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Sammanfattning

Syftet med denna rapport ar att undersoka faktorer som har star-
kast samband med en hoég alkoholkonsumtion pa helger hos skolung-
domar. Detta gors genom en logistiska regressionsanalys av ett data-
material fran Portugal. Olika urvalsmetoder tillimpas for att utesluta
faktorer for att ta fram en logistisk regressionsmodell som innehéaller
de variabler med starkast samband med responsvariabeln. Analysen
som utfors visar att bland annat kon, hur mycket ungdomar gar ut
med vénner, familjesituationer samt om huruvida mamman till stu-
denten dr en hemma mamma eller ej ar de faktorer med samband till
hég alkoholkonsumtion.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: emmarh@hotmail.se. Handledare: Daniel Ahlberg Johannes Heiny.



Abstract

The purpose of this report is to investigate the factors most strongly
associated with high weekend alcohol consumption among school ado-
lescents. This is accomplished through a logistic regression analysis
of a dataset from Portugal. Various selection methods are applied to
exclude factors, in order to develop a logistic regression model contain-
ing the variables most strongly correlated with the response variable.
The conducted analysis reveals that, among other factors, gender, fre-
quency of social outings with friends, family situations, and whether
the student’s mother is a stay-at-home mom or not are correlated with
high alcohol consumption.
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1 Inledning

Alkohol har varit en del av samhéllet sedan lang tid tillbaka. Alkoholkonsum-
tion associeras manga ganger till festligheter och njutning, men kan orsaka
skada vid missbruk. Enligt forskning har det visat sig att gener har en bety-
dande inverkan péa risken att utveckla ett beroende av alkohol. Studier har
uppskattat att gener kan svara for mellan 50 till 60 procent av variansen néar
det giller benédgenhet for alkoholberoende (Foroud, Edenberg och Crabbe
2010). Det betyder att resterande andel av variansen riskerar att utveckla
ett alkoholberoende pa grund utav riskfaktorer som exempelvis psykologiska
skil. Gransen for lagligt drickande i Sverige ar 18 ar, men det stoppar inte
ungdomarna. Enligt en rapport av Centralférbundet fér alkohol- och narko-
tikaupplysning har 42% av nioendeklassare druckit alkohol under det senaste
aret och 69% av eleverna i gymnasiet arskurs tva har druckit alkohol under
det senaste aret (Guttormsson 2020)). Det &ar viktigt att fa kdinnedom om
varfor en tonaring som &n inte gatt ur hogstadiet vinder sig till en beroen-
deframkallande substans &ven om de kénner till riskerna. Preventivt arbete
for att minska risken for ett alkoholmissbruk i framtiden &r oerhort viktigt.

Det finns indikationer pa att personer med psykiska sjukdomar, trauma,
historik av drogberoende eller paverkan av sociala faktorer, sasom att vixa
upp med en familjemedlem med alkoholberoende, har en 6kad bendgenhet att
soka trost eller lindring genom alkohol. Det ar kénsliga &mnen som inte alla
vagar Oppna upp sig om och darfor ar det viktigt att vara uppmérksam om
man ser en indikation som kan tyda pa risk for missbruk. Det ar dven viktigt
att poédngtera att drickande bland unga manga ganger dven kan bero pa
grupptryck dar man soker en gemenskap med andra ungdomar som dricker.

I Portugal gjordes en enkédt med fragestéllningar om elevers alkoholvanor
samt kring deras boende, fordldrars utbildningsniva och arbete, fritidsak-
tiviteter, skolprestationer m.m. Denna enkét bidrar till att analysera vilka
vardagliga faktorer som paverkar vissa elever till en hog alkoholkonsumtion.
Resultatet visade att foljande kriterier paverkar alkoholkonsumtionen mest:
kon, social aktivitet, storlek pa familj och familjerelationerna.

1.1 Syfte

Syftet med detta arbete ar att identifiera de framsta riskfaktorerna bland
olika faktorer i skolan. Detta ska goras genom att sédtta upp en modell 6ver hur
konsumtion av alkohol beror pa diverse faktorer. Datan kommer anvéndas for
att skatta parametrarna. Den slutgiltiga modellen ska &ven kunna prediktera
hur stor risk det &r att studenten har en hog alkoholkonsumtion pa helgen,
som presenteras i oddskvot som kan transformeras till en sannolikhet.



1.2 Data

Datamaterialet som valts d&r hamtad fran Kaggle och heter Student Alcohol
Consumption" (Cortez och Silva 2008) ddr dataméngden med studenter som
gar 1 matematikklassen valdes. Dataméngden ar skapad via en undersckning
i Portugal besvarad av 395 stycken elever och innehaller information om so-
ciala och skolrelaterade faktorer. De variabler som finns ar 30 stycken olika
och av de kommer variabeln som representerar alkoholkonsumtion pa helgen
vara responsvariabeln. Det finns dven en variabel som representerar daglig
alkoholkonsumtion och bada dessa variabler har blivit besvarade pa en skala
1-5, dar 1 representerar vildigt lag alkoholkomsumtion och 5 representerar
vildigt hog alkoholkonsumtion. Orsaken till att anvinda helgkonsumtion som
responsvariabel istéllet for vardaglig konsumtion, trots att en vardaglig kon-
sumtion béttre skulle beskriva en ohélsosam alkoholkonsumtion eller a&r mer
intressant pa grund av dess potentiella problematiska natur och sociala accep-
tans, ar pa grund av otillracklig data. I Tabell 1 kan man se hur férdelningen
ar mellan de olika variablerna och vardaglig konsumtion har majoriteten av
datapunkterna i de tva lagsta nivaer med valdigt fa datapunkter i de hogre ni-
vaerna. Alltsa ar helgkonsumtion en béttre lampad responsvariabel eftersom
den har en mer jamn férdelning av datapunkterna i de olika nivaerna. Detta
leder till att variabeln som star for vardaglig konsumtion tas bort ur den sta-
tistiska analysen. En rapport fran 2021 har dock visat att speciellt personer
under 24 ar, studenter och andra som dricker alkohol mer &n tva ganger i
veckan anser att det dr mer acceptabelt att dricka pa vardagar én tidigare ar
vilket 4r ungefar aldersgruppen vi underséker hér (I1Q 2021). I Figur 1 som
ligger i appendix kan man se hur férdelningen av aldern &r och man ser att
framst 15 till 18 aringar har svarat pa ankitet.

Konsumtion 1 2131415
Vardaglig | 276 |75 26| 9 | 9
Helg 151 | 85| 80 | 51 | 28

Tabell 1: Mojliga responsvariabler



Samtliga variabler med beskrivningar och typer har blivit samlade och pre-
senteras i Tabell 2.

Variabelnamn ‘ Beskrivning av variabel Typ Nivaer
Walc Alkoholkonsumtion péa helgen | Numerisk 1 (valdigt lag) - 5(véldigt hog)
school Studentens skola Binér Gabriel Pereira/Mousinho da Silveira
sex Studentens kon Binér Kvinna / Man
address Studentens hemadress Binér Urban/Lantlig
famsize Familjens storlek Binér LE3 (< 3)/GT3 (> 3)
Pstatus Foréldrars boendesituation Binér Tillsammans,/Isar
schoolsup extra pedagogiskt stod Binéar Ja/Nej
famsup familjens utbildningsstod Binér Ja/Nej

paid extra betalda klasser Binér Ja/Nej
activities fritidsaktiviteter Binér Ja/Nej

nursery Gick pa forskola Binér Ja/Nej
higher Vill ha hégre utbildning Binér Ja/Nej
internet Internetuppkoppling hemma Binér Ja/Nej
romantic Med ett romantiskt forhallande Bindr Ja/Nej
age Studentens alder Numerisk 15-22

] Medu Mammans utbildning Numerisk 0 (ingen) - 4 (hogst)

Fedu Pappans utbildning Numerisk 0 (ingen) - 4 (hogst)
traveltime restid till skolan (minuter) Numerisk | 1(< 15), 2(15 — 30), 3(30 — 60), 4(> 60)
studytime veckostudietid Numerisk | 1(< 2h), 2(2 — 5h), 3(5 — 10h), 4(> 10h)

failures antal underkénda klasser Numerisk nom 1 <3, annars 4
famrel Kvaliteten pa familjerelationerna | Numerisk 1 (véldigt daligt) - 5 (excellent)
freetime Fritid efter skolan Numerisk 1 (vildigt lite) - 5 (véldigt mycket)
goout Ga ut med vinner Numerisk 1 (véldigt lite) - 5 (véldigt mycket)
health Nuvarande hélsotillstand Numerisk 1 (vildigt daligt) - 5 (véldigt bra)
absences Antal skolfranvaro Numerisk 0-93
Gl Lésarets forsta betyget Numerisk 0-20
G2 Lésarets andra betyg Numerisk 0-20
G3 Slutbetyg Numerisk 0-20

Mjob Mammans jobb Nominell Lérare/hélsovard/civil/hemma/annat

Fjob Pappans jobb Nominell Lérare/hélsovard/civil/hemma/annat

reason anled. val av skola Nominell | Nédra hem/skolans rykte/kurs pref./annat
guardian studentens vardnadshavare Nominell Mamma/Pappa/Annan

Tabell 2: Variabler

I den statistiska analysen anvinds endast en slumpmassigt utvald 70 procent
méangd av datan da de resterande 30 procenten kommer anvindas for att
testa modellernas prediktionsférmaga.

1.2.1 Dummy variabler

Datan som vi har innehaller bade numeriska och kategoriska variabler som
syns i Tabell 2. For att det ska vara lattare att arbeta med variablerna ska
nagra variabler transformeras till sa kallade dummy variabler. Dummy vari-
abler ar ndr man later heltal representera en kategori, ett exempel som gors i
denna rapport ar att konets kategori transformeras sa att kvinna represente-
ras som talet 1 och man representeras som talet 0. Dummy variabler anvinds



aven for variabler med ordnade och nominella nivaer dar man skapar n — 1
nya variabler av en variabel med n nivaer (Hardy [1993). Alltsd om vi tar
Mjob fran Tabell 2 som representerar mammans jobb som exempel som har
fem nivaer som éar larare, héalsovard, civil, hemma och annat. Da skapar vi
fyra nya variabler som skulle kunna vara som det syns i Tabell 3.

