71
0.57
0.81
0.76
0.90
0.66
0.79
0.63
0.82
0.80
0.74
0.84
0.77
0.80
0.81
0.69
0.85
0.91
0.74
0.86
0.79
0.54
0.91
0.80
0.76
0.84
0.88
0.67
0.47
0.62
0.67
0.66
0.59
0.62
0.61
0.61
0.56
0.55
0.90
0.83
0.65
0.54
0.56



2521 Pajala
2560 Alvsbyn
2581 Pitea

2583 Haparanda

0.53
0.75
0.84
0.78

2523 Gaéllivare
2580 Lulea
2582 Boden
2584 Kiruna

0.82
0.90
0.84
0.85
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7.2 A.2

Samling av ytterligare modeller.

Tabell 17: Reducerad BetaModell utan outlier
Estimate Std. Error t value Pr(>[t])

(Intercept)  -2.48013 0.07398 -33.525 2e-16 ***

TatortAndel 6.51309 0.30889 21.085 2e-16 ***

Urbaniserat 4.14124 0.07760  53.366 2e-16 ***

Utbildad 1.50784 0.22975 6.563 5.28e-11 ***

(Phi) 301.61 25.57 11.79 2e-16 ***
Pseudo RZ = 0.9503, AIC — —1382.569

Normal Q-Q Plot
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Figur 18: QQ och residual plot utan outlier
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Tabell 18: BetaModell med bara tatort och urbaniserat2010

Estimate Std. Error t value  Pr(>|t])

(Intercept)  -2.10714 _ 0.05407 -38.07 2¢.16 ***

TéatortAndel 7.00884 0.32076 21.85  2e-16 ***

Urbaniserat2010  4.29127 0.08197  52.35 2e-16 ***

(Phi)  242.61 2056  11.8 2e-16 ***

Pseudo R? = 0.9496, AIC = —1325.121
Tabell 19: LogModell utan Téatort Andel

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -1.631652  0.572950  -2.848  0.004402 **
Urbaniserat ~ 4.910910 0.146090 33.616 i 2e-16 ***
‘Kommungrupp kod‘2 -1.798275 0.510157  -3.525 0.000424 ***
‘Kommungrupp kod‘3 -1.969001 0.512614  -3.841 0.000122 ***
‘Kommungrupp kod‘4 -2.212983 0.508871  -4.349  1.37e-05 ***
‘Kommungrupp kod‘5 -2.268507  0.509859  -4.449  8.62e-06 ***
‘Kommungrupp kod‘6  -2.203588 0.510268  -4.318  1.57e-05 ***
‘Kommungrupp kod‘7 -2.232365 0.508792  -4.388  1.15e-05 ***
‘Kommungrupp kod‘8 -2.164023 0.511207  -4.233  2.30e-05 ***
‘Kommungrupp kod‘9 -2.091765 0.512374  -4.082  4.46e-05 ***
‘Medellnkomst(Tkr)¢  0.005614 0.001135 4.947  7.53e-07 ***
Inpendling  1.433140 0.299404 4.787  1.70e-06 ***
(Phi) 85.888 7.192 11.94 2e-16 ***

Pseudo R? = 0.7901, AIC = —1063.305

Normal Q-Q Plot

0.15
1
o

residuals
-0.058 0.05

T
\

Theoretical Quantiles

Residuals
0.05
1

04 05 06 07 08 09 10

Fitted value

Figur 19: QQplot fér SamspelsModell

38



Referenser

1]

Sveriges Kommuner och Landsting Kommunindelning och dess beskrivning
(2017)
https://skl.se/tjanster/kommunerregioner/faktakommunerochregioner
/kommungruppsindelning.2051.html

Statistiska CentralByra Databyra for kommun relaterat data och definition
av tétorter. (2019)
https://www.scb.se/hitta-statistik/statistik-efter-amne/
miljo/markanvandning/tatorter/

Arbets Formedlingen Data for arbetsloshet och definition
https://www.arbetsformedlingen.se/Om-oss/Statistik-och-publikationer/
Statistik/Tidigare-statistik.html

Rolf Sundberg (2016) Linjira Statistiska Modeller Kompendium Oktober
2016

Agresti, Alan (2013) An introduction to Categorical Data Analysis

Francisco Cribari-Neto, Achim Zeileis Beta Regression in R.
https://cran.r-project.org/web/packages/betareg/vignettes/betareg.pdf

Tillviztanalys Stéder och deras tillvixtforutsdttningar (2011)
http://www.tillvaxtanalys.se/download/18.201965214d8715afd14c840
/1432715258250/Rapport_2011_08 . pdf

Jonas Fjertorp, Rolf G Larsson, Ola Maittisson (2012) Kommunaltillvéxt,
Konsten att hantera lokala forutsittningar
https://www.natkom.se/PDF/Rapporter/007.pdf

39



