KAPITEL 23

Grafiske modeller

23.1 Indledning

Da bogen om statistisk problemløsning i sin tid blev skrevet var det meningen at den skulle indeholde forholdsvis lange kapitler om ting, der især havde min interesse: dels et kapitel om stati​stisk analyse ved hjælp af såkaldte grafiske modeller og dels et kapitel om skalavalide​ring ved hjælp af Rasch modeller og andre item respons modeller. Som tiden gik viste det sig, at der hverken var tid eller sider til at få dette stof med. Resultatet blev derfor en bog, der i det mindste med mine øjne kom til at se lidt besynderlig ud. 

Ikke fordi indholdet ikke er passende til et omfattende, men alligevel introducerende kur​sus i statistik. Som bogen fremtræder stiller den store krav til den tid, der er til rådighed for et sådant kur​sus, men der er ikke noget, som egentlig kan undværes og intet som ikke enten har en praktisk anvendelighed eller som er nødvendige forudsætninger for at forstå, hvad det er der sker, når man foretager en statistisk analyse. Hvis man imidlertid ser på ind​holdet ud fra de manglende kapitler om grafiske modeller og skalavalidering kommer bogen til at fremtræde på en helt anden måde. Bogen kan ses som en udførlig redegørelse for præ​mis​serne for analyser ved hjælp af grafiske mo​del​ler og/eller analyser ved hjælp af Rasch modeller, uden at det, der lægges op til er at findes i bogen. Set ud fra denne synsvinkel er der tale om et amputeret værk. Bogen tager et langt tilløb – nogen vil måske sige et særdeles langt tilløb – men beslutter sig i sidste sekund til ikke at springe nogen steder hen. Det er for at råde bod på disse forhold, at dette og det efterfølgende kapitel om Rasch modellen er ble​vet skrevet.

23.1.1 Grafiske modeller

En grafisk model er en statistisk model, der kan defineres ud fra en såkaldt Markov-graf
, et netværk, hvor vari​ab​le angives ved knuder eller punkter, og hvor associationer mellem vari​ab​le angi​ves ved hjælp af forbindelser – enten i form af kanter uden retning eller i form af pile med retning – mellem variable.


I kapitel 12 og 13 omtales en række eksempler på analyse af sammenhængen mellem seks forskellige variable fra de såkaldte Glostrup undersøgelser. Nedenstående figur 25.1 vi​ser et netværk som, hvis man tolker billedet som en Markov graf, definerer en grafisk mo​del for disse variable, med angivelser af partielle ( koefficienter, hvor valget af kontrolvariab​le er defineret af grafen.
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Figur 23.1 Markov graf for seks variable fra undersøgelsen af forskelle blandt 70-årige i 1967 og 1984. Tallene ved modellens kanter er partielle ( koefficienter beregnet under elaborering mht. kontrolvariable, der er givet ved strukturen i grafen.

Det er én ting at sige, at grafen i figur 23.1 repræsenterer – eller ligefrem definerer – en  stati​stisk model. En statistisk model indeholder imidlertid andet og mere end variable og udsagn om at visse variable er associerede. Den indeholder også en række kendte eller ukendte sand​syn​ligheder, der beskriver den tilfældige variation af disse variable. Hvis udsag​net om, at figu​ren definerer en statistisk model skal have mening, skal der derfor også rede​gø​res for hvorledes vi fra grafen kan udlede, hvorledes disse sandsynligheder ser ud. Og vi skal – hvis grafen skal være andet end et pænt billede – også forklare, hvorledes grafen kan hjælpe os i forbindelse med den statistiske analyse. Det er disse to ting, der er emnet for dette kapitel.

23.1.2 Præmisser
Det blev nævnt, at bogen indeholdt alle de nødvendige præmisser for definitionen og anven​del​sen af grafiske modeller. En del af disse præmisser er i sagens natur præmisser for stati​stisk metodologi i al almindelighed, og behøver derfor ingen specielle kommentarer. Der er f.eks. ikke grund til at minde om sandsynlighedsregningen, den centrale grænseværdi​sætning og begreberne konfidensinterval og signifikanstest. Selvom disse begreber også er centrale for de grafiske modeller, så hører det til almen statistisk dannelse at kende til disse ting. Udover disse ting er der både begreber, modeller og teknik, som er nødvendige forud​sæt​nin​ger for teorien for og anvendelser af grafiske modeller. Før vi går i gang med at defi​ne​re de grafiske modeller er det hen​sigtsmæssigt først at pege på disse forhold, og henvise til de steder, hvor man kan læse om dem i bogen.

Elaborering og specifikation (kapitlerne 12 og 13).
Grafiske modeller er modeller, der beskriver betingede relationer, dvs. modeller, der giver en mere systematiske og konsekvente løsninger på de problemer, der omtales i de nævnte kapit​ler. Afsnit 13.5 om multipel elaborering er helt centralt for forståelsen af, hvad det er, de gra​fiske modeller kan gøre for os.

Forklaring og betinget uafhængighed (afsnit 10.13 og 12.2 – 3)

Grafiske modeller defineres ved antagelser om betinget uafhængighed. Hvis der er et begreb, der skal udpeges om nøglebegrebet her er det derfor dette begreb, der skal peges på. Begrebet svarer fuldstændigt til det, der i klassisk sociologisk metodologi omtaltes som forklaringer på sammenhænge.

Rekursiv struktur. (13.3 og 13.4)

Rekursiv struktur og det rekursive kontrolprincip er det andet centrale begreb for den form for grafiske modeller – de såkaldte kædegraf modeller – som dette kapitel handler om. Disse ting er diskuteret i de nævnte afsnit. Det eneste, der mangler, er selve formaliseringen af såkaldte rekursive modeller.

Homogene og heterogene sammenhænge. Afsnit 12.5

Forskellen på homogene og heterogene sammenhænge er helt afgørende for forståelsen af begrænsningerne ved de grafiske modeller. De grafiske modeller undlader at tage stilling til spørgsmålene om karakteren af de sammenhænge, som modellen specificerer, hvilket i sin yderste konsekvens betyder, at en analyse ved hjælp af grafiske modeller ikke kan stå alene.

Log-lineære modeller. Kapitel 18

Grafiske modeller blev oprindelig defineret som en særlig familie af log-lineære modeller for flerdimensionelle tabeller. Synspunktet her er det modsatte – at log-lineære modeller er grafi​ske modeller tilføjet ekstra forudsætninger om homogene sammenhænge – men uanset hvor​dan man ser på det, er de log-lineære modeller en nødvendig forudsætning for tilegnelsen af grafiske modeller.

Globale test og i særdeleshed partielle ( koefficienter Afsnit 10.13
Fremstillingen vil rette sig mod statistisk analyse af ordinale og binære variable. Til dette for​mål er de partielle ( koefficienter uundværlige. Vi vil dog her benytte en anden version af de partielle ( koefficienter end den, der er beskrevet i bogen, men der er ingen principielle for​skel​le på den partielle ( koefficient, vi vil benytte i dette kapitel og den der er beskrevet tidli​ge​re i bogen. Begge koefficienter kan beregnes som vægtede gennemsnit af ( koefficien​ter be​regnet i forskellige strata. De afviger mht. vægtene, men ikke mht. den måde de skal anvendes i analy​se​rne.

Modelsøgning. Afsnit 16.5
Modelsøgningen er i bogen diskuteret i forbindelse med logistisk regression. Diskussionen kan uden problemer overføres til modelsøgning blandt de grafiske modeller.

23.1.3 Grafiske analyser
Der er to grunden til at de statistiske modeller, som dette kapitel handler om, omtales som grafiske:

· Den første er, at en sådan model​ler kan specificeres fuldstændigt ud fra den såkald​te Markov graf knyttet til mo​del​len.

· Den anden er,  at Markov graferne kan opfattes som matematiske grafer – mate​ma​tiske netværks-modeller – der kan analysere ved hjælp af graf-teroretiske algorit​mer på en sådan måde, at analyserne af grafen kan afsløre flere praktisk anvende​li​ge egenskaber ved de statistiske mo​del​ler.

For at det ikke skal give anledning til misforståelse skal det indledningsvis indrømmes, at ideen om at tegne grafer svarende til grafen i figur 23.1, hvor knudepunkterne i grafen svarer til stati​stiske variable, og hvor forbindelser mellem disse angiver, at der er tale om en eller an​den statistisk sammenhæng mellem disse variable, ikke er en opfindelse, som de menne​sker, der har fundet på de grafiske modeller, har gjort. Det er noget man har benyttet fra 30’er​ne i for​bin​delse med såkaldte path-analyser (Wright, 19??) og senere i forbindelse med udvidelsen af path-analyserne til mere generelle modeller for strukturelle ligninger (Jøreskog (19??) og andre). For denne typer af modeller har graferne endda præcis den samme funktion som de har for de grafiske modeller: Man ud fra graferne kan udlede de matematiske formler, der de​fi​nerer modellerne.


Anvendelse af grafer som illustrationer kendes desuden også fra andre former for mul​ti​vari​a​te modeller. Man kan finde dem til illustrationer af sammenhænge i log-lineære model​ler for flerdimen​si​o​nel​le kontingenstabeller (f.eks. Goodman (197?) og Fienberg (1979)). Man finder dem også som bekvemme illustrationer af psykometriske modeller og egenskaber (Henvisning til Rossi (19??)).


Det er således ikke det, at man anvender grafer til at illustrere og definere statistiske mo​del​​ler, der gør de grafiske modeller til noget specielt, og som berettiger, at vi tillader os at kal​​de modellerne for grafiske. Den anden egenskab – opfattelse af grafen som en matematisk graf – er imidlertid helt speciel for de grafiske modeller. Markov grafen er mere – meget me​re – end en bekvem visuel illustration og definition af en statistisk model. Markov grafen er i sig selv en matematisk model af den statistiske model. Den har alle de egenskaber som mo​del​ler ellers har i forhold til det, som modeller er modeller af: Det er en bevidst forenklet be​skrivelse af nogle forhold, som indeholder visse vigtige egenskaber ved det modellerede. De kan bruges til at udlede og afprøve visse andre egenskaber ved det modellerede, men de inde​hol​der også sider, der intet har med det modellerede at gøre. Hvis vi betragter den statistiske model som en forenklet beskrivelse af en del af virkeligheden, kan vi derfor argumentere for, at vi opfatter Markov grafen som en anden ordens matematisk model af den samme virkelig​hed.


Markov grafen bliver på denne måde et helt andet redskab end graferne for de andre mo​de​ller. Vi har naturligvis stadig fordelene ved de visuelle illustrationer af samspillet mellem va​riable i potentielt komplicerede multivariate modeller, men ved siden af denne fordel, er der med Markov graferne leveret et redskab, hvor den statistiske analyse kan foregå som to parallelle analyser:

1) For det første analyse af data, som kan give anledning til ændringer og præciseringer af de statistiske modeller, der anvendes.

2) For det andet graf-teoretiske modelanalyser, hvor egenskaber ved de ændrede model​ler udledes og bruges som oplæg til fortsatte analyser af data.

Når der i det efterfølgende tales om grafiske analyser er det dette samspil mellem data- og mo​del​analyser, der tænkes på.


Det forhold, at den statistiske analyse involverer et vist element af modelanalyse er na​tur​ligvis ikke i sig selv noget nyt. Der ligger naturligvis modelanalyser bag enhver statistisk analyse – i visse tilfælde endda særdeles omfattende matematiske analyser, der bl.a. fastlæg​ger egenskaber ved estimater og teststørrelser. Det usædvanlige ved de grafiske analyser er, at disse analyser foregår løbende parallelt med analysen af data, og at disse analyser kan fore​gå ved hjælp af programmer, hvor de relevante grafteoretiske analyser er implementeret ved sides af procedurerne til de statistiske dataanalyser.