Orginal | Mjob larare | Mjob hélsovard | Mjob civil | Mjob hemma

larare 1 0 0 0
halsovard 0 1 0 0
civil 0 0 1 0
hemma 0 0 0 1
annat 0 0 0 0

Tabell 3: Dummy transformation av Mjob

I Tabell 3 ser man att de fyra skapade dummy variablerna har fatt tilldelade
talet ett vid sin niva och anledningen till varfér det endast kravs fyra &r
for om alla dessa variabler skulle vara lika med noll skulle det betyda att
mamman ej har nagon av dessa yrken vilket betyder att hon tillhor nivan
annat". Denna typ av transformation gors pa samtliga nominella och binéra
variabler. Hur resten av variablerna transformerades kan ses i Tabell 4 som
ligger i Appendix A, men de viktiga variablerna att komma ihag ar de som
presenteras i Tabell 5. For variabeln famsize star LE3 for mindre eller lika
med tre i familjen och GT3 star for fler &n tre i familjen.

Variabel Nivaer
sex 0-Man, 1-Kvinna
goout 1(valdigt lite) - 5(vildigt mycket)
mom __at home 0- Nej, 1-Ja
famsize 0-LE3, 1-GT3
famrel 1(vildigt dalig) - 5(véldigt bra)
absences 0-93

Tabell 5: Viktiga variabler

1.2.2 Korrelationer

Korrelationer maste kontrolleras innan modellframtagandet pabodrjas for att
forsta relationerna mellan variablerna. Det finns tre korrelationstest vilket
ar Pearson, Spearman och Kendall. For detta dataset kommer vi anvinda
Kendall’s tau som korrelation vilket &r ett icke-parametriskt matt som passar
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da de numeriska variablerna age och absences som ej ér normalfordelade.
De finns dven fler numeriska variabler som exempelvis Medu men de kan
aven hanteras som kategoriska variabler och resten av variablerna &r binéra.
Kendall’s tau kan anta virden mellan -1 och 1 dér -1 tyder pa ett negativt
samband, 1 tyder pa ett positivt samband medan 0 betyder att det inte finns
nagot statistisk signifikans mellan variablerna. Ett korrelationsvéirde pa 0
betyder att det ej finns nagon ordning i sambandet mellan variablerna men
det betyder ej att det inte finns nagot linjart samband mellan variablerna.
Figur 2 visar en heatmap &ver variablernas korrelationer, ju morkare farg
desto hogre korrelation ér det mellan variablerna. Figuren visar en 6versiktlig
bild 6ver korrelationerna men sedan avléses de i en tabell for att se hur mycket
korrelation det ar.

paid

nursery
dad_health

dad_at_home
Medu
mom_teacher

mom_services
guardian_dad
address
schoolsup
goout
absences

age
reason_course
mom_at_home

coooEon
EpoD g0

o
E5®o0

M

S|
e
_d
e
B
farmrel
cl
e
dad_at_ho
s
I

nom_at_h

‘gason_co
absen
Torm_servi

mom_tea

Figur 2: Heatmap av Kendall’s tau

Alla korrelationer som var over 0.5 kontrollerades och de som hade den kor-
relationen var foljande:

Medu & Fedu: 0.549

G1 & G2: 0.773

o G1 & G3:0.746
o G2 & G3: 0.886

e guardian _mom & guardian dad: -0.812

[ Figur 3 kan man se hur de korrelationerna ovan ser ut grafiskt, det ar alltsa
en illustration och ej en plot av data. Dar ser man att G1, G2 och G3 ar



korrelerade vilket betyder att det endast behovs en av de i modelleringen.
De variablerna star for betyg Over aret och den variabeln som behalls ar
slutbetyget vilket &r variabeln G'3. Pagrund av korrelation tas &ven Fedu och
guardian_ dad bort fran mdjliga kandidater for en potentiell modell.
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Figur 3: Kendall’s tau

1.3 Metod

Med hjalp av datan som vi har ska vi fa fram en modell som visar de vari-
ablerna som har det storsta sambandet med responsvariabeln Walc. Denna
modell ska dven kunna prediktera hur stor risk man ar att ha en hog alko-
holkonsumtion i procent.

Responsvariabeln Walc dr nu en ordnad variabel som gar fran ett till
fem dér ett ar en vildigt lag och fem ar en vildigt hég alkoholkonsumtion.
For att ha den optimala variabeln for logistisk regression behover respon-
svariabeln vara en binar variabel. Vi kommer att dela upp skalan 1-5 i tva
grupper med en lag och en hog grad. Alltsa bestdmmer vi oss for att dela
upp analysen i tre delar. I féljande analyser kommer responsvariabeln Walc
transformeras sa att en lag alkoholkonsumtion kommer séttas som noll och
en hog alkoholkonsumtion kommer siattas som ett.

I forsta analysen kommer nivaerna 1 och 2 ses som lag alkoholkonsumtion
medan nivaerna 3,4 och 5 ses som hog alkoholkonsumtion.
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I andra analysen kommer nivaerna 1,2 och 3 ses som lag alkoholkonsum-
tion medan nivaerna 4 och 5 ses som hog alkoholkonsumtion.

I tredje och sista analysen kommer nivaerna 1,2,3 och 4 ses som lag alko-
holkonsumtion medan endast niva 5 anses som hog alkoholkonsumtion.

I dessa tre analyser kommer sedan en varsin modell tas fram med hjalp
av metoderna Purposeful selection och olika stepwise selektioner. Dessa olika
metoder kommer ge sina egna modeller och kommer testas genom att bland
annat med likelihood ratio test, titta pa dess VIF virden och AIC vérden
med mera. Efter testen kommer &ven modellerna kontrolleras i en sa kal-
lad ROC-kurva som kommer visa hur bra modellerna predikterar virden for
Walc. Dessa metoder och tester kommer beskrivas i avsnitt 2 Teori. I slutet
kommer vi alltsa fa en slutgiltig modell for varje analys och vi kan da se vilka
forklarande variabler som modellerna fatt. Déarefter kan vi da jamféra vilka
forklarande variabler som &ar gemensamma och vad som skiljer modellerna
at, vilket vi da kan reflektera over.

1.3.1 Programvara

Denna statiska analys kommer genomféras i programvaran R som anvands in-
om statistisk databehandling och datavetenskap. I detta program har framst
biblioteket stats anvénds for ‘glm()‘ funktionen vilket &r till for modell-
framtagningen. Funktionen glm() anvénds f6r generaliserade linjar modeller
och anvéinds for att modellerna binédr data dér responsvariabeln endast kan
anta tva mojliga virden.

Biblioteket stats anviéindes dven for stepwise metoderna samt for att fa
AIC véardena for modellerna. Andra bibliotek som anvéndes var lmtest for
att gora likelihood ratio testen samt rcompanion for att rdkna ut alla Pseudo
R?. Biblioteket ggplot2 anviindes for att plotta figurer och effect anviinds
for att visulisera effekterna av de forklarande variablerna i samband med
responsvariabeln.

2 Teori

2.1 Logistisk regression

Regression dr en metod som anvinds for dataanalys nidr man vill beskriva
en relation mellan en responsvariabel och en eller fler forklaringsvariabler.
Logistisk regression ar en metod for att skatta sannolikheten att en héndelse
ska intraffa baserat pa de forklarande variablerna vilket anvinds nér respon-
svariabeln ar bindr. Denna modell &r anvandbar i affarsbranschen dar man
exempelvis rdknar ut sannolikheten att nagon betalar sin rédkning i tid vilket
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gbrs genom att anvinda sig av parametrar som 16n, skulder, hur stor rakning-
en ar och sa vidare. Detta ar anvindbart for affarsbranschen for att se om
det &r virt att sélja till denna kund. (Agresti |2002) Logistisk regression ar
anvandbart i fler falt sasom medicinsk forskning, marknadsforing, forsdkring
och det som denna rapport ar baserad pa, samhallsvetenskap dar man gor
undersokningar och raknar ut sannolikheten for speciella beteenden beroende
pa olika faktorer ur undersdkningen.

I en logistisk regression har vi en responsvariabel Y som maste vara binér
och de forklarande variablerna X vilket ger att w(x) som réknar ut sannolik-
heten att Y &r lika med 1 givet x, detta kan uttryckas som 7(z) = P(Y =
1| X =2)=1—P(Y =0|X = z). Den logistiska modellen skrivs

exp(Bo + S1x)
m(z) = (1)
1+ exp(fo + Biz)
och dar oddskvoten vilket ocksa kallas for logit modell riknas ut med ekva-
tionen:
m(x)

1_—7T($)) = fBo + Bi. (2)

For att fa en komplett modell maste virdena pa de okdnda parametrarna
och 3 hittas. Dem okéinda parametrarna uppskattas genom att anvinda me-
toden maximum likelihood. Maximum likelihood uppskattar parametrar som
maximerar sannolikhetsfunktionen (likelihooden) av datan vilket betyder att
att vi forsoker hitta de virdena for parametrarna som ger hégst sannolikhet
for det observerade fallet. For att rdkna ut maximum likelihood maste forst
en sannolikhetsfunktion skapas (likelihood funktion) som far fram en datans
sannolikhet av de okdnda parametrarna. Maximum likelihood ar da de pa-
rametrar som maximerar sannolikhetsfunktionen och de parametrarna ar de
som forklarar datan bést. (Hosmer Jr, Lemeshow och Sturdivant 2013))
Tidigare beskrev vi hur 7(x) rdknar ut sannolikheten av att responsvari-
abeln ar lika med 1, detta ger att sannolikheten att responsvariabeln ar lika
med noll ar alltsa 1 — 7(z). Alltsa vid for (z;,y;) dir y; = 1 har man sann-
nolikhetsfunktionen 7(z;) och nér y; = 0 har man sannolikhetsfunktionen
1 — m(x;). Da observationerna anses vara oberoende kan paret anvindas for
sannolikhetsfunktionen (likelihood funktionen) sa att:

logit[r(x)] = In(

1B) = [[ et = az . (3)
i=1
Matematiskt ar det lattare att rdkna ut med log-likelihooden vilket &r:

L(B) = In[l(P)] = Zyiln[ﬂ(:lfi)] + (T =yi)ln[l — m(2:)]. (4)

12



For att hitta det beta i Ekvation 4 som maximerar L(3) delas ekvationen
upp hénsyn till de sokta parametrarna Sy och fi:

ag—/g? =2t = rte) =0 (5)

OL(B)
96

for alla 7 mellan 1 och n. Den § som fas ut av Ekvation 5 och 6 &r maximum
likelihood skattade och skrivs som . Ekvation 5 ger alltsa att > " y; =
Yo 7(x;) vilket star for att antalet observerade héndelser ska vara lika
med antalet forutsagda handelser. Ekvation 6 tar hansyn till den férklarande
variabeln z; ddr summan 6ver skillnaderna mellan den observerade respon-
svariabeln y; och den forutsagda sannolikheten m(x;) for varje observation
ska vara lika med noll. (Hosmer Jr, Lemeshow och Sturdivant [2013))

Vi har nu gatt igenom logistisk regression for endast en variabel men i
denna rapport kommer en multipel logistisk regression genomforas eftersom
datasett vi har innehaller mer dn en variabel. Har man ett datasett med
p stycken forklarande variabler x;,zs, ..., x, blir sannolikheten uttryck som
P(Y = 1|x) = m(z) och logit modellen av den multipla regressionen blir

= sz(yz —m(z;)) =0, (6)

=1

m(x)
1 —m(x)

alltsa blir den multipla logistiska regressionsmodellen for ett lyckat utfall som
ar en sigmoidfunktion:

g(x) = logit(m(x)) = In( ) = Bo+ Biz1 + Pazo + ... + By, (7)

e9(z)
1+ e9(@)” (8)

For att estimera virdena for samtliga beta i den multivariata modellen sa
maximerar man log-likelihood funktionen. Detta hittas genom att l6sa:

ag—éf) = Z[yz — m(zi)]zi; =0, (9)

i=1
dér x;; ar virdet pa den forklarande variabeln j for observation i. Detta ger
ekvationssystemet

m(x)=PY =1X=12) =

13



Z[yi —m(x;)] =0, (10)

szj [yi - W(J%)] =0, (11)

for alla j = 1,2,...,p. (Hosmer Jr, Lemeshow och Sturdivant |2013|) Detta
ekvationssytem l6ses med en optimeringsmetod som till exempel Newton-
Raphson eller en gradientbaserad metod. Ekvation 10 betyder att antalet
observerade héandelser ska vara lika med antalet forutsagda héndelser alltsa
ska skillnaden mellan responsvariabeln y; och den forutsagda sannolikheten
7(x;) for varje observation i vara lika med noll. Ekvation 11 &r specificerad
for den forklarande variabeln z;; och dér summan 6ver skillnaderna mellan
den observerade responsvariabeln och den forutsagda sannolikheten for varje
observation ska vara lika med noll.

Beta koefficienterna man far ur maximum likelihood metoden anvénds for
logit modellen som visas i Ekvation 7. Ett 5; > 0 betyder att den parametern
okar sannolikheten att fa ett lyckat fall om x; okar, ett 5; < 0 betyder att
parametern minskar sannolikheten att fa ett lyckat fall om x; 6kar och ett
Bb; = 0 betyder att parametern ej gor nagon skillnad pa utfallet.

2.2 VIF

Variansinflationsfaktor som forkortas till VIF &r ett matt som kollar multi-
collinearitet alltsa efter en hog korrelation mellan de forklarande variablerna
i en regressionsmodell. Ett hogt VIF virde tyder pa mycket multicollinearitet
vilket kan tyda pa att modellen ar dalig och opalitlig vilket i regressionsanalys
kan ge hoga standardfel samt héga p virden. Om man har p — 1 férklarande
variabler far man

I
VIFizl_—T?,Zzl,...,p—l, (12)

7

dér r? dr determinationskoefficienten vilket berdiknas som kvadraten av kor-
relationskoefficienten mellan reponsvariabeln och den forklarande variabeln
som testas. Determinationskoefficienten ar alltid mellan 0 och 1, ju ndrmare
vardet ar ett desto béttre passar modellen datan.

Ett allmént kriterium for nér ett VIF varde ar for hogt ligger oftast da
VIF > 5 eller da VIF > 10. (Craney och Surles 2002)

14



2.3 AIC

AIC star for Akaike information criterion och den utvirderar hur bra en
modells anpassade viarden ar jamfort med datans verkliga medelvarden. Den
anvands framst for att jamfora olika modeller for att se vilken av flera model-
ler passar datan bést dock sdger AIC inget om hur bra en modell predikterar
framtida virden. Formeln for AIC &r

AIC = —2(L — k) (13)

dér L star for maximum log likelihood och k stér for antal parametrar i
modellen. De modeller med laga AIC véirden ar de som anses vara de bést
passande modellerna (Agresti [2013).

2.4 Likelihood ratio test

Ett test for multinomiala modeller ar ett likelihood ratio test som testar
om skillnader mellan framtagna modeller fran samma datasett. Man testar
exempelvis en modell som innehaller samtliga variabler fran en datasett mot
en ny modell som blivit framtagen av nagon statistisk metod for att se om
det blivit en signifikant forbattring. Testet uttrycks i ett hypotestest dar man
oftast har att nollhypotesen ar att den nya modellen ej gor nagot skillnad och
att mothypotesen &r att den nya modellen &r signifikant battre &n den gamla.
Testet raknar ut skillnaden pa modellerna likelihood viarden och betecknas
som G2 dir formeln dr

G? = —2[09(&) (14)

Ly

dar Lo och L; 4r maximum likelihood funktionerna fér modellerna. Modellen
L star for nullmodellen vilket d&r den mindre modellen och L; dr den modell
med fler parametrar. Hypotestestet foljer en x? fordelning. Om man gor ett
likelihood ratio test och far ett p viarde som ar mindre &n 0.05 betyder det att
den storre modellen (L) &r ett béttre val medans om man far ett p virde som
ar over 0.05 betyder de att bada passar datan lika bra men da tar man den
mindre modellen (L) da de variablerna som modellerna inte har gemensamt
ej ger nagot signifikant skillnad (Agresti [2013]).
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2.5 Purposeful selection

Nér man ska gora en modell ur ett datasett med manga ko-variater ar det
svart att veta vilka som ska vara med och inte for att fa den bésta modellen.
En av metoderna som ska anvéandas ar purposeful selection som &r en metod
med sju steg.

Steg 1:

I forsta steget ska alla forklarande variabler gora en varsin enva-
riabelsanalys dir de variabler med ett p virde hogre dn 0.25 vals
bort som mojliga variabler for varan multivariata modell. Anled-
ningen till att p virdes griansen ar mycket hogre &n den vanliga
0.05 grénsen ar pa grund av andra arbeten visat att en grians pa
0.05 kan ta bort variabler som egentligen ar viktiga.

Steg 2:

Alla variabler som hade kriteriet i steg 1 sétts nu in i en multi-
variat modell. De forklarande variablerna som har ett p véirde i
Wald statistikan som ar hogre &n 0.05 tas bort. Nar man kollat
alla variablers p virden sa ska den nya mindre modellen med en-
dast de signifikanta variablerna testas mot modellen med samtliga
variabler med ett likelihood ratio test. Detta visar da om den nya
ar béttre.

Steg 3:

I detta steg ska vi nu jamfora virdena i den nya mindre model-
len med den storre originella modellens virden. Om nagot vérde
skulle ha att AB > 20% betyder det att ndgon av de variablerna
som togs bort ur den originella modellen ar viktig och behdver
ldggas in i den nya modellen. Uttrycket AB star for forandringen
i koefficienten mellan nya mindre modellen och den storre origi-
nella modellen. Alltsa maste man cirkulera mellan steg 2 och 3
tills man hittar en ny modell dar alla variabler ar signifikanta och
ingen viktig variabel har blivit exkluderat.

Steg 4:

Nu ska alla exkluderade variabler fran steg 1 ldggas in en i taget
till modellen fran steg 2 och 3 for att se om de variablerna &r
signifikanta fér modellen, vilket kan goras med att kolla pa Wald
statistikans p varde. Detta gors for att kolla om de finns variabler
som ej signifikanta till resultatet men blir signifikanta nar de ar i
samband med andra variabler. Modellen som man far efter detta
steg kallas den prelimindra huvudeffekts modellen.
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Steg 5:

Néar vi nu har den prelimindra huvudeffekts modellen ska vi kolla
niarmare pa alla variabler i modellen. For alla kontinuerliga va-
riabler maste man kolla sa att de ar linjara med logiten. Detta
betyder att man plottar variabeln mot logit-transformationen av
responsvariabeln och kontrollera att det finns ett linjért samband.
Efter detta steg kallas modellen for huvudeffekts modellen.

Steg 6:

I detta steg ska man nu kolla efter samspel mellan variabler dér
man véiljer vilka samband man ska ha med bade fran en statis-
tisk och praktiska perspektiv. Detta betyder att de samband man
valjer att lagga in i modellen maste vara rimliga ur ett kliniskt
perspektiv. Man gor upp sin lista med mojliga samband och lag-
ger in de en och en i huvudeffekts modellen och ser om de ger en
signifikant skillnad med ett likelihood ratio test dér signifikans-
gransen ar satt pa 5% eftersom ett samband i en modell som ej
ar signifikant ¢kar standardfelen utan att effekterna av virdena
okar. Modellen vi far efter detta steg &r last och kallas for den
prelimindra slutgiltiga modellen.