Med hensyn til de statistiske analyser er der til gengæld tale om mere eller mindre rutine​præ​gede anvendelser af allerede eksisterende og veletablerede metoder. Når det drejer sig om grafiske ana​ly​ser af kategoriale variable, drejer det sig dels om elaborering og stratifikation på den måde, det er beskrevet i kapitlerne 12 og 13, og dels om analyser ved hjælp af log-lineære modeller (kapitel 18). Logistiske regressionsanalyser med kategoriale uafhængige variable kom​mer i visse tilfælde også naturligt på bane.


Kombinationen af usædvanlige anvendelse af modelanalyser og rutineprægede statistiske analyser gør, at fremstillingen nødvendigvis må fokusere på modellerne og disses egenska​ber, hvis den skal føre frem til en forståelse af, hvad der foregår i løbet af analysen. Vi indle​der derfor med en forholdsvis detaljeret gennemgang af det grafiske modelapparat og går der​efter direkte over til analyserne, for at vise, hvorledes disse udnytter de metoder, der blev præsenteret i de foregående kapitler.   

23.1.4 Forudsætninger bag grafiske modeller
Det er blevet nævnt tidligere, at en Markov graf specificerer den grafiske model. Dette skal ikke forstås på den måde, at det er graferne som sådan, der definerer de statistiske modeller. En Markov graf definerer en bestemt statistisk model.  Hvis vi ønsker at redegøre for, hvad det er, der definerer familien af grafiske modeller som helhed, er vi nødt til at se på de sand​synlighedsteoretiske egenskaber og antagelser, der gælder for samtlige modeller i familien. 

Disse antagelser består af to dele. For det første antagelser om en rekursiv struktur, der definerer modellerne som specialtilfælde af såkaldte rekursive modeller. For det andet anta​gel​ser om betinget uafhængighed.

Rekursive modeller
Ideen om en såkaldt rekursiv struktur, hvor påvirkningerne mellem variablene kun kan bevæ​ge sig en vej, er blevet diskuteret tidligere i bogen, men den form for modeller, som rekursive strukturer lægger op til er ikke blevet formuleret. Da dette ikke er sket tidligere må det ske her.


Antag derfor, at vi har at gøre med en vektor af variable, V = (V1,…,Vk), der kan opdeles i en række ikke-overlappende delmængder af variable (U1,…,Ur) således at 
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Modeller der på naturlig måde kan skrives på denne måde omtales som rekursive modeller. Hvis en eller flere af delmængderne indeholder mere end en variabel omtales modellerne som blok-re​kur​sive modeller.


Vi vil i det efterfølgende omtale de forskellige blokke som rekursive niveauer og vil samti​dig sige, at variablen Y( Ui er på et højere rekursivt niveau end variablen X( Uj hvis i<j. En blok​rekursiv model beskriver således den effekt som variable på lavere niveauer har på variable på højere ni​veauer.


Bemærk i øvrigt, at fordelingen af variablene på det laveste niveau er en simultan og ikke en betinget sandsynlighed. Hvis Ur omfatter designbundne variable, skal denne sandsynlighed ude​​lades af modellen, idet denne kun kan beskrive den betingede sandsynlighed af variablene på højere niveauer givet variablene i Ur.


Rekursive strukturer forekommer naturligt, hvis der er tale om tidsmæssige eller kausale for​skyd​ninger mellem variablene i modellen. Den første generative antagelse lægger dermed stilti​ende en væsentlig be​grænsning på de statistiske analyser, som der lægges op til i dette kapitel. For​må​let med analyserne er dels at afprøve om der er sammenhæng mellem to vari​ab​le og dels at estimere styrken af denne sammenhæng. Spørgsmålet om, hvorvidt en sam​men​hæng skal tolkes som ud​tryk for en kausal relation, med den ene variabel – årsagen – på et lavere niveau end den an​den variabel – virkningen – er et spørgsmål, som den statistiske ana​lyse ikke skal besvare. Rammerne for tolkningen af analyseresultaterne skal med andre ord være fastlagt i form af en rekursiv struk​tur før analysen starter.

Betinget uafhængighed

Det sociologiske elaborerings- og forklaringsparadigme og de epidemiologiske Mantel-Haen​sz​el analyser er analyser, der placerer begrebet betinget uafhængighed i fokus for de statisti​ske analyser. Begrebet dukkede naturligt op i forbindelse med alle gængse multiple regressi​ons​analyser – den afhængige variabel er betinget uafhængig af en uafhængig variabel givet alle andre uafhængige variable i regressionsanalysen hvis regressionsparameteren er lig med 0 – men placerer sig som det centrale begreb i definitionen af de grafiske modeller. 


Vi bruger den samme notation som tidligere, hvor betinget uafhængighed mellem X og Y givet en eller flere kontrol variable, (Z1,..,Zk) skrives

X ( Y | Z1,..,Zk
Grafiske modeller er defineret ved antagelser om betinget uafhængighed mellem variable givet kontrolvariable, der er defineret ved den rekursive struktur:


Bemærk, at der refereres eksplicit til den rekursive struktur i og med, at det er denne struktur, der bestemmer hvilke variable, der skal inddrages som kontrolvariable i definitionen af de gra​fi​ske modeller. En anden måde at sige det samme på, er at fastslå, at de grafiske modeller respekterer det rekursive kontrolprincip, der blev defineret i kapitel 13. 

Variable på samme eller lavere niveau som en eller flere fokus-variable omtales, som de aktive variable i forhold til fokus-variablene. Type 2 antagelserne kan reformuleres i termer fra den klassiske sociologiske metode ved at sige at grafiske modeller er defineret ved anta​gel​ser om at sammenhængen mellem visse variable kan forklares af alle aktive variable.

Associerede variable
Vi vil omtale variable, der er betinget afhængige givet alle andre aktive variable, som associ​e​re​de variable. I stedet for at definere modellerne negativt ud fra sammenhænge, der kan for​kla​res, kan vi definere modellerne ved at antage at visse variable er associerede.

Markov grafen

Markov graferne defineres naturligt ud fra type 1 og 2 antagelser på følgende måde


Hvis Figur 23.1 opfattes som en Markov graf, betyder det derfor , at vi gør følgende antagel​ser:

Rekursiv struktur: 

(Bolig, Arbejde) ( (Gift, Uddannelse) ( Køn ( År

hvor variablen År skal betragtes som en designbundet variabel. Den rekursive model, som vi arbejder benytter er altså givet som et produkt af tre betingede sandsynligheder:

P(Bolig,Arbejde,Gift,Uddannelse,Køn|År) 

= 

P(Bolig,Arbejde|Gift,Uddannelse,Køn,År) P(Gift,Uddannelse|Køn,År)P(Køn|År)

De manglende forbindelser i figur 23.1 betyder, at modellen er givet ved antagelser om betinget uafhængighed i tre tilfælde og marginal uafhængighed i et:

Bolig ( Arbejde | Gift, Uddannelse, Køn, År

Arbejde ( Gift | Bolig, Uddannelse, Køn, År

Gift ( År | Uddannelse, Køn

Køn ( År

Det er rimeligt at stoppe op på dette tidspunkt og spørge, om disse meget generelle og brede model-antagelser er noget værd i konkrete situationer. Selvom eksemplerne i kapitel 12 og 13 analyserede stratificerede relationer under kontrol for en og i værste fald to variable, kan man formodentlig godt forestille sig, at det kan lade sig gøre at stratificere med fire variable på et og samme tidspunkt, således som modellen lægger op til. Det ser straks lidt sortere ud, hvis man tænker på modeller med 10, 20 eller flere variable. Her ser kravet om kontrol for alle ak​ti​ve variable formidabelt ud.


Svaret på dette skeptiske spørgsmål er bekræftende. Modellen er stærk nok til også at kunne håndtere sådanne høj-dimensionelle problemer. De gør det ved dels at ud​​nytte, at mo​del​lerne – når det drejer sig om kategoriserede data – tilhører den velkendte og gennem​arbej​dede fa​mi​lie af log-lineære modeller, og ved dels at udnytte såkaldte globale Mar​kov egen​ska​ber, der betyder, at spørgsmålene om hvorvidt og hvor stærkt va​riable er associerede kan afprøves i tabeller, hvor der inkluderes væsentligt færre kontrol​va​ri​ab​le end dem, som model​de​finiti​o​ner​ne tilsyneladende lægger op til.


Når dette er sagt, skal det understreges, at træerne trods alt ikke vokser ind i himlen. Gra​fi​​ske modeller kan hjælpe os et langt stykke af vejen, men til syvende og sidst slår de ikke fuld​stændig til. Type 2 antagelserne er stærke, men ikke tilstrækkelige til at danne baggrund for en fyldest​gøren​de beskrivelse af, hvorledes variable er associerede. På et eller andet tids​punkt er vi nødt til at stille spørgsmål om sammenhængen mellem variable er homogene eller hetero​ge​​ne på tværs af strata defineret ved værdier af et passende antal kontrolvariable. Når vi kom​mer dertil, må vi forlade de grafiske modeller, og bevæge os til en mere omfattende fami​lie af re​kur​sive log-lineære modeller.


Der er imidlertid et stykke vej, der skal tilbagelægges, før vi kommer så langt. I første om​gang vil det være hensigtsmæssigt at se nærmere på tre forskellige typer af grafiske mo​del​ler, idet vi starter med de grafiske modeller for symmetriske relationer for hvilke den stør​ste del af den teori for grafiske modeller, som vi kommer til at bruge er udviklet. Derefter fort​sættes med gra​fi​ske regressionsmodeller og slutter med kædegraf modellerne, hvor vi viser hvorledes det relativt enkelt er muligt at anvende teorien for symmetriske modeller.

Grafiske modeller for symmetriske relationer

Grafiske modeller blev oprindelig defineret som modeller for symmetriske relationer, dvs. modeller, hvor der kun er en rekursiv blok, og hvor det problem, som analysen kan fortælle noget om, ikke er et spørgsmål om effekten af visse variable på visse andre variable. Selv​om det er sjældent at man komme ud for eksempler, hvor der ikke er tale om nogen som helst re​kur​siv struktur, er det alligevel hensigtsmæssigt at begynde med at redegøre for resultaterne for grafiske modeller for symmetriske relationer, fordi resultaterne for disse modeller kan over​​fø​res til og umiddelbart anvendes i forbindelse med modeller med mere struktur. 

Når der ikke er tale om nogen rekursiv struktur reduceres de grafiske modeller til følgende:

Definition 1.

En grafisk model er en model defineret ved antagelser om at visse variable er betinget uafhængige givet alle andre variable i modellen. 
Eksempel 1.

Lad A, B, C, D, E, F være seks variable. Følgende fem antagelser definerer en grafisk model:

A(C |B,D,E,F

A(F |B,C,D,E

B(D |A,C,E,F

D(F |A,B,C,E

E(F |A,B,C,D

Bemærk, at vi i samtlige tilfælde betinger med fire variable. Spørgsmålet om, hvor mange va​ri​able vi i virkeligheden har brug for, for at forklare sammenhængen mellem variablene i de fem tilfælde, vil blive bevaret i de efterfølgende.

Markov grafen svarende til ovenstående antagelser er vist i figur 23.2.
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Figure 23.2. Markov graf defineret ved følgende fem antagelser om betinget uafhængighed: A ( C | B,D,E,F, A ( F | B,C,D,E, B ( D | A,C,E,F, D ( F | A,B,C,E, E ( F | A,B,C,D

De væsentligste egenskaber ved grafiske modeller for kategoriserede
 variable kan opsummeres i følgende punkter:


Hvis den multivariate model kun indeholder kategoriserede variable, er der i sagens natur tale om en model for en fler​dimensionel kontingenstabel. Darroch, Lauritzen and Speed (1980) viste i den første artikel om de grafiske modeller, at grafiske modeller er log-lineære med generatorer der er givet ved kli​kerne i Markov grafen
. Modellen i figur 23.2 er således en loglineær model med følgende generatorer, ABE, ADE, CDE, BCEF.


Bemærk, at CEF ikke er en klike. Alle tre variable er ganske vist indbyrdes associerede, men (C,E,F) er ikke en maksimal mængde, fordi den er inkluderet i en endnu større mængde, (B,C,E,F) hvor samtlige variable også er knyttet sammen.  


Bemærk også, at grafiske modeller er log-lineære modeller, hvor det antages at ordene af vek​selvirkningen er maksimal. Modellen i figur 23.2 indeholder således kanter mellem AB, AE og BE. Da A,B og E udgør en klike, må ABE generatoren også være med i modellen. En tofak​tor model med AB,AE og BE kan således ikke være en grafisk model.

Det forhold, at grafiske modeller for kategoriske variable er log-lineære er på samme tidspunkt både en velsignelse og en forbandelse. De log-lineære modeller udgør en velkendt familie af sta​tistiske modeller med en veludbygget teori. Alle seriøse statistiske programmer har i dag pro​ce​durer der kan bruges til analyse af flerdimensionelle tabeller ved hjælp af sådanne variable. Set ud fra denne synsvinkel, kunne man derfor få det indtryk, at der ikke kunne være de store pro​ble​mer med at analysere tabeller ved hjælp af grafiske modeller. Det ville jo bare dreje sig om at anvende disse programmer og procedurer på den rigtige måde.


Der er desværre et aber dabei. De log-lineære modeller blev i sin tid udviklet for at bryde de begrænsninger, som de tabelanalyser, der er beskrevet i kapitlerne 12 og 13, har med hensyn til antallet af kontrolvariable i analyserne. Begrænsninger, som de log-lineære modeller kunne kom​​me ud over ved at forudsætte en høj grad af homogenitet i den måde de enkelte variable i model​ler​ne var associerede på. Man kan imidlertid argumentere, at de log-lineære modeller kun har haft en relativt begrænset succes. 


For det første er antagelserne om homogenitet ikke altid selv​følgelige. De skal afprøves og graden af heterogenitet skal identificeres, hvis afprøvningen falder negativt ud. Det betyder at en del af analyserne nødvendigvis kommer til at anvende log-lineære modeller med en kompliceret og utilgængelig struktur. 


For det andet har de log-lineære modeller sine egne begrænsninger mht. antallet af variable i tabellerne. Begrænsningerne er ikke så snævre som for analyser baseret på elaborering og stra​ti​fi​ka​tion, men de er der. Tabellerne bliver hurtigt meget store med relativt få observationer i hver celle og antallet af ukendte parametre blive astronomisk. I sådanne situationer fungerer de statistiske procedurer baseret på asymptotiske resultater ikke. Estimaterne er ikke tilnærmelses​vist normalfordelte og teststørrelserne ikke tilnærmelsesvist (2 fordelte Det er således ikke tilrå​de​ligt at foretage konventionelle log-lineære analyser af tabeller med mere end 5 – 8 variable med mindre man råder over virkelig store datamaterialer.


Den tredje og sidste grund til at de log-lineære modeller ikke fungerer helt så ideelt, som man kunne ønske sig, er, at der er tale om modeller for nominalskala variable. Ordinale variable bliver behandlet som variable på et lavere skalatrin, og alle muligheder for at afsløre monotone sammenhænge reduceres stærkt. Vi har tidligere set eksempler på, hvorledes dette kan ødelægge styrken af de statistiske test i to- og trevejs tabeller. For multivariate tabeller er dette næsten øde​læg​gende, fordi risikoen for type II fejl bliver overvældende.

Hvis pointen ved de grafiske modeller havde været, at der var tale om log-lineære modeller, ville pointen havde være særdeles beskeden. Grafiske modeller har imidlertid såkaldte kollapsibili​tets-egen​skaber, der har som konsekvens, at en del af analyserne kan foretages i marginale tabel​ler, der dannes ved summation over eller kollaps af visse af  tabellens variable. Da de grafiske  modeller er log-lineære kan man naturligvis argumentere for, at disse egenskaber allerede ligger i det oprindelige log-lineære model-apparat, og det er da også korrekt, at teorien for log-lineære modeller indeholdt  resultater om kollapsibilitet længe før de grafiske modeller blev introduce​ret. Pointen ved de grafiske modeller er imidlertid, at kollapsibilitetsegenskaberne kan aflæses direkte af Markov grafen, mens de er relativt utilgængelige for de gængse log-lineære modeller. Ved at undersøge visse egenskaber ved Markov graferne kan vi altså få at vide, hvorledes vi i mange tilfælde kan gennemføre analysen ved hjælp af grafiske modeller som en relativt enkel og overkommelig elaborerings-analyse af forholdsvis små tabeller ved hjælp af de metoder, vi i øvrigt har benyt​tet os af. Dvs. også med skyldig hensyntagen til at de fleste af de variable vi har at gøre med er enten ordinale eller binære variable.

Diskussionen i det efterfølgende vil fokusere på disse forhold. Vi vil se på, hvorledes vi ved hjælp af graferne kan afgøre hvilke marginale tabeller, vi skal benytte, for at løse bestemte pro​blemer vedrørende eksistensen og styrken af sammenhænge mellem modellens variable, og vi skal se på, hvorledes vi kan udlede oplysninger om de marginale modeller, der skal bruges til at beskrive sammenhængene i de kollapsede tabeller, hvor en eller flere variable er udeladt.


Det først vi kan notere os er nogle enkle resultater vedrørende marginale modeller, der kun indeholder nogle af den komplette models variable og modeller for den betingede fordeling af visse variable givet an​dre. Følgende to resultater fortæller os at disse modeller også hører til familien af grafiske modeller.


En marginal model for en ægte delmængde af variable omtales som en model, der er kollapset over de variable, der ikke er inkluderet i modellen. Resultatet her, der gælder for alle typer af variable, siger altså, at vi holder os inden for familien af grafiske modeller, selvom vi ser bort fra en eller flere af de oprindelige variable.


Hvis V er det komplette sæt af variable vil P(V1 | V\V1), hvor V1 ( V, også være en grafisk model.. Markov grafen for den betingede fordeling er lig med delgrafen
 for V1.

De næste resultater åbner muligheder for at tilrettelægge analysen af data fra meget store mo​del​ler med mange variable som en sekvens af analyser af data ved hjælp af mindre marginale ta​bel​ler og modeller. Det første resultat omtales dels som separations sætningen og dels som de glo​ba​le Markov egenskaber.


D og F er ifølge figur 23.2 betinget uafhængige give de fire resterende variable. De to knuder er imidlertid separeret af henholdsvis (A,E,C) og (B,C,E) i figur 23.2. Separationssætningen for​tæl​ler os, at det betyder, at D ( F | A,E,C and D ( F | B,C,E. Hvis det af tekniske grunde er problematisk at teste den betingede uafhængighed mellem D og F i en stor seksvejs-tabel, kan man forsøge at gøre det i de to (lidt) mindre femvejs-tabeller, hvor der kun kontrolleres med enten A,E,C eller B,C,E. Bliver den betingede uafhængighed forkastet i disse tabeller kan D og F heller ikke være betinget uafhængige givet samtlige variable.


Det første resultat, der blev nævnt her, nemlig at en marginal kollapset grafisk model selv er grafisk er en direkte konsekvens af separationssætningen. To variable er betinget uafhængige i den kollapsede tabel, hvis de er betinget uafhængige i den komplette model og hvis den kollapsede tabel indeholder separator-variablene fra den komplette model.

Det næste resultat, der på sigt vil være lige så vigtigt som separationen knytter separationsegen​ska​berne til begrebet parametrisk kollapsibilitet.


Begrebet kollapsibilitet er helt centralt for den form for statistiske analyser, som vil blive om​talt i det efterfølgende. Spørgsmålet om kollapsibilitet bliver påtrængende i tilfælde, hvor man af den ene eller anden grund foretrækker eller er nødt til at foretage såkaldte marginale ana​lyser, hvor man nøjes med at analyse et mindre antal variable end dem, der indgår i den model, som man i realiteten er interesseret i. Sådanne analyser afkaster resultater, der kan fortælle noget om den marginale model for de variable, som man analyserer, men spørgsmålet er om resultatet af disse analyser også kan bruges til at fortælle noget om den større samlede model.


Hvis man ønsker at se det på den måde, kan vi sige, at separationssætningen definerer en be​​stemt form for kollapsibilitet: Betinget uafhængighed i den store model genfindes som betin​get uafhængighed i marginale tabeller der foruden de betinget uafhængige variable  også inde​hol​der separatorerne for disse variable. Denne egenskab er imidlertid en konsekvens af en endnu stærkere form for kollapsibilitet, der garanterer, at de log-lineære parametre, der optræder i visse marginale tabeller er de samme som de parametre, der optræder i den komplette model. Fæno​me​net omtales som parametrisk kollapsibilitet. Det er et fænomen, der er velkendt fra teorien for log-lineære modeller (jf. Agresti, 1990), men det fremtræder på en særdeles enkel måde i forbin​del​se med de grafiske modeller:


De generelle betingelser for parametrisk kollapsibilitet i log-lineære modeller (jf. Agresti, 1990) kan være ganske vanskelige at udrede i konkrete situationen. For de grafiske modeller er dette imidlertid ganske enkelt, hvis man er i stand til at identificere separatorerne. Resultatet betyder f.eks., at de log-lineære associationsparametre vedrørende A og D i figur 23.2 er de sam​me i den komplette P(A,B,C,D,E,F) tabel og i de marginale P(A,D,B,E) og P(A,D,C,E) modeller fordi alle indirekte veje fra A til D går gennem både (B,E) og C,E). Hvis man ønsker at estimere AD-parametrene kan man altså gøre det i de små firevejs-tabeller i stedet i den store seksvejs-ta​bel. Estimaterne blive ikke nødvendigvis de samme – dertil kræves dekomposerbarhed, som beskre​vet senere i dette afsnit, men der er garanti for, at det er de rigtige parametre, der estime​res.


Bemærk i øvrigt, at separationssætningen kan ses som et specialtilfælde af resultatet ved​rø​rende parametrisk kollapsibilitet. Hvis to variable er betinget uafhængige i den komplette tabel vil alle log-lineære parametre knyttet til disse to variable være lig med 0 i den komplette model. Den parametriske kollapsibilitet sikrer, at det samme er tilfældet i de marginale modeller, der indeholder separatorerne. Resultatet vedrørende parametrisk kollapsibilitet betyder også, at vi kan argumentere den modsatte vej. Hvis det viser sig, at to variable er betinget uafhængige i en marginal tabel, der indeholder separatorer for alle indirekte veje mellem variablene i den store tabel, følger det, at variablene også må være betinget uafhængige i den komplette model, fordi interaktionsparametrene er de samme i de to modeller.

Resultatet vedrørende parametrisk kollapsibilitet har i øvrigt nogle – i lyset af ovenstående resul​tat der fortæller, at marginale grafiske modeller selv er grafiske – lidt overraskende kon​se​kven​ser:


Betragt som et eksempel den marginale grafiske model for variablene, A,D,B,E i figur 23.1. Den grafiske model for disse variable er en såkaldt mættet model, fordi der ikke er nogen af disse variable, der er betinget uafhængige givet de resterende i den marginale model. I den komplette model er sammenhængen mellem A og D heterogen i forhold til E, men homogen i forhold til de øvrige variable, fordi sammenhængen mellem A og D kun indgår i ADE-generatoren for den komplette model. Da AD-parametrene overføres uændret til den log-lineære model for ADBE-modellen fordi alle indirekte veje fra A til D går gennem en af disse to variable, følger det at AD-sammenhængen også er homogen i forhold til B, men heterogen i forhold til E i den kollap​sede model. Modellen indeholder altså ADE-generatoren, men ikke den mættede ADEB-genera​tor. Tilsvarende argumenter gælder de øvrige sammenhænge. Den marginale log-lineære model for P(A,B,D,F) er givet ved ADE,ABE,DEB generatorerne.