Steg T:

Innan den prelimindra slutgiltiga modellen kan bli den slutgiltiga
modellen maste den analyseras for att se om den passar. Detta
steg utfors i alla metoder nidr man tar fram en modell.(Hosmer Jr,
Lemeshow och Sturdivant 2013)

2.6 Stepwise metoder

En stepwise metod tar fram den bésta modellen genom att antingen addera
eller ta bort en variabel i taget baserat pa ett kriterium. I denna rapport an-
véandes en step funktion som anvénde sig av Akaikes Informations Criterium

som forkortas som AIC (Ruengvirayudh och Brooks 2016]).

2.6.1 Forward

I en forward selektion borjar man med en modell utan nagra variabler, déref-
ter i varje steg sa vélj den variabel som ger den bésta modellen. Man fortsétter
addera variabler tills att ingen variabel langre gér nagon signifikant skillnad
for modellen. I denna analys anvinds AIC vilket betyder att selektionen kom-
mer avslutas nér AIC vardet slutar minska da ett lagt AIC vérde indikerar

pé en bra modell (Ruengvirayudh och Brooks [2016]).
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2.6.2 Backward

I backward elimination borjar man med en modell som har alla ens variabler.
Sedan tar man bort en variabel i taget som &r minst signifikant vilket i detta
fall ar den variabel med hogt AIC. Eliminationen avslutas nér man ser att
borttagning av variabler ej langre forbéttrar modellen. (Ruengvirayudh och
Brooks [2016))

2.6.3 Both

Denna typ av stepwise regression kombinerar forward selektion och backward
elimination genom att addera variabler en i taget medans variabler dven tas
bort en i taget. Aven i denna vilj den modell som har bést AIC (Hastie och
Pregibon [1992).

2.7 Pseudo R squared

I linjér regression anvinds R? som ett passforms test for modeller men det
finns inte ett sddant for logistisk regression. Pseudo R? ér ett liknande test
for modellens forklaringsgrad. Eftersom det &ér ett liknande test testas tre
olika R? da det ej finns en allmiin formel men en allmin fakta #r att ett
hogt R? tyder pa en bra passad modell. Dessa index virden hamnar endast
mellan 0 och 1. Pseudo R squared har ingen grians som sager att detta varde
tyder pa en bra modell, utan de anviands istéllet for att jamfora modeller
med varandra dér ett hogre Pseudo R squared &r béttre (Walker och Smith
2016). I foljande formler star Full for en modell med fler variabler och Null
star for en modell med féarre variabler.

McFadden:

Denna ar den enklaste och vanligaste metoden som jamfor log-

likelihooden av de modeller som jamfors. Formeln &r

LL(Full)
2 =1 22 1
e LL(Null) (15)
Cox and Snell (ML):
Formeln fér Cox and Snells R? &r
L(Null)
Rig=1— ()N 16

dar L(Null) och L(Full) ar likelihoodfunktioner och N star for
antalet observationer i data settet.
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Nagelkerke (Cragg and Uhler):
Denna formel ar en variant av Cox and Snells och gors genom att
ta kvoten av dess index med dess max viarde. Formeln ar

g2 _ L (LN ull)/L(Full))*
M 1 — L(Null)?N

2.8 ROC AUC

Receiver operator characteristic ar forkortat som ROC vilket &r en grafisk
kurva som visar hur bra en modell predikterar riktiga viarden. Kurvan visar
hur korrekt modellen predikterar ett positivt exempel (vilket i denna analys
ar hog alkoholkonsumtion) och hur bra den predikterar ett negativt exempel
(vilket i denna &r en lag alkoholkonsumtion). Punkterna for kurvan tas fram
genom att rdkna ut sannolikheterna for rétt predikterat vilket gors genom
att berdkna andelen falska positiva och sanna positiva och jamféra model-
lens skattning med exempel fran testdata. Pa x-axeln kommer man ha False
positive rate"vilket ar antalet felaktigt klassade negativa exempel dividerat
med totala negativa exempel. Illustrerat som en formel blir det:

Falska positiva

False positive rate = .
P Falska positiva + Sanna negativa

Pa y-axeln kommer man ha True positive rate"vilket ar antalet korrekt klas-
sade positiva exempel dividerat med totala positiva exempel. Illustrerat som
en formel blir det:

Sanna positiva

True positive rate = .
P Sanna positiva + Falska negativa

Dessa viarden riaknas ut for flera troskelvarden och detta ger de punkter som
ger en ROC kurva. Troskelvirde ér den grans som avgor vilket klass ett ex-
empel tillhor i en binédr klassificering. Till exempel om modellen ger ett en
sannolikhet pa 0.6 att studenten har en hog alkoholkonsumtion och troskel-
vardet ar satt pa 0.5 betyder det att studenten &r klassad som en hog alko-
holkonsumerare men om troskelvardet skulle vara pa 0.7 skulle 0.6 betyda
att studenten har lag alkoholkonsumtion.

Hur bra modellen kan prediktera varden kan sammanfattas i ett sa kallat
AUC vilket star for drea under the curve'"vilket betyder area under kurvan.
AUC vérdet kan vara mellan 0.5 till 1 dér ett hogre virde visat pa béattre
prediktionsformaga (Muschelli IIT [2020). Ett AUC vérde pa 0.5 anser att
modellen dr meningslos, ett AUC mellan 0.7-0.8 betyder att modellen ar
acceptabel, ett AUC mellan 0.8-0.9 betyder att modellen dr mycket bra och
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ett AUC vérde 6ver 0.9 anser att modellen &r perfekt (Hosmer Jr, Lemeshow
och Sturdivant [2013).

En illustration av som visar en ROC-kurva av en modell som predikterar
perfekt kan synas i Figur 4.
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Figur 4: ROC

3 Statistisk analys

3.1 Modell framtagning och testing
3.1.1 Responsvariabel 1

I denna modell framtagning kommer responsvariabeln vara satt att 1-2 &r
satt som lag alkoholkonsumtion och 3-5 ar satt som hog alkoholkonsumtion.
Fordelningen av reponsvariabeln ér 236 stycken med lag alkoholkonsumtion
och 159 stycken punkter med hog alkoholkonsumtion. Detta dataset delas
in i tva delar med ett dataset som innehaller 70 procent och en med 30
procent, datasetet med 70 procent av den beskrivna datan kommer anvindas
for modelleringen som nu kommer beskrivas hur den genomfordes.

Purposeful selection:

Steg 1: De variablerna som fick ett p virde lagre dn 0.25 och
déarav beholls blev school, sex, age, famsize, Pstatus, studytime,
famsup, famrel, freetime, goout, health, absences, mom health,
dad _teacher, dad services, dad at home.

Steg 2: Nu nér variablerna i steg 1 satts in en multivariatmo-
dell tas alla de variablerna som har ett p-viarde hogre an 0.05 bort.
De variablerna som hade ett p-virde ldgre dn 0.05 sétts in i en
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ny modell och dessa blev famrel, goout och dad at home. Mo-
dellen med variablerna fran steg 1 och modellen med variablerna
fran detta steg testas nu mot varandra fér att se om borttagning-
en av variabler i steg 2 ger en mer signifikant modell eller ej. Som
beskrivet i avsnitt 2.5 anvands ett likelihood ratio test dar noll-
hypotesen &r att den storre och mindre modellen passar lika bra
och den alternativa hypotesen &r att den storre modellen ar bétt-
re. Loglikelihood véirdet for den storre modellen blev -143.89 och
den mindre modellen fick ett virde pa -159.06 med frihetsgrader
pa 17 respektive 4. Vilket gér man kan rikna ut Chi virdet med
hjalp av Ekvation 14 men vi fick detta viarde av funktionen som
anvandes i R vilket blev 30.333. P-virdet for en chi-férdelning
med en differens pa 13 frihetsgrader ger ett p-viarde pa 0.004216
vilket betyder att det &r mindre &r gransen 0.05. Detta betyder
att man kan forkasta nollhypotesen vilket betyder i detta fall att
den storre modellen passar béttre.

Steg 3: Eftersom den storre modellen dr en béttre passning
enligt likelihood ratio testet sa kollar vi extra noga i detta steg.
Om nagot av variablerna har ett A som &r storre &n 20 procent
betyder det att nagon av de variablerna som togs bort i steg 2 var
viktig. Forandringen av koefficienten i detta fall var mindre &n
0.20 i samtliga variabler vilket tyder pa att inga viktiga variabler
saknas. Med dessa resultat kommer vi fortsitta med den mindre
modellen eftersom den storre innehaller variabler med p-varden
over 0.05.

Steg 4: For att se till att inga signifikanta variabler tagits bort
i steg 1 laggs dessa variabler en i tagen in i den aktuella modellen.
Detta gjordes genom likelihood ratio test diar samtliga sa att den
aktuella modellen var battre. Undersckte dven p-vérdet for den
adderade variabeln for att de om den ar signifikant och detta var
aldrig fallet.

Steg 5: Vi kontrollerade sedan att modellens variabler &r lin-
jara med logiten. For variabeln dad at home sa behovs det ej
kontrolleras eftersom den &r binar, alltsd antas det att den &r
linjar. For famrel samt goout sa kollades linjariteten genom att
rakna ut oddskvoterna och i Figur 5 ser man att bada dessa ar
linjara sa de kan behallas i modellen.
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Figur 5: Logit-Transformationsplot

Steg 6: Alla mdojliga samband undersoktes men ingen av de
gav en signifikant skillnad.

Steg 7: Dessa steg kommer genomforas ldngre ner i denna
analys i samband med jamforlig av en annan modell.

Efter att ha foljt metoden fick man en modell som kallas for
ModellP1 med variblerna famrel, goout, dad_ at_home.

Stepwise:

Metoderna both och backward gav identiska modeller sa denna
modell kommer i framtiden kallas Backwards1. Backwards1 fick en
modell med variablerna sez, famsize, Pstatus, studytime, activiti-
es, famrel, freetime, goout, absences, dad_ teacher, dad_ at_home.
Forward metoden kommer ej fortsédtta analyseras da den far fram
en modell med vildigt manga variabler och med hoga p-vérden.
Samtliga stepwise modeller testades d&ven med samspel men dessa
blev bortselekterade i metoden.

Dessa modeller ska nu testas for att se vilken av de som &r bést passade
for datan. Bada modellerna har bra VIF virden dér ingen av de Overstiger
fem. Ovriga test som utfordes pa modellerna presenteras i Tabell 6,7 och
8. 1 Tabell 6 utfors ett likelihood ratio test och dér testar man modellen
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mot en modell utan nagra férklarande variabler. Den modellen Walc~1 har
1 frihetsgrad (df) samt en loglikelihood vérde pa -188.96.

Tabell 6 redovisar att bada modellerna passar battre &n modellen utan
nagra forklarande variabler eftersom p-véirdet &r mindre dn 0.05 vilket be-
tyder att man kan forkasta nollhypotesen som &r att den storre och mindre
modellen passar datan lika bra. Eftersom nollhypotesen forkastas sa behal-
ler man den storre modellen. Detta tyder pa att de forklarande variablerna
i ModellP1 samt Backwardsl gor en signifikant skillnad i forklarande syfte
och &r relevanta.

Modell df LogLik | x? p-vérde
ModellP1 4 -159.06 | 59.796 6.5-e713
Backwards1 12 -144.79 | 88.338 3.5-e14

Tabell 6: Likelihood ratio test

Ett ytterligare likelihood ratio test genomférdes mellan modellerna vilket
kan ses i Tabell 7. Dar redovisas ett p-virde som dr mindre &n 0.05 vilket
betyder att &ven hér forkastas nollhypotesen vilket betyder att den storre
modellen ar en battre passning vilket ar Backwardsl.

Modell Adf | x? p-varde
ModellP1/Backwardsl 8 28.543 0.0003813

Tabell 7: Likelihood ratio test mellan modellerna

Tabell 8 kollar man virdena av Pseudo R? samt AIC viirdena. Man ser
att Backwardsl har ett ligre AIC samt hogre R? virden vilket tyder pa att
den &r en béttre passad modell &n ModellP1.

Modell AIC | McFadden R? | Cox&Snell R? | Nagelkerke R?
ModellP1 326.12| 0.1582 0.1942 0.2608
Backwardsl | 313.57| 0.2338 0.2731 0.3668

Tabell 8: AIC och R?

Efter att studerat de olika testen i Tabell 6-8 sa visade det sig att Backwards1
var den mest ldmpade modellen.
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Vi kollade dven dess ROC-kurva och déar var dven Backwardsl den bésta
modellen med ett AUC véarde pa 0.766 medans ModellP1 hade ett AUC véarde
pa 0.686. Backwardsl:s ROC-kurva kan man se i Figur 6. Datan som testade
modellerna alltsa for ROC-kurvan dr den andra delen av data settet som
beskrivs i borjan av analysen, alltsa 30 procent av den totala datan.
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Figur 6: ROC-kurva for Backwardsl

Modellen for responsvariabel 1 d&r sammanfattad i Tabell 9 med dess skattade

varden och standardfel.

Koefficienter | Skattade virde | Standardfel | p-virde

Intercept -1.64 1.02 0.109
sex -0.58 0.32 0.065
famsize -0.53 0.33 0.109
Pstatus 1.05 0.55 0.057
studytime -0.36 0.20 0.076
activities -0.43 0.30 0.149
famrel -0.43 0.17 0.011
freetime 0.26 0.16 0.104

goout 0.88 0.15 7.97 -7
absences 0.027 0.02 0.145
dad _teacher -1.05 0.64 0.097
dad at home -1.63 0.74 0.028

Tabell 9: Slutgiltiga modellen for responsvariabel 1
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Modellen utskriven syns i Ekvation 18 déar variabel sex star for kvinna néar
ZTser = 1 och man nér x,, = 0. Vi har dven famsize som star for familjen
storlek dér familjen &r mindre eller lika med tre nar @ fgmsize = 0 och fa-
miljen ar fler 8n tre nar Zjemsi-e = 1. En annan binér variabel &r Pstatus
dar Zpsiarus = 0 star for att foréldrarna ar isdr och Tpgigms = 1 star for att
fordldrarna ar tillsammans. Variabeln studytime dr numerisk och star for hur
mycket eleven studerar dér zgyudytime = 1 star for mindre &n tva timmars
plugg, Tsudytime = 2 star for mellan 2-5 timmars plugg, Zswaytime = 3 star for
5-10 timmars plugg och Zsyaytime = 4 star for mer an 10 timmars plugg i vec-
kan. Variabeln famrel star for kvaliteten pa familjerelationer och &r numerisk
dar 2 f4mre kan vara mellan 1-5 som star for vildigt dalig familjerelation till
véldigt bra familjerelation och freetime star for hur mycket fritid eleven har
och dr mellan 1-5 som star véldigt lite till valdigt mycket fritid. Variabeln
goout star for hur mycket studenten gar ut med vanner och dér kan oo
vara mellan 1-5 som star for ute med vinner véldigt lite till vildigt mycket,
absences star for antal franvaro och dar kan Z psences vara mellan 0-93. Res-
terande variabler dr bindra som kan vara antingen x = 1 vilket star for ja
och x = 0 star for nej.

logit(m(z)) = —1.64 — 0.58%e; — 0.53Z famsize + 1.05Z pstatus — 0.36Z spudytime
_0'43xactivities - 0-43xfamrel + 0-26xfreetime + 0-88xgoout + 0‘027xabsences

_1-05xdad_teacher - 1-63xdad_at_home
(18)

3.1.2 Responsvariabel 2

I denna modell framtagning kommer responsvariabeln vara satt att 1-3 ar
satt som lag alkoholkonsumption och 4-5 &r satt som hog alkoholkonsumtion.
Fordelningen pa variablerna ar 316 stycken studenter rapporterade med lag
alkoholkonsumtion och 79 stycken med hog alkoholkonsumtion. Detta data-
sett delas in i tva delar med ett dataset som innehaller 70 procent och ett
med 30 procent, den datasettdelen med 70 procent av den beskrivna da-
tan kommer anvandas for modelleringen som nu kommer beskrivas hur den
genomfordes.

Purposeful selection:

Steg 1: De variablerna som fick ett p-viarde under 0.25 var

sex, famsize, traveltime, studytime, failures, famsup, higher, fam-

rel, freetime, goout, health, absences, G3, reason rep samt rea-

son__course.
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Steg 2: Variablerna fran steg 1 sattes in i en multivariat mo-
dell och de variablerna som fick ett p viarde under 0.05 och be-
halls for nésta modell ar sex, famrel, goout, absences. Darefter
genomfordes ett likelihood ratio test mellan den storre modellen
med variablerna fran steg 1 med den mindre modellen. Chivardet
vilket &r differensen av vardera modells loglikelihood viarde mul-
tiplicerat med -2 som blev 11.028. Differensen pa frihetsgraderna
11 vilket gor att man kan rdakna ut p-vardet som blev 0.441 vilket
ar over 0.05 vilket betyder att vi ej kan férkasta nollhypotesen
alltsa ar de mindre modellen béattre passad.

Steg 3: Nar Ap riknades ut kom det ut ett virde som var
over 20% vilket indikerar pa att de finns nagon variabel som bli-
vit borttagen som ger en signifikant skillnad. Darfor kollades alla
variabler som tagit bort fran den storre till den mindre genom att
att anvinda samma likelihood ratio test. Det visade sig att inga
variabel var kunde adderas sa vi valde att ga vidare till steg 4 dar
man adderar de variablerna man valde bort i steg 1.

Steg 4: Efter att ha analyserat de borttagna variablerna fran
steg 1 sa visade de sig att mom at home var signifikant fér mo-
dellen och darfor behalls den. Ett likelihood ratio test visade ocksa
att den modellen med mom_at home var béttre. Detta ar nu den
preliminédra huvudeffekts modellen och innehaller variablerna sex,
famrel, goout, absences samt mom at home.

Steg 5: Variablerna sex och mom at home &r binédra alltsa
antar man att dessa ar linjara. Men famrel, goout, absences maste
kollas. I Figur 7 ser man dessa figurer och dar ser man att de ar
linjara.
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Steg 6: Samband studerades men ingen av de var signifikanta.
Steg 7: Dessa steg kommer genomféras ldngre ner i denna
analys i samband med jamforlig av en annan modell.

Efter ha gjort en pruposeful selektion har man kvar en modell med
endast de forklarande variablerna sex, famrel, goout, absences,
mom__at_home denna modell heter ModellP2.

Stepwise:

I detta datasett ger &ven har both och backward metoderna ex-
akt samma modell, denna modell kallar vi Backwards2 som in-
nehaller variablerna sex, famsize, famsup, paid, romantic, famrel,
goout, health, absences, mom_at_home, dad_at home. Forward
modellen innehaller véldigt manga variabler med hoga p-vérden sa
denna fortsitter vi ej med. Aven hir selekteras mojliga samband
bort nédr modellen framtogs.

VIF véardena kontrollerades for dessa modeller och de var bra sa nu testar
vi dessa tva modeller i Tabell 10,11 och 12 fér att se vilken som &r bést. I
Tabell 10 utfors ett likelihood ratio test dar modellerna testas mot en modell
utan nagra forklarande variabler. Denna modell har alltsa en frihetsgrad (df)
samt ett loglikelihood virde pa -140.80.

Modell df LogLik | x? p-vérde
ModellP2 6 -93.90 93.799 <22.¢716
Backwards2 12 -84.72 112.14 <22.¢716

Tabell 10: Likelihood ratio test

Det genomfordes dven ett likelihood ratio test som syns i Tabell 11 som
ar mellan modellerna ModellP2 och Backwards2. Dar kan man se att p-
vardet ar under 0.05 vilket betyder att nollhypotesen att den mindre modellen
(ModellP2) &r bést kan forkastas.