Det forhold, at en marginal tabel dels indeholder to variable, A og B, og dels indeholder separa​to​rene for A og B betyder at AB-parametrene i den marginale tabel er de samme som i den kom​plet​te tabel, men det betyder ikke nødvendigvis, at de er de samme estimater af disse pa​rametre eller de samme teststørrelser for disse variable, som man får ved analyse af den marginale tabel i stedet for den komplette tabel. Alt andet lige må man forvente, at estimater og teststørrelser fra den komplette model er de bedste fordi de er baseret på mere information i form af både variable og struktur. I de fleste tilfælde er forskellen ganske vist ikke værd at bekymre sig om, men der​for bør man alligevel gøre sig nogle tanker om, hvilke forskelle der kan være, og hvad der skal til for at beregne de optimale estimater og teststørrelser. I denne forbindelse er begrebet dekom​po​ser​barhed helt centralt, fordi det fortæller os, om der er visse marginale tabeller, hvor estima​ter​ne rent faktisk bliver fuldstændigt det samme som i den komplette model.


Betragt endnu engang modellen i figur 23.2. BEC-kliken separerer (A,D) fra F. Det betyder, at (A,D) er betinget uafhængige af F givet (B,E,C) således at den simultane sandsynlighed for alle variable kan skrives som 
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I log-lineære modeller er estimatet af den marginale P(B,C,E) sandsynlighed lig med de obser​ve​​rede marginale frekvenser. For at maksimere likelihood funktionen defineret ved ovenstående sandsynlighed, skal man maksimere sandsynlighederne P(A,B,C,D,E) and P(B,C,E,F) hver for sig. Parametre vedrørende A og D skal derfor estimeres i den marginale ABCDE-tabel mens pa​ra​me​tre vedrørende F skal estimeres i BCEF-tabellen. Eller sagt på en anden måde: Modellen i figur 23.2 kollapser på to for​skellige komponenter hvor vi kan estimere henholdsvis AD- og F- parametrene og hvor estimaterne bliver fuldstændig de samme som i den komplette tabel.


Samme argumenter viser, at likelihood ratio teststørrelserne for henholdsvis AD og F i den komplette tabel vedrørende, kan findes ved beregning af likelihood ratio teststørrelser i de mar​gi​na​le tabeller svarende til de forskellige komponenter defineret ved dekomposition eller separa​tion mht. komplette separatorer. 

Topografien for symmetriske grafiske modeller

Kollapsibilitetsegenskaberne for grafiske modeller motiverer en række begreber, som det er bekvemt at have ved hånden, når vi skal diskutere hvad der sker i løbet af en grafisk analyse.

Antag, at V er variablene i en marginal model, og at W er de resterende variable således at V(W er det samlede sæt variable i den komplette model. Vi vil omtale variablene i W som liggende udenfor V eller uden for den marginale model.

Antag herefter, at W kan opdeles i en række komponenter, W = W1,...,Wr, uden forbindelser mel​lem variable i forskellige komponenter i delgrafen svarende til W. For hver af disse kompo​nenter, Wi, definerer vi herefter grænseskellet, Bi, mellem V og Wi som alle de variab​le i V, der har en direkte forbindelse til mindst en variabel i Wi. Hvis grænsen Bi indeholder me​re end en vari​a​bel må disse variable være komplet sammenkædede i den marginale grafiske mo​del for V
. 

Den samlede grænse mellem V og W er herefter defineret som fællesmængden af samtlige græn​se​skel, B = (iBi.

Variablene i V\B og samtlige kanter relateret til mindst en variable i V\B omtales som det indre af modellen. Det følger af resultaterne vedrørende parametrisk kollapsibilitet, at alle parametre relateret til det indre af den marginale model er lig med de tilsvarende parametre i den komplette model. Konsekvensen af dette er, at man efter en analyse af en marginal tabel, kan overføre alle resultater vedrørende det indre af den marginale tabel til den komplette tabel. Hvis det desuden gælder, at samtlige grænseskel er komplette følger det oven i købet, at de estimater og de test​stør​rel​ser, der er beregnet i den marginale tabel er de samme som dem, man ville nå frem til, hvis alle beregninger var foretaget i forbindelse med en analyse af den komplette tabel.

Omvendt må det naturligvis bemærkes, at de parametre i den komplette model, der beskriver relationer imellem variable i grænseskellene ikke er tilgængelige i en analyse af den marginale V-tabel. Vi vil derfor omtale disse relationer som fikserede i modellen, fordi en analyse af den marginale tabel ikke kan motivere, at disse variabelrelationer fjernes fra den komplette model.

Til sidst defineres kernen af et problem vedrørende relationen mellem to eller flere variable som den mindste marginale model, hvor likelihood metoder giver de samme resultater som i den komplette tabel. Problemkernen kan identificeres ved hjælp af resultaterne om dekomposition ved komplette separatorer. I modsætning til resultaterne vedrørende parametrisk kollapsibilitet, hvor vi kan finde flere konkurrerende marginale modeller med det samme minimale antal vari​ab​le, kan det vises at den minimale, problemkernen altid er entydigt bestemt.

Grafiske regressionsmodeller

En grafisk regressionsmodel er en multivariat multipel regressionsmodel af den betingede fordeling af en vektor, Y = (Y1,..,Yr) af afhængige variable givet en vektor af uafhængige va​ri​able, X =  (X1,..,Xs), baseret på samme typer af antagelser om betinget uafhængighed som for de symmetriske regressionsmodeller, men med den ene begrænsning, at der ikke må for​mu​leres antagelser om manglende sammenhæng mellem uafhængige variable. Antagelserne må altså kun dreje sig om at to afhængige variable er betinget uafhængige eller om at en af​hæn​gig og en uafhængig variabel er betinget uafhængige.

Yi ╨ Yj | Y1,..,Yi-1,Yi+1,..,Yj-1,Yj+1, .,Yr,X1,..,Xs
Yi ╨ Xj | Y1,..,Yi-1,Yi+1,..,Yr,X1,..,Xj-1,Xj+1,..,Xs
Bortset fra, at der er lagt begrænsninger på hvile variable, der kan være betinget uafhængige defineres Markov graferne på fuldstændig samme måde for grafiske regressionsmodeller som for grafiske modeller for symmetriske relationer. Figur 23.3 viser en sådan graf for en model med tre afhængige og fem uafhængige variable. Vi omtale også relationerne eller kanterne mellem de uafhængige variable som fikserede i modellen. Hvis en af disse kanter blev fjernet ville det betyde, at vi antog at to uafhængige variable var betinget uafhængige givet de afhængige, hvilket er et udsagn, der ikke har nogen mening for modellen af P(Y|X).
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Figur 23.3. Markov graf for en grafisk regression model for P(a,c,h|b,d,e,f,g).

Bortset fra, at der er lagt begrænsninger på hvilke antagelser, der kan definere modellerne, og dermed på hvilke kanter man har lov til at fjerne fra modellen fungerer alt på samme måde for Markov graferne for regressionsmodellerne som for de symmetriske grafiske modeller.

Kædegraf modeller – blokrekursive grafiske modeller
En kædegraf model er en rekursiv model, defineret som et produkt af betingede regressions​mo​del​ler for hvert rekursivt niveau givet alle variable på lavere niveauer, hvor det antages at hver af disse regressionsmodeller er grafiske regressionsmodeller.


Hvis V = (V1,…,Vk) er de rekursive blokke er modellen altså som tidligere defineret ved 
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 hvor P(Ui | Ui+1,..,Ur) er grafiske regressionsmodeller som defineret i forrige underafsnit.

Kædegraf modeller karakteriseres ved grafer med pile mellem variable på forskellige niveauer og kanter mellem variable på samme niveau, som vist i figur 23.4. Manglende forbindelser betyder stadig at variablene er betinget uafhængighed, men kontrolvariablene er nu kun alle resterende aktive modeller i stedet for alle andre variable.
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Figur 23.4 Kædegraf for model med otte variable på tre forskellige niveauer. Bemærk, at der er tegnet kasser rundt om variablene for at understrege hvorledes de rekursive niveauer er defineret. 

Modellen i figur 23.4 er baseret på følgende antagelser:

Rekursiv struktur:



P(a,b,c,d,e,f,g,h) = P(a,g,h | d,b,e,f,g) ∙ P(d | b,e,f,g) ∙ P(b,e,f,g) 

Betinget uafhængighed på niveau 1:


a ╨ h | b,c,d,e,f,g    c ╨ b | a,d,e,f,g,h   c ╨ d | a,b,e,f,g,h   c ╨ h | a,b,d,e,f,g


h ╨ e | a,b,c,d,f,g    h ╨ f | a,b,c,d,e,g
h ╨ g | a,b,c,d,e,f

Betinget uafhængighed på niveau 2:


d ╨ f | b,e,g

Betinget uafhængighed på niveau 3:


b ╨ e | f,g

Grafen i figur 23.4 er ikke en matematisk graf. Den fungere fint som en illustration af strukturen, men den kan ikke underkastes en graf-teoretisk analyse af samme art, som den vi så tidligere. For at nå dertil må vi konstruere grafer for hvert af den enkelte niveauer for sig. Den første af disse grafer blev vist i forbindelse med afsnittet om regressionsmodellerne. Graferne for niveauerne 2 og tre er vist i efterfølgende to figurer.
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Figure 23.5.Markov graf for den grafiske regressionsmodel for niveau 2

[image: image10.png]



Figure 23.6. Markov graf en symmetrisk grafisk model for niveau 3.

Alle resultater, der blev omtalt for de symmetriske modeller kan naturligvis anvendes på graferne for hvert af den enkelte niveauer.

Separation i kædegrafmodeller
Det er et gennemgående princip for den form for analyser af og ved hjælp af kædegrafmodeller, der beskrives i dette kapitel, foregår på den måde, at man først konstruerer regressionsgrafer for hver enkelt rekursivt niveau hvorefter samtlige analyser relaterer sig til disse grafer og ikke til billedet af kædegrafen. Man skal dog være klar over, at modelanalyser af regressionsgraferne ik​ke nødvendigvis vil afsløre alle de tilfælde af betinget uafhængighed, som kædemodellerne im​plicerer. Årsagen hertil er, at den statistiske models sandsynligheder ikke nødvendigvis iden​tifi​cerer modellens rekursive struktur og derfor heller ikke den kædegraf som definerer, men altså ikke karakteriserer modellen.


Nedenstående to kædegrafmodeller, M1 og M2,  kan illustrere problematikken. Den først beskriver en model med variablene A og B på øverste og variablene C,D og E på det laveste, mens den anden placerer A,B,D og E på det øverste og C på det laveste.
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Figur 23-xx  Kædegrafmodel, M1
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Figur 23-yy Kædegrafmodel, M2

De antagelser, der definerer modellerne er vist i tabel 23-xx.

Tabel 23-xx. Antagelser om betinget uafhængighed i model M1 og M2

	Betinget uafhængige variable
	Definerende antagelse

i flg. M1
	Separationshypotese i M1
	Definerende antagelse

i flg. M2
	Separationshypotese i M2

	A & D
	A(D|BCE
	A(D|C
	A(D|BCE
	A(D|C

	A & E
	A(E|BCD
	A(E|C
	A(E|BCD
	A(E|C

	B & D
	B(D|ACE
	B(D|C
	B(D|ACE
	B(D|C

	B & E
	B(E|ACD
	B(E|C
	B(E|ACD
	B(E|C

	D & E
	D(E|C
	D(E|C
	D(E|ABC
	D(E|C


De to modeller er, som man kan se i tabel 23-xx enige om det meste. Det springende punkt er spørgsmålet om, hvad der skal til for at få variablene D og E til at fremtræde som betinget uaf​hængige. I model M1 er D og E pr definition betinget uafhængige givet C, og modellen siger intet som helst om hvad der ville ske, hvis man betingede mht. A og B. I model M2 er D og E betinget uafhængige af C pga. separationen, men de er pr. definition også betinget uafhæn​gi​ge givet A og C fordi A og B ligger på samme niveau som D og E.