Modell Adf | x? p-varde
ModellP2/Backwards2 6 18.345 | 0.005426

Tabell 11: Likelihood ratio test mellan modellerna
I Tabell 12 kollar man virdena av AIC och Pseudo R?. Man ser dir

att Backwards2 har mindre AIC virde samt hogre R? vilket betyder att
Backwards2 ar en béttre passning an ModellP2.
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Modell AIC | McFadden R? | Cox&Snell R? | Nagelkerke R?
ModellP2 199.80] 0.333 0.287 0.450
Backwards2 | 193.46| 0.398 0.333 0.522

Tabell 12: AIC och R?

Utifran testresultaten i Tabell 10, 11 och 12 visar det att Backwards2 &r bést
passande for datan.

ROC-kurvorna och AUC véirdena jamfordes ocksa dér det visade sig att
ModellP2 har ett AUC vérde pa 0.782 och Backwards2 ett AUC vérde pa
0.779. Véardena ar vildigt néra varandra sa trots att ModellP2 har ett lite
hégre AUC kommer Backwards2 fortsatt anses som den béattre modellen pa
grund av de andra testresultaten. ROC kurvan for Backwards2 presenteras i
Figur 8. Datan som testade modellerna alltsa for ROC-kurvan dr den andra
delen av datasetet som beskrivs i boérjan av analysen, alltsa 30 procent av
den totala datan.
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Figur 8: ROC-kurva for Backwards2

Den slutgiltiga modellen for responsvariabel 2 sammanstélls i Tabell 13. Va-
riabeln dad_at _home fick ett skattat varde —16.92 och ett standardfel pa
1373.26 vilket tyder pa att nagot fel har skett med modellen. Eftersom den-
na modell ar gjort utifran en backwards elimination gjort av programmet R
sa ar det svart att veta hur denna variabel blev en del av modellen. Detta
ar bra att ha i atanke nar diskussionen och slutsatsen tas. En modell med
samma variabler som Backwards2 men utan dad_at home testades men det
gav inga storre forandringar.
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Koefficienter Skattade varde | Standardfel | p-varde
Intercept -3.35 1.28 0.0089
sex -1.95 0.45 1.71-e73
famsize -0.67 0.43 0.1179
famsup -0.87 0.42 0.0384
paid 0.68 0.42 0.1092
romantic -0.81 0.45 0.0680
famrel -0.66 0.23 0.0040
goout 1.33 0.21 5.65- ¢ 10
health 0.26 0.16 0.0984
absences 0.057 0.023 0.0122
mom _at_home 1.74 0.56 0.0020
dad _at home -16.92 1373.26 0.99

Tabell 13: Slutgiltiga modellen for responsvariabel 2

Denna modell skrivs som Ekvation 19 dér variabeln sex star for kvinna nér
Tsex = 1 och man nér x,., = 0, famsize star for familjestorlek dar  fomsize = 0
star for mindre eller lika med tre och Zf4msize = 1 star for storre én tre i fa-
miljen. De numeriska variablerna ér famrel dar x fq,,re kan ha virdena mellan
1-5 vilket representerar valdigt dalig till excellent kvalité av familjerelationer,
goout dar xge: kan ha virdena 1-5 vilket representerar vara valdigt lite ute
med vanner till véldigt mycket, health dar xpeq:n kan ha viardena 1-5 som
representerar valdigt dalig till vildig bra hélsa och absences dar xqpsences kan
ha virdena mellan 0-93 vilket representerar antal franvaro i skolan. Reste-
rande variabler ar bindra variabler déar x = 1 star for ja och x = 0 star for
nej.

logit(m(x)) = —3.35 — 1.95% 5e, — 0.672 famsize — 0.872 famsup + 0.68Zpaia
_0'81xromantic - 0-66wfam7"el + 1~33xgoout + 0-26xhealth + 0-057Iabsences

+ 1. 74xmomiat7h0me — 16. 92xdadiat7home
(19)

3.1.3 Responsvariabel 3

I denna modell framtagning kommer responsvariabeln vara satt att 1-4 &r
satt som lag alkoholkonsumtion och 5 ar satt som hog alkoholkonsumtion.
Fordelningen pa variablerna &ér 367 stycken studenter som rapporterade med
lag alkoholkonsumtion och 28 stycken med hog alkoholkonsumtion. Detta
dataset delas in i tva delar med ett dataset som innehaller 70 procent och en
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med 30 procent, datasetdelen med 70 procent av den beskrivna datan kommer
anvindas for modelleringen som nu kommer beskrivas hur den genomfordes.
Purposeful selection:

Steg 1: Efter forsta steget var de variablerna med ett p-vérde
under 0.25 sex, address, famsize, traveltime, studytime, failures,
higher, famrel, freetime, goout, health och reason rep.

Steg 2: Variablerna fran steg 1 sattes in i en multivariat mo-
dell och variablerna i den modellen som har ett p-varde under
0.05 sétts in i en ny mindre modell. De variablerna som hade ett
p-varde under 0.05 och hamnade i den mindre modellen blev en-
dast sex samt goout. Ett likelihood ratio test mellan den storre
och mindre modellen visar att den storre modellen passar battre
trots att den storre modellen har vildigt hoga p-virden. Vi gar
vidare till nésta steg.

Steg 3: I detta steg jamfors vardena mellan den stérre mo-
dellen och den mindre modellen. Inget av virdena hade ett Ag >
20% vilket betyder att ingen av de borttagna variablerna fran den
storre till den mindre ar viktiga. Darfor fortséatter vi till steg 4.

Steg 4: Nu ska vi ldgga tillbaka alla de variabler som togs
bort i det forsta steget for att se om de ar signifikanta. Det visade
sig att mom_at home kan laggas till i modellen. Detta betyder
att den preliminira huvudeffektsmodellen innehéaller variablerna
sex, goout samt mom_at home.

Steg 5: Bade variablerna sex och mom at home ar bindra
sa de antas vara linjara. Variabeln goout behover analyserat och
detta ser man i Figur 9 dar man ser att den &r linjar.
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Figur 9: Logit-Transformationsplot

Steg 6: Samband studerades men ingen av de var signifikanta.
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Steg 7: Dessa steg kommer genomforas langre ner i denna
analys i samband med jamférande av en annan modell.

Denna responsvariabel fick en modell ur purposeful selection som
kallas ModellP3 och innehaller endast variablerna sex, goout, mom__at_home.

Stepwise:

Som tidigare analyser gav forward modellen vildigt manga variab-
ler med hoga p-varden sa den valdes bort direkt. Modellerna med
both och backwards metoderna gav samma modell som vi kallar
for Backwards3 och den innehaller variablerna school, sex, age,
famsize, paid, nursery, famrel, goout, mom__ health, mom__at home,

dad__ health.

Efter modelleringen testades modellernas VIF vérden och alla dessa var god-
kinda. I Tabell 14,15 och 16 genomfdrs tester for att jamféra modellerna
med varandra. I Tabell 14 utfors ett likelihood ratio test dér varje modell
testas mot en modell utan nagra forklarande variabler. Denna modell har en
frihetsgrad (df) samt ett loglikelihood vérde péa -76.83. Tabell 14 visar att
bada modeller far ett p-virde under 0.05 vilket betyder att man kan férkasta
nollhypotesen vilket betyder att variablerna i modellerna ar relevanta.

Modeller df LogLik X2 p-virde
ModellP3 4 -54.27 45.122 8.715- e~ 1Y
Backwards3|| 12 -44.30 65.048 1.056 - e~

Tabell 14: Likelihood ratio test for ModelP3

Dérefter genomfordes ett likelihood ratio test mellan modellerna for att se
vilken av modellerna som &r béttre. [ Tabell 15 kan man se att p-virdet &ar
mindre an 0.05 vilket betyder att den storre modellen som ar Backwards3 ar
den mest lampade modellen.

Modell Adf | x? p-varde
ModellP3/Backwards3 | 8 19.925 | 0.01062

Tabell 15: Likelihood ratio test mellan modellerna

Tabell 16 visar modellernas AIC och Pseudo R? virden for vardera modell.
Den visar att Backwards3 har ligre AIC samt hogre R? vilket betyder att
den ar bast lampad.
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Modeller AIC McFadden R? | Cox&Snell R? | Nagelkerke R?
ModellP3 116.53 0.294 0.150 0.353
Backwards3|| 112.61 0.423 0.209 0.492

Tabell 16: AIC och R?

ROC-kurvorna och AUC véirdena jamfordes dar ModellP3 fick ett AUC vér-
de pa 0.858 medans Backwards3 fick ett virde pa 0.848. Virderna &r alltsa
valdigt ndra och kombinerat med testresultaten dras slutsatsen att Back-
wards3 dr den mest lampade modellen for denna data. I Figur 10 ser man
ROC-kurvan for Backwards3. Datan som testade modellerna alltsa for ROC-
kurvan ar den andra delen av datasetet som beskrivs i borjan av analysen,
alltsa 30 procent av den totala datan.
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Figur 10: ROC-kurva fér Backwards3
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Den slutgiltiga modellen fér responsvariabel 3 presenteras i Tabell 17.
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Koefficienter Skattade viarde | Standardfel | p-varde
Intercept -14.06 5.54 0.0111
school 2.7 1.11 0.0143

sex -3.61 0.90 6.44 - =°
age 0.49 0.28 0.0823
famsize -1.56 0.63 0.0127
paid 1.21 0.61 0.0457
nursery -1.36 0.72 0.0577
famrel -0.66 0.33 0.0485

goout 1.49 0.34 1.16-¢e75
mom_health -2.15 1.33 0.1049
mom__at_home 1.89 0.76 0.0125
dad _health 2.47 1.36 0.0699