Dette er selvfølgelig ikke overraskende, fordi der er tale om forskellige modeller. Hvis vi ser på de sandsynligheder, som de to modeller definerer fortælles der derimod en anden historie.


Den simultane fordeling i M1 er givet ved P(A,B,C,D,E) = P(A,B|CDE)·P(CDE), som pga. de antagelser om betinget uafhængighed reduceres til følgende: 


M1: 
P(A,B,C,D,E) = P(A,B|C)·P(D|C) ·P(E|C) ·P(C)

Modellen M2 er givet ved P(A,B,C,D,E) = P(A,B,D,E|C)·P(C) som dekomponerer til den samme fordeling:


M2: 
P(A,B,C,D,E) = P(A,B|C)·P(D|C) ·P(E|C) ·P(C)

Når det kommer dertil, hvor vi begynder at se på sandsynlighederne er der altså ingen forskel på de to modeller. Eftersom statistiske modeller er defineret ved modellerne sandsynligheder følger det, at derfor at de forskellige antagelser om rekursiv struktur og betinget uafhængighed, der før​te frem til M1 og M2 har defineret en og samme statistiske model. Det følger heraf at:

a) De resultater om betinget uafhængighed, der gælder for den ene model også må gælde for den anden. Vi kan altså specielt se, at D og E må være betinget uafhængige givet A,B og C i M1 selvom A og B ligger på et højere rekursivt niveau end D og E. Da dette resultat kan ikke aflæses af regressionsgrafen for P(AB|CDE) eller for Markov grafen for P(CDE), ses det, at modelanalyserne af disse grafer ikke altid afslører alle eventuelt relevante uafhængighedsrelationer i modellen.

b) Den statistiske fordeling ikke i sig selv afslører den rekursive struktur i data. Påstande om f.eks. en kausal struktur i data bliver et spørgsmål om tolkninger – ikke et spørgsmål strukturer, der kan påvises eller afprøves empirisk ved hjælp af disse modeller.

Påvisningen af, at der kan være tale om betinget uafhængighed, der ikke kan aflæses direkte af de elementære Markov grafer kan naturligvis have teoretisk interesse. Det har ført til introduk​tion af forskellige metoder til analyser af kædegrafer for simple rekursive model​ler med en va​riabel på hvert niveau, hvor det kan vises at der findes en række specielle separationsegenska​ber der kan afsløre disse forhold
  – metoder som indtil videre ikke er implementeret for gene​rel​le blok-rekursive modeller. Den analysestrategi, der vil blive diskuteret i dette kapitel, bygger først og fremmest på afprøvning og estimation i tabeller med et minimalt antal separatorer og i for​hold til en sådan strategi er disse supplerende separationsegenskaber af mindre praktisk be​tyd​ning.

23.2 Eksempel 1

Vi kan nu vende tilbage til det eksempel der var det gennemgående eksempel i kapitlerne 12 og 13, hvor det blev brugt til dels at illustrere til at illustrere elaborerings- og forklarings​para​digmerne og dels til at definere den terminologi, vi vil benytte, når vi skal beskrive resultater​ne af analyserne af betingede relationer. Alt det, der blev sagt i disse kapitler står stadig til troende, men vi kan nu vende os mod det problem,  som disse kapitler ikke forholdte sig til: Hvilke variable skal bruges som kontrolvariable, når vi vil undersøge relationen mellem to variable.  


Svaret på dette spørgsmål er enkelt: Det kan man finde ud af ved at analysere Markov grafen for den grafiske model for de seks variable. En sådan Markov graf blev vist i figur 23.1. Vi vil senere vende tilbage til spørgsmålet om, hvorledes denne model er fremkommet og i stedet nøjes med at se på, hvad modellen fortæller os om hvorledes relationerne mellem variable i modellen bør analyseres, og om hvorledes vi kan kontrollere, at modellen er accep​ta​bel.


De relationer vi vil se på er følgende:

· Sammenhængen mellem bolig standard og tilknytning til arbejdsmarkedet (tabel 12-5 og 12-6).

· Forskelle på uddannelsesniveauet i 1967 og 1984 (tabel 12-7 og 12-8).

· Sammenhæng mellem køn og uddannelse (tabel 12-9 og 12-10).

· Forskellen på boligstandarden i 1967 og 1984 (tabel 12-12).

· Sammenhængen mellem uddannelse og boligstandard (tabel 12-13).

· Sammenhæng mellem køn og boligstandard (tabel 12-14 og 12-15).

· Sammenhæng mellem ægteskabelig status og tilknytning til arbejdsmarkedet (tabel 12-16 og 12-17).

· Sammenhæng mellem uddannelse og ægteskabelig status (tabel 13-4).

De analyser, der blev præsenteret i kapitlerne 12 og 13, havde først og fremmest til formål at illustrere nogle af de ting, man kunne komme ud for, når marginale relationer mellem variab​le blev elaboreret mht. en eller flere kontrolvariable. De analyser, vi nu skal se på, har et an​det formål. De skal gerne føre frem til så troværdige konklusioner vedrørende relationerne uden skelen til om disse troværdige relationer viser noget metodisk interessant eller ej. Det, der tales om her er altså de konklusioner, man ville drage, hvis der var tale om en egentligt anvendt statistisk analyse. Det gælder her, at kvaliteten af konklusionerne lige som i alle an​dre tilfælde er relative, betinget af hvilke variable, der er med i analysen, og betinget af den statistiske model, der anvendes, men bortset fra det, er der ikke noget der skulle gøre det, der præsenteres i det efterfølgende, mere tvivlsomt end det der skulle rapporteres fra en fyldest​gø​rende analyse af de forhold, som variablene beskriver.

23.2.1 Boligstandard og arbejde
Kapitel 12 gjorde en del ud af at vise, at sammenhængen mellem boligstandard og  tilknyt​ning til arbejdsmarkedet var to variable, der var betinget uafhængige givet det år, hvori un​dersøgelsen var blevet foretaget. Hvis vi betragter relationen inden for rammerne af de grafiske model defineret ved figur 23.1, står denne konklusion ikke længere til troende.


Det problem, som vi er nødt til at forholde os til, er det samme, som det vi så i forbindel​se med den skjulte sammenhæng mellem køn og boligstandard (tabel 12-14 og 12-15), hvor de to variable så ud til at være marginalt uafhængige, men hvor elaborering med uddannelse afslørede, at der alligevel kunne være en sammenhæng.


Problemet med de skjulte sammenhænge findes naturligvis ikke kun, når det drejer sig om marginale sammenhænge. Det kan også forekomme i situationer, hvor man har kontrolle​ret med nogle, men ikke med alle forhåndenværende variable. Den betingede uafhængighed, som vi kunne se i tabel 12-6, kan derfor udemærket tænkes at skjule en betinget sammen​hæng, hvis der kontrolleres for et større antal variable.


Spørgsmålet er nu, hvilke kontrolvariable, der skal til, for at kontrollere, at de to variable i virkeligheden er betinget uafhængige. Der er to forskellige svar på dette spørgsmål:

1) Vi kan selvfølgelig inkludere alle andre variable som kontrolvariable i analysen

2) Vi kan inkludere variable, der separerer de to variable i Markov grafen for den grafiske regressionsmodel for P(Bolig, Arbejde | Gift, Uddannelse, Køn, År)

Hvis modellen omfatter mange variable, er den første løsning måske ikke at fore​træk​ke, selv​om den umiddelbart kunne se ud til at være den bedste. Antallet af variable kan være så stort at den teknisk set er utilgængelig fordi antallet af celler i tabellen er overvældende for pro​gram​merne og fordi teststørrelserne fordelinger ikke svarer til dem, som man normalt ville forvente af dem i almindelige statistiske analyser. 

I disse situationer er den anden løsning at foretrække. Hvis man kan være så heldig at finde et sæt separatorer i Markov grafen for regressionsmodellen kan man endda argumentere med at der er visse estimater og teststørrelser – nemlig de såkaldte maksimum likelihood estimater og de såkaldte likelihood ratio test – der går hen og bliver de samme uanset om vi foretager analysen i den store komplette tabel eller i den mindre tabel, der foruden de to vari​able kun indeholder separatorerne.

I eksemplet her, er det netop det, der sker. Husk at Markov grafen for regressionsmo​del​len defineres ved at anbringe kanter mellem samtlige uafhængige variable. Markov grafen sva​rende til figur 23.1 kommer altså til at se ud som grafen i figur 23.7. I denne graf er Boligstandard og Arbejde separeret af tre variable, Køn, Uddannelse og År, som alle tre er indbyrdes forbundne, og som derfor udgør et komplet separator sæt. Et likelihood ratio test for betinget uafhængighed vil altså give samme resultat uanset om man tester hypotesen i den komplette model (og dermed under den forudsætning at ægteskabelig status og arbejde er to betinget uafhængige variable) eller hvis vi gør det i en marginal tabel, fra hvilken den ægte​ska​be​lige status er blevet elimineret.
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Figur 23.7 Markov graf for P(Bolig,Arbejde | Gift, Udd,Køn, År)

Den efterfølgende tabel viser de forskellige teststørrelser som kan bringes i anvendelse for at afprø​ve påstanden om betinget uafhængighed, idet vi både har inkluderet resultater for den komplette tabel og for den kollapsede tabel uden ægteskabelig status.


Tabel 23.1 Resultater af tests af betinget uafhængighed af Boligstandard og Arbejde.

Variablene er angivet som A = Bolig, B = Arbejde, C = Gift, D = Udd, E = Køn, F = År 

	Inkluderede

kontrolvariable
	Teststørrelse
	Værdi
	df
	p-asymptotisk
	p-eksakt

	C,D,E,F
	Globalt LR test af

ACDEF,BCDEF

mod

ABCDEF
	59.1
	50
	0.178
	0.231 (0.199-0.267)

	 
	Globalt (2 test
	54.9
	50
	0.293
	0.351 (0.313 . 0.391)

	
	Partiel (
	0.03
	
	0.331
	0.322 (0.285-0.361)

	
	LR test af

ACDEF,BDEF

mod

ABDEF,ACDEF
	35.8
	31
	0.253
	kan ikke beregnes

	
	
	
	
	
	

	D,E,F
	Globalt LR test af

ADEF,BDEF

mod

ABDEF
	35.8
	31
	0.253
	0.250 (0.216-0.287)

	
	Globalt (2 test
	39.4
	31
	0.143
	0.221 (0.189-0.257)

	
	Partiel (
	0.04
	
	0.323
	0.294 (0.258-0.332)


Tabel 23.1 viser i alt syv forskellige tests af hypotesen om betinget uafhængighed mellem Bo​​ligstandard og Arbejde. De fire første tests beregnes i den komplette tabel med alle seks va​riable, mens de tre sidste er blevet beregnet i den marginale tabel uden oplysninger om æg​teskabelig status. Samtlige tests er enige om, at hypotesen om betinget uafhængighed skal ac​cepteres, så den side af sagen er uproblematisk. Den betingede uafhængighed, som vi fandt ved analyse af tabel 12-13 står altså stadig til troende, selv efter at vi har taget alle de øvrige variable i mo​del​len i ed. Hvis vi ser på disse tests som test af modelafledte hypoteser, der af​prøves for at finde ud af, om den model, der er defineret i figur 23.1, er i orden må vi konklu​de​re, at kon​trollen indtil videre er faldet ud til modellens fordel.


Det forhold, at der er så mange forskellige måder at teste en og samme hypotese på, kan formodentlig virke lidt forvirrende og dermed skabe tvivl om, hvad der bør gøres, når man står over for tilsvarende situationer. De efterfølgende kommentarer skulle gerne skabe lidt klarhed over situationen og motivere de forslag til procedure, som dette kapitel indeholder.

Valg af teststørrelser

Bemærk, at vi har brugt tre forskellige teststørrelser her. På den ene side (2 testet og like​li​hood ratio testet og på den anden side de partielle ( koefficienter. Af disse tre teststørrelser er den ene overflødig, fordi  det (2 testet og likelihood ratio testet er to teststørrelser, der i prin​cippet forholder sig på en og samme måde til tallene. Eventuelle forskelle på de to teststør​rel​ser peger ikke på specielle afvigelser fra nul-hypotesen, og det er i øvrigt sådan at de to test​stør​relser er asymptotisk ækvivalente Forskellen bliver mindre og mindre, jo større datamate​ri​a​ler, der analyseres. I store datamaterialer er det ligegyldigt, hvilken en af de to teststør​rel​ser, der anvendes. Af årsager, der vil blive forklaret i det efterfølgende foretrækker vi her at bruge  (2 testet i stedet for likelihood ratio testet, men understreger samtidig, at der ikke er no​gen principiel, men kun en mindre teknisk forskel på de to teststørrelser.


( koefficienterne er rangkorrelationer og forholder sig derfor på en helt anden måde til data end de to andre test. Teststørrelser baseret på disse koefficienter har langt større styrke end de to andre test i forhold til alternativer med monoton sammenhæng mellem hypotese-variablene. Da det som regel netop er monotone sammenhænge, der giver saglig mening, ville vi foretrække at bruge ( koefficienterne frem for  (2 testet og likelihood ratio testet, hvis vi blev tvunget til at foretage et valg. da dette trods alt ikke er tilfældet vil vi fremover bruge både ( koefficienter og  (2 tests, men har ikke de store forventninger til at  (2 testet vil kunne afsløre ret meget, som ( ikke afslører endnu tydeligere
. Bemærk i øvrigt, at vi altid vil rap​por​tere ensidede p-værdier for ( koefficienterne i forventning om at læseren selv kan omreg​ne til tosidede
 p-værdier i de tilfælde, hvor det er nødvendigt.

Asymptotiske p-værdier og Monte Carlo estimater af såkaldte eksakte p-værdier

Det er velkendt, at p-værdiberegninger som regel er baserede på asymptotiske egenskaber ved teststørrelserne, dvs. egenskaber som gælder, hvis datamaterialet er meget stort sammen​lig​net med antallet af ukendte parametre i modellerne.


Flerdimensionelle kontingenstabeller definerer situationer med mange parametre, og det er velkendt, at p-værdiberegningerne ofte fører til misvisende resultater. Problemet er særlig stort for de globale (2 og likelihood ratio test – og især for likelihood ratio testet – hvor man ved, at de asymptotiske p-værdier ofte er alt for små i forhold til de eksakte p-værdier.


Problemet kan løses ved hjælp af såkaldte Monte Carlo estimater af de eksakte p-værdier baseret på simulation af teststørrelsernes fordeling i en række tilfældigt udtrukne tabeller be​tin​get af de sufficiente marginaler i hypotese-modellen. Resultaterne er vist i tabellen. data​ma​terialet er stort og problemerne små, men man kan dog spore den nævnte skævhed i p-vær​dierne for (2 og likelihood ratio testene. Problemerne er meget mindre for de partielle ( koef​ficienter, hvilket er endnu et argument for at interessere sig for disse teststørrelser, hvis man ikke har adgang til programmer, der kan beregne de eksakte p-værdier.


Da Monte Carlo estimater er baseret på simulationer kan sikkerheden på estimaterne også beregnes. Tabel 23.1 indeholder 99 % konfidensintervaller for de eksakte p-værdier. Bemærk, at begge asymptotiske p-værdier for ( koefficienterne ligger inden for intervallerne, mens tre ud af fire p-værdier for globale  (2 og likelihood ratio test ligger uden for. Selv i situationer som her, hvor der er tale om relativt store datamaterialer, rammer de asymptotiske p-værdier for lavt.

Hypoteser og alternativer
Da der er tale om tabel-analyser er der som beskrevet i kapitel 18 tale om analyser ved hjælp af log-lineære modeller. Inden for denne modelfamilie kan der opstilles mange forskellige hypoteser og alternativer, og man skal derfor være opmærksom på, hvad det konkret er for modeller, man forholder sig til, når der anvendes forskellige teststørrelser. 


De globale teststørrelser, der er defineret i afsnit 10.13, er teststørrelser defineret som enten direkte eller vægtede summer af teststørrelser beregne i forskellige strata i tabellerne. Hvis vi ønsker at se på disse test som test af loglineære modeller, er der altid tale om hypo​te​ser defineret ved modeller, hvor enhver interaktion mellem to variable er fjernet, mod den mæt​tede model som alternativ. I den komplette model er der for disse test altså tale om test af hypotesen (ACDEF,BCDEF) med den mættede model (ABCDEF) som alternativ, mens te​ste​ne i tabellen ude ægteskabelig status (C) er test af (ADEF,BDEF) mod det mættede alternativ (ABDEF). Modellen i figur 23.7 er imidlertid ikke en mættet model, selvom vi inkluderer sammenhængen mellem bolig (A) og arbejde (B), fordi modellen påstår at arbejde (B) og ægteskabelig status (C) er betinget uafhængige. De log-lineære modeller der med og uden associationen mellem A og C er defineret ved grafen i figur 23.7
 definerer hypotesen om betinget uafhængighed som modellen (ACDEF,BDE) mens alternativet, hvor A og B er asso​cierede er givet ved modellen (ABDEF,ACDEF). da både hypotesen og alternativer er for​skelligt fra de tilsvarende størrelser for de globale test, er det klart, at tests baseret på de log-lineære modeller må afvige fra de globale teststørrelser. Da de generelle log-lineære hypote​ser er baseret på forhåndsviden – information om hvilke andre variable, der er betinget uaf​hængi​ge – må disse tests forventes at være stærkere end de globale tests, hvis denne for​hånds​viden er korrekt.


De model-baserede test har – i modsætning til de globale test – det problem, at beregnin​gen af eksakte p-værdier ikke er generelt mulig. Anvendelsen af disse test er derfor proble​ma​tisk i meget store tabeller med datamaterialer af normal størrelse.

Kollapsibilitet

Den stærke form for kollapsibilitet, som kendetegner situationer hvor modellerne er dekom​po​serbare, ses ved at det globale likelihood ratio test i modellen uden C giver fuldstændig samme resultat, som det modelbaserede likelihood ratio test i den komplette model. Grunden til, at det er sådan er, at det globale likelihood ratio test i tabellen uden C også er det model​baserede test, fordi den kollapsede model uden C ikke indholder andre udsagn om betinget uafhængighed end dem, der vedrører A og B. 

Eller sagt på en anden måde: Kollapsibilitetsegenskaberne gælder kun for den likelihood baserede inferens. Dvs. kun for metoder med eksplicit reference til modellerne og kun for me​toder hvor likelihood funktionerne maksimeres i forbindelse med analyserne. Andre me​toder – f.eks. de globale (2 test eller de partielle ( koefficienter er ikke kollapsible.

Globale test i komplette eller marginale tabeller
Hvad er at foretrække: Globale test i de komplette tabeller eller globale test i marginale tabel​ler bestemt ved separation eller dekomposition? Svaret er, at tabellerne i de kollapsede tabel​ler og modeller er at foretrække. De kollapsede modeller er karakteriseret dels ved parame​trisk kollapsibilitet baseret på forhåndsviden om modellens struktur. I og med at man kollap​ser tabellen udnytter man altså denne information til at fokusere analysen på en mindre tabel og model med færre parametre end den komplette model, men med det samme informations​grundlag i form af data. Alt andet lige må dette give bedre estimater med mindre standardfejl og test størrelser med større styrke end de globale test i den komplette model og med mere tro​værdi​ge asymptotiske p-værdier.

Sammenfattende konklusion vedrørende test for betinget uafhængighed
Den form for grafisk analyse, som omtales i dette kapitel vil være baseret på en antagelse om det sunde i at baseret analysen på globale teststørrelser – og især partielle ( koefficienter – i kollap​sede tabeller omfattende så få separatorer som muligt. Dermed gives der afkald på at udnytte kollapsibiliteten i forbindelse med likelihood metoderne til fordel for metoder, der til gengæld udnytter ordinalegenskaberne ved variablene samtidig med at mulighederne for be​reg​ning af eksakte p-værdier bevares. Likelihood inferensen bliver således ikke optimal, men anvendelsen af separationssætningen gør alligevel, at en stor del – og i mange tilfælde det me​​​ste eller endda al den forhåndsviden som den komplette model er udtryk for, udnyttes i forbindelse af analysen. Den pris, som man i nogle tilfælde må betale i form af mindre præci​se maksimum likelihood estimater og lidt svagere likelihood ratio test opvejes til fulde af gevindsten ved at være i stand til at håndtere ordinale strukturer efter fortjeneste og ved mulighederne for at estimere eksakte p-værdier.

23.2.2 Uddannelse i 1967 og 1984
Den tidligere analyse af de uddannelsesmæssige forskydninger blandt 70-årige i 1967 og 1984 trak køn ind som kontrolvariabel. Markov grafen for P(Uddannelse,Gift | Køn,År)  viser, at denne analyse er fyldestgørende. Alle veje fra Uddannelse til År går gennem Køn. Betinget uafhængighed skal derfor afprøves med Køn som kontrolvariabel, og effekten af År på Uddannelse kan i givet fald estimeres i trevejs-tabellen med Uddannelse, Køn og År vist som tabel 12-8. Analysen af tallene i denne tabel viste, at forskydningerne fra 1967 til 1980 var stærkere for mændene end kvinderne. Da vi har parametrisk kollapsibilitet på denne tabel er der ingen grund til at tvivle på denne konklusion selvom den blev formuleret før den grafiske model blev introduceret.
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Figur 23.8 Markov graf for den grafiske regressionsmodel for P(Uddannelse,Gift | Køn,År)

23.2.3 Køn og Uddannelse

Sammenhængen mellem køn og uddannelse blev i kapitel 12 analyseret i den samme tabel, som blev anvendt til at analysere de uddannelsesmæssige forskelle fra 1897 til 1914 genera​tio​ner​ne, men med den ene forskel, at kalenderåret og køn skiftede roller som henholdsvis in​teresse og kontrolvariable. Markov grafen i figur 23.8, hvor uddannelse og køn separeres af både år og ægteskabelig status, viser imidlertid, at denne tabel ikke er tilstrækkelig til at af​dæk​​ke effekten af køn på uddannelse, uanset, at den var tilstrækkelig til analysen af forholdet mellem år og uddannelse. 


En analyse af sammenhængen mellem køn og uddannelse må derfor foregå i den kom​plet​te tabel med samtlige variable på andet, tredje og fjerde rekursive niveau. Det, som model​strukturen kan fortælle os er, at den log-lineære model er givet ved generatorerne, (Gift,Udd,Køn) og (År,Udd,køn). Både ægteskabelig status og kalenderår kan påvirke styrken af sammenhængen mellem køn og uddannelse, men ægteskabelig status kan ikke påvirke den måde som kalenderåret modificerer sammenhængen på.

23.2.4 Boligstandard i 1967 og 1984

Sammenhængen mellem boligstandard og kalenderår blev analyseret med kalenderåret som kontrolvariabel (tabel 12-12). Figur 23.7 viser, at denne analyse er utilstrækkelig. Både køn og ægteskabelig status optræder som separatorer i grafen og skal derfor inkluderes om kon​trol​va​​ri​ab​le. Tilknytning til arbejdsmarkedet kan imidlertid ignoreres. Analysen kan i prin​cip​pet foretages som en logistisk regressionsanalyse, fordi boligstandarden er en binær variabel. For at være i overenstemmelse med den grafiske model skal samtlige højereordens vek​sel​virk​​nin​ger inkluderes i modellen. 

23.2.5 Uddannelse og boligstandard

Den samme logistiske regressionsanalyse kan bruges til at analysere sammenhængen mellem  

uddannelse og boligstandard.

23.2.6 Køn og boligstandard

Den samme logistiske regressionsanalyse kan bruges til at analysere sammenhængen mellem  

køn og boligstandard.