Tabell 17: Slutgiltiga modellen for responsvariabel 3

Denna modell skrivs ut i Ekvation 20 dar dér variabeln school star for vilken
skola eleven gar i dar xs.h00 = 0 ar skolan MS och x40 = 1 &r skolan GP.
Variabeln sex star for kvinna nér .., = 1 och man néar z,., = 0, variabeln
Tage star for vilket alder eleven har i intervallet 15-22 och famsize star for
familjens storlek dar f4msize = 0 star for en familj som dr mindre eller lika
med tre samt Zjgmsize = 1 star for en familj som &r strikt storre an tre.
Variabeln paid star for extra betalda platser dar z,4,4 = 0 star for inga och
Tpaia = 1 star for att eleven har extra betalda klasser. Variabeln nursery star
for om eleven gick pa forskola eller ej dar 2,rsery = 1 betyder att man gatt
pa forskola och @pyrsery = 0 star for att eleven ej gatt pa forskola. Famrel
star for kvaliten pa familjerelationerna dar 2 ¢gmre; kan ha vdarden mellan
1 till 5 vilket ar fran vildigt dalig till excellent. Modellen innehaller dven
goout dar T geeye kan ha virdena 1-5 vilket representerar vara vildigt lite ute
med vénner till valdigt mycket och mom_ health star for hurvida mamman
jobbar inom hélsovard (Zmem nearth = 1) eller €] (Tmom hearn = 0). Variabeln
mom__at_home dar Tpom at home = 1 star for att studentens mamma dr en
hemmamamima samt xmw;_a;_home = 0 star for att studentens mamma inte
ar en hemmamamma. Sist har modellen dad_ health dar 4aq hearn = 0 star
for att pappan ej arbetar inom hélsovard och Zguq peasn = 1 att pappan gor.

logit(m(z)) = —14.06 + 2.71%scnoor — 3.6125er + 0.49245c — 1.562 fomsize+
1-21xpaid - 1~36xnursery - 0-66xfamrel + 1-49$goout - 2-15xmom_health+

L. 89xmom_at_home +2 ~47$dad_h6alth
(20)
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For att fa ett tydligt resultat 6ver vad dessa modeller gett kan man se i Tabell
18 en sammanfattning av de variabler som blev en del av samtliga modeller

som blivit skapat utifran Tabell 9,13 och 17.

Variabler Backwardsl | Backwards2 | Backwards3
Intercept -1.64 -3.35 -14.06
sex -0.58 -1.95 -3.61
famsize -0.53 -0.67 -1.56
famrel -0.43 -0.66 -0.66
goout 0.88 1.33 1.49
absences 0.027 0.057
dad _at home -1.63 -16.92
paid 0.68 1.21
mom __at home 1.74 1.89

Tabell 18: Gemensamma variabler mellan de slutgiltiga modeller

4 Diskussion

En slutgiltig modell har framtagits vardera fran de tre olika responsvariab-
lerna och ur Tabell 18 kan man se att de gemensamma variablerna som de
tre modellerna har &r sex, famsize, famrel och goout. Dessa variabler star for
kon, familjens storlek, kvalitén pa familjerelationerna och hur mycket stu-
denter gar ut med sina vinner. Variabeln sex star for vilket kon studenten
har dar z,., = 0 betyder att de &r en man och x,., = 1 star for att de ar
en kvinna. I Tabell 18 kan man se alla skattade virden for de gemensamma
variablerna modellerna har, dér ser man att sex for samtliga modeller har ett
negativt varde. Detta betyder att kvinnor har ldgre sannolikhet att ha en hog
alkoholkonsumtion &n méan. Detta stdmmer 6verens med tidigare forskning
som fatt slutsatsen att mén dricker mer &n kvinnor. Dessa studier har dock
visat att denna skillnad har minskat 6ver tid (Folkhélsomyndigheten 2022).
Variabeln famsize som star for storleken av studentens familj var en av de
gemensamma variablerna och den var negativ. Detta betyder att om man
har en storre familj sa ar det en lagre sannolikhet att ha en hég alkoholkon-
sumtion. Detta skulle kunna bero pa att med en storre familj &r man mindre
ensam och om det skulle vara sa att man har ett missbruk finns det fler som
kan uppmaérksamma det och fortare ge stéd. En annan av variablerna som de
har gemensamt ar famrel vilket star for kvalitén av familjerelationerna som
studenten har. For alla modeller var denna variabel negativ vilket betyder
att en béttre familjerelation leder till en lagre sannolikhet till att konsumera
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mycket alkohol. Variabeln goout var &ven en variabel som alla modeller har
gemensamt och denna star for hur mycket studenten gar ut med sina vanner.
Denna variabel var positiv for samtliga modeller vilket betyder att ju mer en
student gar ut med sina vanner desto hogre sannolikhet ar det att konsumera
mycket alkohol. Eftersom denna studie har studenter som framst var mellan
15 till 18 ar betyder det att for majoriteten som svarade pa denna studie
ar konsumtion av alkohol olagligt. Studien utférdes som sagt i Portugal déar
aldersgrénsen for alkoholkonsumtion &r 18 ar. Detta betyder alltsa att ga ut
med vanner framst inte handlar om att ga till barer pa helgen. En studie
gjord av 1Q visade att minderariga dricker alkohol pa grund av sociala skl
for att det &r kul samt for att vaga men &ven for att man &r radd for att
vara en trakig person for att man inte vill dricka. Under tonaren &r behoven
starkare géllande att passa in, skaffa kompisar och slippa hamna i utanfor-
skap. Samhallets normer och férviantningar ser alkohol som en naturlig del
av livet eftersom det dr runtomkring oss i samhéllet sasom i filmer, ute pa
restauranger, hemma och sa vidare. Alltsa dr det inte konstigt att unga kén-
ner att det dr forvintat av en att prova och se hur man beter sig nir man ar
berusad. (IQ.se [u. a.)

Mellan forsta och andra responsvariabeln hade de utéver de fyra variab-
lerna som alla modeller har gemensamt tva stycken gemensamma variabler.
Dessa ér absences samt dad_ at_home. Variabeln absences star for hur myc-
ket franvaro en student har fran skolan, denna hade ett skattat virde som
ar positivt vilket betyder att ju mer franvaro desto hogre sannolikhet &r det
att studenten har en hog alkoholkonsumtion. Den andra gemensamma &r
dad_at_home vilket & om ens pappa ar en hemmapappa eller e¢j. Denna
variabel ar negativ vilket betyder att om man har en hemmapappa sa ar det
mindre sannolikt att ha en hog alkoholkonsumtion. Detta samband &ar svar
att forklara men olika anledningar kan diskuteras. I Portugal som denna da-
ta blivit hamtad fran har en blandad hushallsstruktur. En artikel av Chara
Scroope 2018 beskrevs Portugals hushallsférdelning som att i lantliga delar ar
pappan den som tar hand om familjens inkomster och mamman forvéintas ta
hand om hem och familj. Men i stdderna &r det mer jamt fordelat (Cultural
Atlas2018). I véirlden 6ver &r den sociala normen att om man har en féralder
hemma &r det kvinnan som ska géra hemmasysslorna. Alltsa kan det vara sa
att om pappans roll i familjen ar att vara hemma kan detta tyda pa en hélso-
sam relation som inte tror pa sterotypiska roller i hemmet och att antagligen
mammas arbete ger hemmet en bra inkomst. Detta kan alltsa vara en mojlig
anledning till varfor sannolikheten att ha en hog alkoholkonsumtion ar lagre
nir man har en hemmapappa.

Denna analys kan dven kopplas till den gemensamma variabeln som Back-
wards2 och Backwards3 har vilket &r mom_at home som &r positiv vilket
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betyder att om ens mamma dr en hemmamamma sa ar sannolikheten hog-
re att ha en hog alkoholkonsumtion for studenten. Detta skulle kunna vara
eftersom de sociala normerna tycker att mamman ska vara hemma kan det
finnas kvinnor som dr hemmamammor nér de hellre skulle vilja vara i arbets-
livet. Studier har visat att hemmamammor &r mer olyckliga, irriterade och
deprimerade dn jobbande mammor (Nomaguchi och Milkie 2003). Utifran
denna studie kan de betyda att en student med en hemmamamma lever i en
mer olycklig familj vilket kan leda till att studenten vander sig till alkohol.

Ytterligare variabel som andra och tredje responsvariabeln har gemen-
samt ar paid som ar positiv, detta betyder alltsa att om eleven har extra be-
talda klasser ar sannolikheten hogre att ha en hog alkoholkonsumtion. Detta
skulle kunna bero pa att eleven far extra mycket press lagt pa sig och har
svart att hitta tid att koppla av. Det ar dven ej specificerat i databeskrivning
om dessa extra betalda klasser ar mer avancerade klasser eller for elever som
behover mer stod. Alltsa ar det svart att ldgga en tydlig hypotes vad detta
kan betyda.

Storleken pa de olika koefficienterna paverkar hur stor paverkan de forkla-
rande variablerna har pa responsvariabeln. Variabeln sez har ett genomsnitt
koefficient viarde mellan de olika modellerna pa —2.05 och en annan binér
variabel mom__at_home hade ett genomsnitt koefficient viarde pa 1.82 vilket
betyder att dessa variabler paverkar ungefar lika mycket men at olika hall.
Ena &6kar sannolikheten och den andra minskar sannolikheten for hég alko-
holkonsumtion. De binéra variablerna famsize och paid har koefficient varde
pa —0.92 respektive 0.945 vilket betyder att de ocksa paverkar lika mycket
fast at olika hall.