23.2.7 Ægteskabelig stilling og tilknytning til arbejdsmarkedet

Sammenhængen mellem ægteskabelig status og tilknytning til arbejdsmarkedet blev analyse​ret under kontrol for køn. Figur 23.7 viser, at kalenderår og uddannelse også burde have væ​ret inkluderet.

23.2.8 Uddannelse og ægteskabelig status

Sammenhængen mellem ægteskabelig status og uddannelse blev analyseret i tabel 13-4 og 13-5 under kontrol for både køn og kalenderår. Dette er fuldstændig, hvad der er brug for ifølge modellen i figur 23.8. Bemærk, analysen af ( koefficienterne i tabel 13-5. De partielle ( koefficienter i marginen af tabellerne omtales i det efterfølgende som såkaldte lokale ( koefficienter. Lokale ( koefficienter er altså partielle ( koefficienter beregnet i visse strate under kontrol for alle andre nødvendige kontrolvariable.

23.3 Grafisk analyse

23.3.1 Overordnet analysestrategi

Efter det foregående afsnits gennemgang af hvorledes grafen kan anvendes til at styre, hvorledes relationer mellem forskellige variable skal analyseres kan vi gå i gang med diskussionen af den samlede analyse.


I en forbindelse er det vigtigt at understrege, at der kun er en eneste ting, der adskiller en grafisk analyse fra alle andre multivariate statistiske analyser: Nemlig samspillet mellem data-analysen og model-analysen. Bortset fra denne ene faktor foregår alt på principielt samme facon, som enhver anden analyse.

På det overordnede plan kan vi opdele analysen i tre hovedfaser:


Fase 1: Modelkonstruktion


Fase 2: Modelkontrol


Fase 3: Modelspecifikation samt estimation af de for undersøgelsen primære parametre.

Når vi tale om analyser ved hjælp af grafiske modeller foregår de to første faser entydigt på de grafiske modellers præmisser. Den anden fase – modelkontrollen – kan naturligvis ende med at modellen forkastes. Hvis dette sker vil bolden typisk blive sendt tilbage til fase 1 med krav om at der konstrueres en bedre model. I den tredje fase kan vi – således som analysen vil blive beskrevet her – blive nødt til at forlade de grafiske modeller og afslutte analysen ved hjælp af log-lineære model​ler eller andre modeller for ordinale data.


I resten af dette underafsnit vil vi knytte nogle supplerende kommentarer til hver af de tre fase, hvorefter vi i det næste underafsnit vil illustrere metoderne på et af standardeksemplerne fra de grafiske modellers barndom.

Modelkonstruktion

Den indledende modelkonstruktion kan gribes an på to helt forskellige måder: Konfirmatorisk eller eksplorativt, hvor man fra fagstatistisk side – og det gælder altså også forfatteren til disse noter – har mest sympati for den første og en god portion skepsis over for den sidste. I praksis ender det som regel med, at modelkonstruktionen kommer til at forløbe som en blanding af de to metoder. Der er altså ingen grund til at forholde sig alt for dogmatisk til spørgsmålet om konfirmatoriske og eksplorative metoder. Begge angrebsvinkler eksisterer med hver deres fordele, men også med hver deres indbyggede problemer. Hvis man vil være i stand til at lave gode statistiske analyser må man både være i stand til og parat til at arbejde på begge måder.

Konfirmatorisk modelkonstruktion kræver, at man ud fra ens viden om de ting som det statistiske materiale skal belyse er i stand til at definere modellen fuldstændigt. For så vidt angår de grafiske modeller kræves det altså at man både er i stand til på forhånd at redegøre for hvilke variable, der er associerede og hvilke variable der er betinget uafhængige. Denne viden vil i sagens natur definere en grafisk model, som man derefter kan bruge til at afgøre, hvorledes de sammenhænge man speci​elt er interesserede i at studere skal estimeres og testes.


Der er mange lighedspunkter mellem en sådanne konfirmatoriske grafisk analyser og typiske konfirmatorisk fak​toranalyse. Her specificerer man også modellen fuldstændigt ud fra teoretiske ar​gumenter, hvorefter modellens parametre estimeres Modellerne er i disse tilfælde såkaldte model​ler for strukturelle ligninger, hvor man også benytter grafer som visuelle repræsentationer af model​len, men graferne er ikke Markov grafer, og kan ikke analyseres matematisk på samme måder som Mar​kov graferne for de grafiske modeller. Man kan nogen gange få en fornemmelse af at brugerne af konfirmatoriske faktoranalyser glemmer, hvad ordet ”konfirmatorisk” betyder og derfor springer direkte fra fase 1 til fase 3 uden at bekymre sig ret meget om i hvor høj grad man kan få bekræftet, at man har at gøre med en god model. teorien for strukturelle ligningsmodeller indeholder dog en lang række forslag til, hvorledes modellerne kan kontrolleres, så denne tilsyneladende mangel på interesse for at kontrollere modellerne har intet med modellerne at gøre, men har måske mere at gøre med en meget enøjet tradition for ikke-eksplorative statistiske analyser.

Rent eksplorativ modelkonstruktion vælger det fuldstændig modsatte udgangspunkt. Her starter man fra en antagelse om, at man intet ved om hvilke variable der er associerede og søger herefter efter en model, der passer godt til data. Man lader så at sige data tale helt for sig selv. 

Eksplorativ modelsøgning er en veletableret, men også stærkt kritiseret teknik inden for re​gres​sions​analyser
, men metoderne er problematiske af mange forskellige grunde. At argu​mentere for at man er nødt til at starte på fuldstændig bar bund, når man skal analysere data fra et seriøst forskningsprojekt, virker i sig selv temmelig fattigt og alt for pessimistisk. De fleste forsknings​projekter bygger oven på andre forskningsprojekter, og man kan med en vis ret argumen​te​re for at den viden som disse projekter repræsenterer bør inkluderes i udgangs​punk​tet for de stati​sti​ske ana​ly​ser. I og med at man accepterer at modeller er bevidst forenkle​de repræsentationer af virkelig​he​den og at pointen ved modeller netop er, at de er forenklin​ger, vil man også have et pro​blem med at definere hvad der er gode og hvad der er min​dre go​de modeller. De er jo alle forkerte, netop fordi de er forenklinger. Det betyder også, at man kan mundhugges om, hvad der skal være de operatio​nelle kriterier, der skal bruges når man kommer dertil, hvor man skal vælge mellem forskel​li​ge mu​li​ge kandidatmodeller. Og så er der endelig det problem, at de fleste – nej, faktisk alle – de stan​dard​stra​tegier til modelsøg​ning, som findes implementerede i statistiske programmer har de proble​mer, at det ikke kan påvises, at sandsynligheden for at finde den ”rigtige” model går imod 1, hvis man gør data​ma​terialet større og større.

Argumenterne mod eksplorative analyser er mange og gode. Problemet er bare, at der er situa​ti​o​ner, hvor et vist element af modelsøgning er uundgåelig. Hvor det er den eneste vej gennem pro​ble​merne. De erfaringer, som forfatteren til disse noter har gjort, er, at der kan være tale om fem for​skel​lige situationer, som kan forekomme, når man overvejer hvorledes modellen bør se ud:

1) Der kan være tale om variable, som man med sikkerhed ved er associerede. man ved f.eks. at et vist tobaksforbrug medfører en række forskellige helbredsgener. Hvis modellen inde​holder variable, der beskriver rygning og variable, der beskriver forekomsten af disse ge​ner skal modellen naturligvis indeholde associationer i form af pile mellem disse variable. Det er ikke noget, der behøver være genstand for en statistisk modelsøgning eller variabel​selektion og man skal fastholde associationerne i modellen også selvom eventuelle test​stør​relser for disse sammenhænge ikke er helt signifikante
.

2) På samme måde kan der være tale om variable, som man kan føle sig fuldstændig sikker på ikke kan være associerede. Enten fordi det ikke kan have mening eller for​di det er på​vist i (næsten) alle andre undersøgelser. Hvis man kan være fuld​stæn​dig sikker på at to va​riable ikke er associerede er der naturligvis heller ingen grund til at gøre dette til et em​ne for modelsøgning. Disse sammenhænge skal forhindres ad​gang til modellen uanset, at der skulle være visse testresultater, der er signifikante
. 

3) Der kan være tale om association som man har gode grunde til at forvente må være tilste​de, men hvor deres eksistens ikke er hævet over enhver tvivl. Disse sammen​hæn​ge skal inkluderes i modellen, men tvivlen betyder, at eksistensen af disse associa​tioner bør afprøves.

4) Der kan være tale om variable, som ikke forventes at være associerede, men hvor der til​ba​gestår en vis tvivl. Modellen skal naturligvis ikke indeholder forbindelser mellem disse variable, men tvivlen betyder, at dette også skal kontrolleres.

5) Der kan være variable, hvor det er et helt åbent spørgsmål, om der er eller ikke er tale om sammenhænge. Det siger næsten sig selv, at eksistensen af eventuelle sammenhænge i dis​se tilfælde kun kan kortlægges ved en eksplorativ analyse.

En helt anden skelnen, som også er vigtig, er spørgsmålet om hvad der er primære og hvad der er sekundære problemer. De primære problemer drejer sig typisk om associationer, hvis eksistens man ønsker at påvise og estimere. Disse associationer befinder sig inden for rammerne af en statistiske model, som skal fuldstændiggøres før de primære problemer kan løses. Problemet med at færdiggø​re modellen er analysens sekundære problemer. 


Disse iagttagelser lægger op til følgende strategi for konstruktionen af den Markov graf, der skal definere den statistiske model, som analysen skal baseres på:

a) Samtlige forbindelser der repræsenterer primære problemer for analysen inkluderes og fastholdes – uanset, hvad der i øvrigt sker - i modellen indtil analysens tredje fase.

b) Samtlige associationer der, der vedrører den første af ovennævnte fem situationer inklu​deres og fastfryses i modellen, uanset at analysen ikke er i stand til at afsløre evidens, der kan støtte troværdigheden.

c) Forbindelserne mellem variablene omfattet af den anden af de fem situationer refuseres, uanset hvad analyserne ellers måtte afsløre, fordi disse sammenhænge er uden mening. 

d) Der inkluderes forbindelser mellem variable, hvis de er dækket af den tredje af de fem situationer.

e) Der inkluderes ikke forbindelser mellem variable, hvis disse er omfattet af den fjerde situation.

f) Der inkluderes forbindelse mellem variablene i det sidste af de fem situationer.

Den model, der hermed er defineret anvendes som startmodel for en modelsøgning, hvor samtlige forbindelser mellem variable omfattet af de tre sidste situationer in- eller eksklude​res i forhold til om der kan eller ikke kan findes evidens for associationer i data. Modelsøg​nin​gen omfatter altså kun den sekundære modelstruktur og kun den del, hvor man ikke har været i stand til endeligt at defi​nere modellen ud fra den forhåndsviden, man måtte råde over, og hvor en vis form for analyse er påkrævet med mindre modellen skal fremstå som et rent postulat baseret på bekvemmeligheds​argumenter.


Selve forløbet af modelsøgningen er illustreret i figur 16-11. Modelsøgningen forløber trinvis, således at man efter hvert trin befinder sig i en model med en vis troværdighed. Ved starten af et nyt trin udvælges en række nabomodeller som kandidater, hvorefter det undersø​ges om disse modeller ud fra passende kriterier er mere tiltalende end den model man var nå​et til i forrige trin. Hvis en så​dan model findes bevæger man sig til denne model. Ellers stop​pes i håbet om, at man er nået frem til den sande model eller bedste model.