Variabeln dad_ at_home hade intressanta koefficientvirden da virdet fran
Backwards2 ar problematisk pa grund av hur stor den ar, viardet pa den som
man ser i bland annat Tabell 18 dr —16.92 medan i Backwardsl ar koef-
ficientvirdet —1.63. Antar man att Backwards2 ger ett felaktigt svar for
dad_at_home sa utgar man pa Backwardsl véarde och detta gor att den pa-
verkar lite mindre &n sex och mom_ at_home. En anledning till att man far
ett sa stort virde pa dad_at_home kan bero pa dess fordelning vilket kan
synas i Figur 11 i appendix. Den visar att det dr vildigt fa som faktiskt har
en hemmapappa vilket kan vara en forklaring till varfor responsvariabel 2 i
Tabell 13 visar sig ha ett skattat virde pa —16.92 och det stora standardfelet
pa 1373.26. Anledningen till att responsvariabel 1 i Tabell 9 har ett skattat
virde pa dad__at _home pa —1.63 med ett standardfel pa 0.74 kan vara att
manga som har en pappa hemma kan vara de som har en alkoholkonsum-
tion pa grad tre. Responsvariabel ar uppdelad sa att pa en skala 1-5 anses
1-2 som lag alkoholkonsumtion och 3-5 en hogalkohol konsumtion medans
responsvariabel 2 dr uppdelad sa att 1-3 ses som lag alkoholkonsumtion och
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4-5 som en hog alkoholkonsumtion. Skillnaden pa dessa responsvariabler &r
alltsa huruvida man definierar grad 3 som en hog eller lag alkoholkonsumtion.
Undersoker man narmare pa fordelningen mellan Walc och dad _at _home i
Tabell 19 och 20 i appendix att fordelningen med responsvariabel 1 &r mer
likaférdelat &n responsvariabel 2. Tabell 20 visar att det ej finns nagon ob-
servation dar man har en hog alkoholkonsumtion samt en pappa hemma.
Alltsa ér alla mojliga héndelser ej representerade till skillnad fran Tabell 19
vilket kan vara anledningen till att skattningen for dad_at home har sa hog
skattat viarde och sa hogt standardfel.

Eftersom variabeln dad_at home analyserades och vi har tidigare jam-
fort denna variabel med mom_ at_home &r det rimligt att granska fordelning
med. I Figur 12 ser man att jobb mellan mammorna &r mycket mer utspritt.
I Tabell 21 och 22 i appendix kan man &ven se hur de finns fler observatio-
ner déar studenterna har en mamma hemma vilket gor att skattningen och
standardfelet &r mer palitligt dn f6r dad_at home.

Ytterligare variabel ar goout vilket har ett genomsnittligt koefficientvarde
pa 1.23 men detta dr en numerisk variabel sa detta virde kan multiplicerat
med 1,2,3.4 eller 5. Alltsa dr den minimala paverkan goout har pa responsva-
riabeln Walc 1.23-1 = 1.23 och den maximala paverkan &r 1.23-5 = 6.15. Var
dock medveten om att detta virde ar ett medelviarde for att fa en Gverblick
av variabeln paverkas. En annan numerisk variabel som kan multipliceras
med 1,2,3,4 eller 5 vilket ar famrel och denna har mellan de olika modeller-
na ett medelvirdes koefficientviarde pa —0.58 vilket i forsta anblick &r lagt.
Men detta ar de lagsta paverkan variabeln kan ha pa responsvariabeln, det
maximala varden &r —0.58 - 5 = —2.9. Slutligen finns variabeln absences som
har ett medelvardes koefficientviarde pa 0.042, denna variabel dr numerisk
mellan 0-93 vilket betyder att minsta paverkan variabeln kan ha ar 0 och det
maximala dr 0.042 - 93 = 3.906. Det ar alltsa svart att genom att bara titta
pa koefficientvirdena avgora variablernas paverkan, men de ger en 6verblick.

En viktig del av denna analys ar att datan &ar fran Portugal som har en
annan kultur &n Sverige. Enligt en rapport pa 15-16 aringar fran European
Monitoring Centre for Drugs and Drug Addiction (ESPAD) s& hade i Portu-
gal 77 procent druckit alkohol i sitt liv och 43 procent hade druckit alkohol
de 30 senaste dagarna. I samma rapport med 15-16 ariga studenter i Sverige
hade 58 procent druckit alkohol i sitt liv och 25 procent hade druckit de
30 senaste dagarna (Mokinaro m. fl. 2020)). Detta visar att det &r vanligare
i Portugal att ungdomar dricker i tidig alder och att det ligger mer i deras
kultur &n i Sverige.

Nér man gor analyser finns det alltid felkdllor, datan for denna rapport
ar baserad pa en enkat som studenter har svarat pa. Det finns alltsa en risk
att svaren som skickas in inte &r &drliga svar och detta kan bero pa olika saker
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sasom man ej vill svara eller kanske skidms over sina svar. Alltsa &ar det viktigt
att vara medveten om detta nir man presenterar slutsatsen da den kan ha
felaktig data. Om denna statistiska analys skulle géras om sa skulle det vara
en idé att anvénda sig av bootstrap som &r en statistisk metod som generar
nya datapunkter utifran de man har.

Om man skulle ha mojlighet att utveckla sin rapport sa skulle en bra
ide vara att prova olika ‘set.seed()‘ ndr man slumpar fram dataméngden for
modellering och testen vilket var uppdelning med 70 procent respektive 30
procent. Det hade varit intressant att se om man skulle fa& samma slutsats
om man anvinde olika ‘set.seed()‘ och i sa fall se vad skillnaden &r. Detta
skulle &ven vara relevant eftersom det var véldigt manga variabler som valdes
bort sa det skulle vara intressant att se vilka variabler som valdes bort av
slumpen och vilka variabler som har ett starkt samband till responsvariabler
oberoende vilket slumpmassigt dataset som viljs. Detta gjordes med en hastig
undersokning for att fa en 6verblick 6ver skillnaderna som analyserna kan ge.
Det visade att de mest signifikanta variablerna som representerade kon (sex)
och hur mycket studenten géar ut (goout) var valdigt signifikanta i alla dataset.
De variabler som visade sig vara signifikanta i analyserna med responsvariabel
1 och 2 i nastan varje “set.seed()” var samtliga gemensamma variabler som
resultatet gav. Variabeln som ej diskuterades for dessa resultat som kom upp i
andra analyser var health vilket star for studentens nuvarande hélsotillstand.
Denna lilla undersokning gjordes med backwards metoden eftersom de var
den metoden som gav den béasta modellen for samtliga responsvariabler. En
mer utforlig analys skulle undersoka dven andra metoder som purposeful
selektion.

I denna rapport anviandes tva olika metoder, stepwise samt purposeful
selection men alla slutgiltiga modeller kom utifran backwards eliminering.
Detta kan bero pa att backwards eliminering &r en véldigt kdnd metod som
anpassar modellen till datan. Den tar fram den modell som far ligst AIC
varde vilket betyder att under samma tid som modellen anpassas testas den
ocksa. En stepwise eliminering ar @ven en mer strikt metod &n purposeful
selection. Purposeful selectionen var mycket mer omstéindig med manga steg
och méanga variabler att ha kontroll pa sa det dkar risken for misstag i ana-
lysen. For responsvariabel 2 och 3 hade modellerna fran purposeful selection
dock en battre prediktionsformaga, det var dock en valdigt liten skillnad.
Men eftersom huvudsyftet var att hitta mojliga faktorer som leder till hog
alkoholkonsumtion sa var det mer viktigt att modellen passar datan viktigare.

Idéer for framtida projekt skulle vara att framst gora detta med svensk
data for att se om det skulle fa samma forklarande variabler som med detta
dataset. Det skulle d&ven vara intressant att undersoka med andra variabler
sasom psykologiska faktorer, fordldrars alkoholvanor, gener och sa vidare.
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Detta dataset samlades in 2008 och det skulle vara intressant att gora analy-
sen pa nytt eftersom alkoholkulturen i samhéllet &ndras under tid. Det skulle
aven vara intressant och mer relevant att ha en responsvariabel som repre-
senterar vardaglig alkoholkonsumtiom. Detta fanns i detta dataset men hade
tyvarr for fa datapunkter med hog alkoholkonsumtion for att kunna gora en
bra analys. Ett alternativ att losa detta skulle kunna vara under eller 6ver-
sampling, diar undersampling &r nar man slumpmaéssigt tar bort punkter fran
den o6verrepresenterade klassen och 6versampling dr ndr man 6kar punkter i
den underrepresenterade klassen genom att exempelvis duplicera befintliga
punkter.

Slutsatsen som kan dras utifran denna rapport ér att kon, hur mycket
ungdomar gar ut samt familjens storlek och relationer har ett samband med
hur mycket alkohol som studenten konsumerar. Det ar viktigt att informera
tonaringar i tid om hur alkohol paverkar kroppen och hur missbruk kan vara
genetiskt, vilket gor att beroende av alkohol ar lattare for vissa ménniskor
att fa pa grund av genetik.
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Antal

6 Appendix A
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Figur 1: Aldersfordelning
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Variabel Nivaer
school 0-MS,1-GP
sex 0-Man, 1-Kvinna
address 0 - Lantlig, 1 - Urban
famsize 0-LE3, 1-GT3
Pstatus 0 - Isar, 1 - Tillsammans
schoolsup 0- Nej, 1-Ja
famsup 0- Nej, 1-Ja
paid 0 -Nej, 1 - Ja
activities 0- Nej, 1-Ja
nursery 0 - Nej, 1-Ja
higher 0- Nej, 1-Ja
internet 0- Nej, 1-Ja
romantic 0 - Nej, 1-Ja
mom __teacher 0 - Nej, 1- Ja
mom __health 0- Nej, 1-Ja
mom _services 0- Nej, 1-Ja
mom _at home 0- Nej, 1-Ja
dad _teacher 0- Nej, 1-Ja
dad _health 0- Nej, 1-Ja
dad _services 0- Nej, 1-Ja
dad at home 0 - Nej, 1-Ja
reason_home 0- Nej, 1-Ja
reason_rep 0- Nej, 1-Ja
reason_course 0- Nej, 1-Ja
guardian _mom 0 - Nej, 1-Ja
guardian _dad 0 - Nej, 1-Ja

Tabell 4: Transformerade variabler

42



200-

160 -
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Pappans jobb

Figur 11: Foérdelning pappans jobb

dad _at home dad at home
Walc 0 1 Walc 0 1
0 219 17 0 296 20
1 156 3 1 79 0
Tabell 19: Responsvariabel 1 Tabell 20: Responsvariabel 2
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Antal

100 -
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Mammans jobb
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Figur 12: Férdelning mammans jobb

mom_at_home

Walc 0 1
0 270 46
1 66 13

Tabell 21: Responsvariabel 2
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mom__at_home

Walc 0 1
0 314 53
1 22 6

Tabell 22: Responsvariabel 3