Spørgsmålet om, hvilke modeller, der skal udvælges som kandidater, samt hvilke krite​rier, der skal bruges til at afgøre hvilke modeller, der er de bedste kan give anledning til me​gen diskussion. Fremstillingen her vil basere sig på signifikanskriterier underordnet en priori​tering, hvor de – i for​hold til faglige argumenter – mindst troværdige sammenhænge  elimine​res først, mens de mest tro​vær​dige inkluderes først, uanset hvad eventuelle p-værdier måtte antyde. Vurderinger baseret på estimater af  styrken af sammenhæng kommer også til at indgå som overordnet kriterium i forhold til p-værdierne.


Modelsøgningen vil oftest være baseret på lokal modelsøgning, hvor kandidaterne defi​ne​res ved eks- eller inklusion af forbindelser til en enkelt eller nogle få variable. Med meget små modeller (op til 5-6 variable) kan global modelsøgning, der ikke er begrænset til området omkring nogle en​kel​te variable også komme på tale.

Modelkontrol

Spørgsmålet om, hvorledes man kontrollerer statistiske modeller har mange forskellige svar alt af​hængig af, hvilke typer af modeller, der er tale om. 

Hvis modellen indeholder variable på interval- eller ratioskalaniveau og hvis model​ler​ne indeholder antagelser om lineære strukturer på et eller an​det niveau, vil modelkontrollen of​te omfatte forskellige grafiske metoder, hvor man med det blotte øje kan se, om der er afvi​gelser fra disse strukturer. Sådanne metoder er imidlertid ikke særlig anvendelige, når det dre​jer sig om ana​ly​ser af tabeller.

Modelkontrollen i forbindelse med kontingenstabeller er typisk numeriske. De består enten af sammenligninger af observerede og forventede værdier inden for hver celle i tabellen – såkaldte re​si​dualanalyser – og/eller af test af modelafledte hypoteser
. Når der er tale om meget store tabel​ler, således som det typisk vil være tilfældet med grafiske analyser, er  resi​du​alanalyserne ikke til me​gen hjælp, fordi der vil er tale om et meget stort antal residualer, hvor man ikke kan regne med at normalapproksimationerne fungerer fordi der vil være tale om meget små forventede værdier. Af​prøv​ning af modelafledte hypoteser synes derfor at væ​re den eneste reelle mulighed for modelkon​trol.


Spørgsmålet er bare hvilke hypoteser? Her kan flere muligheder komme på tale:

i) Modellen kan i sig selv opfattes som en nul-hypotese, der skal afprøves i for​hold til en mere kompliceret model, der opfattes som alternativ. Hvis den mæt​tede model benyt​tes som alternativ omtales et sådant test som en såkaldt devi​an​ce. Deviancen er imid​ler​tid ikke det eneste test med modellen som sådan som al​ternativ.

ii) Hvis der er tale om en kædemodel kan man enten foretage modelkontrol for hver en​kelt regressionskomponent for sig, eller man kan forsøge at foretage en samlet vurde​ring af hele modellen. Den sidste mulighed er sjældent realiseret og vil formodentlig kun være af begrænset nytteværdi. Hvis et sådant test afviste mo​dellen ville næste skridt jo under alle omstændigheder være, at finde ud af hvor problemerne lå, og så var man under alle omstændigheder nødt til at se på hver af de enkelte komponenter for sig.

iii) Separationshypoteser, hvor den betingede uafhængighed mellem variable afprø​ves i marginale tabeller indeholdende separatorer for variablene, er modelaf​led​te hypoteser. Afprøvning af separationshypoteser er den mest direkte og mest konkrete måde at kontrollere modellen på, fordi afvisninger af disse hypoteser i givet fald peger på specifikke problemer med modellen. Man skal dog huske på, at separationshypoteser kan vise sig at blive afvist enten fordi variablene ikke er betinget uafhængige eller fordi valget af separatorer er forkert, pga. andre fejl og mangler ved modellen. Afprøvning af separationshypoteser fører også typisk til problemer med multiple test, hvor man skal være forsigtig med at overfortol​ke signifikante testresultater.

iv) Marginale tabeller er altid grafiske, men kan nogen gange være karakteriseret ved en parametrisk set enklere log-lineær struktur. Deviance tests af marginale modeller, der er afledt ud fra den komplette tabel, er også at betragte som test af modellen. Hvis man f.eks. starter med at identificere problemkernen for en be​stemt interessant sammen​hæng, vil en kontrol af den marginale model for pro​blem​kernen være en kontrol af, at modellen i det mindste fungerer som infe​rens​​ramme for netop denne sammenhæng.

Relevansanalyse

Den grafiske analyse forløber som et fortløbende samspil mellem data-analyser og model-ana​lyser. Det betyder, at man hver eneste gang man ændrer ved modellen som konsekvenser af data-analyserne reanalyserer modellen for at finde ud af, om betingelserne for data-analy​sen af specielle problemer – dvs. af specielle variabel-relationer – har ændret sig på en sådan måde, at data-analysen skal gøres om igen. Problemet vil blive illustreret i efterfølgende tre figurer. Som vi vil se der, kan vi både komme ud for, at en ændring af modellen betyder, at en analysen af en bestemt sammenhæng skal gøres om igen, fordi betingelserne for analysen har ændret sig, men det kan også forekomme, at modelændringerne ikke har nogen som helst konsekvenser for analyserne af andre sammenhænge. Når man først har gennemskuet, at det kan forholde sig således følger det, at det løbende bliver nødvendigt at forholde sig til hvilke dele af modellen – dvs. hvilke kanter eller pile i modellen – der er relevante for analysen af specifikke problemer. Model-analyser, der har til hensigt at belyse sådanne problemer omta​les som såkaldte relevansanalyser.


Relevansanalyserne har betydning både for modelsøgningen fordi en løbende relevans​analyse parallelt med modelsøgningen kan gøre modelsøgningen hurtigere og mere konsistent og for modelkontrollen, fordi relevansanalyserne kan gøre modelsøgningen mere målrettet i forhold til de problemer, som modellen typisk skal være med til at løse.


Relevansproblematikken og relevansanalyserne er beskrevet i følgende tre figurer 23-?? til 23-??.
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Figur 23-?? Markov graf for ni variable

Antag, at det er sammenhængen mellem variablene A og C i figur 23-??, der er det primære problem, som den statistiske analyse skal belyse, og at de andre variable kun er blevet inklu​de​ret i analysen fordi de potentielt kunne have haft betydning for, hvorledes denne sammen​hæng fremtræder i data. Hvis vi antager, at modelkonstruktionen har ført frem til modellen vist i figur 23-??, følger det, at AC-problemets kerne ligger i den marginale ABCD-model, og at de øvrige variable med fordel kan ignoreres, når sammenhængen mellem A og C estimeres. Det følger desuden af modellens separationsegenskaber, at sammenhængen kan estimeres bå​de i ABC-tabellen og i ACD-tabellen.


Spørgsmålet er nu, hvilke egenskaber ved modellen i figur 23-??, der er kritiske for disse konklusioner. Om man ved at fjerne nogle kanter fra modellen eller ved at tilføje andre kanter kan ændre modelstrukturen således at analysen af sammenhængen mellem A og C skal foregå på en anden måde end den, som figur 23-?? lægger op til. Og selvfølgelig også om der er mo​del-kanter hvis status ingen betydning har for analysen af AC. Dette spørgsmål kan naturlig​vis kun besvares ved at man undersøger samtlige modeller, hvor der enten er tilføjet eller fjer​net en forbindelse mellem to variable, og i hver af disse modeller undersøger, om kollapsibi​li​tets egenskaberne for AB-relationen er de samme som i modellen, figur 23-??. Sådanne for​bin​delser vil vi i det efterfølgende omtale som relevante for AB-analysen. De efterfølgende to tabeller viser alle de variabel-forbindelser som er relevante for AB-analysen. Den første tabel, tabel 23-a, viser de relevante forbindelser, der ikke er tilstede i den aktuelle model, mens den anden viser de relevante forbindelser, der allerede er inkluderet i modellen. Oplysningerne om kollapsibilitetsegenskaberne skal sammenlignes med kollapsibilitetsegenskaberne i mo​dellen i figur 23-??, hvor B og C hver for sig separarer A og C, således at AC-relationen kan estimeres i både ABC- og ACD- tabellen, mens problemkernen for AC er givet ved den mar​gi​nale ABCD tabel. Samtlige marginale modeller for henholdsvis separatorer og problemker​nen er log-lineære modeller uden højere ordens vekselvirkninger:

ABC model = AB,AC,BC

ABD model = AB,AD, BD

ABCD model = AB,AC,AD,BC,BD,CD

Figur 23-aa og 23-bb viser modellerne efter inklusion af de to første relevante forbindelser i tabel 23-aa.

Tabel 23-a. Relevante forbindelser, der ikke er inkluderet i modellen

	Relevant 

forbindelse
	Separatorer1 for AB,

 hvis forbindelsen 

inkluderes
	Problemkerne for AB, 

hvis forbindelsen 

inkluderes
	Kommentarer vedrørende den log-lineære model

	AD
	D
	ACD
	3-faktor interaktion, ACD

	AE
	D
	ABCDEFGHI
	2-faktor AC-interaktion

	AF
	D
	ABCDEFGHI
	2-faktor AC-interaktion

	AG
	D
	ABCDEFGHI
	2-faktor AC-interaktion

	AH
	D
	ABCDEFGHI
	2-faktor AC-interaktion

	AI
	D
	ABCDEFGHI
	2-faktor AC-interaktion

	BC
	B
	ABC
	3-faktor interaktion, ABC

	CE
	B
	ABCDEFGHI
	2-faktor AC-interaktion

	CF
	B
	ABCDEFGHI
	2-faktor AC-interaktion

	CG
	B
	ABCDEFGHI
	2-faktor AC-interaktion

	CH
	B
	ABCDEFGHI
	2-faktor AC-interaktion

	CI
	B
	ABCDEFGHI
	2-faktor AC-interaktion


1: Oversigten indeholde kun minimale separatorer

Tabel 23-b. Relevante forbindelser, der er inkluderet i modellen

	Relevant 

forbindelse
	Separatorer1 for AB, 

hvis forbindelsen 

fjernes
	Problemkerne for AB,

 hvis forbindelsen

 fjernes
	Kommentarer vedrørende den log-lineære model

	AB
	ingen
	AC
	Analyse af marginal AC-tabel

	BD
	B D E F G H I 
	ABCDEFGHI
	2-faktor AC-interaktion

	CD
	ingen
	AC
	Analyse af marginal AC-tabel


1: Oversigten indeholde kun minimale separatorer

De to eksempler i figur 23-aa og 23-bb illustrerer dels relevansproblematikken, men viser og​så, hvor forsigtig man skal være, når man diskuterer forskellige modeller i termer af højere el​ler mindre grad af kompleksitet. Begge modeller er mere komplekse end modellen i figur 23-?? fordi de indeholder flere kanter – flere sammenhænge. Modellen i figur 23-aa hver der er en forbindelse mellem A og D er imidlertid i en vis forstand enklere end modellen uden sam​men​hæng mellem A og D, fordi analysen af sammenhængen mellem A og C i denne mo​del reduceres til et enkelt spørgsmål om sammenhæng i en tre-dimensionel mættet problem​kerne. I modellen uden sammenhæng mellem A og D er problemet mere komplekst selvom der i denne model er tale om en sammenhæng hvis styrke ikke påvirkes af andre variable. Sam​​menhængen mellem A og C kan ganske vist estimeres i den samme marginale trevejs tabel, som i modellen med forbindelse mellem A og D, men problemkernen omfatter fire va​riable, og der er en alternativ trevejs tabel, der også kan benyttes til analysen af sammen​hæn​gen mellem A og C.
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Figur 23-aa Markov graf for ni variable

[image: image17.png]



Figur 23-bb Markov graf for ni variable

Relevansfænomenet kan have betydning for både modelkontrollen og for modelsøgningen. 

Relevansbaseret modelkontrol
Hvis formålet med konstruktionen af en statistisk model er, at modellen skal danne baggrund for en statistisk analyse af et mindre antal særligt interessante variabelrelationer
, er det klart, at man i særlig grad bør fokusere på den relevante del af modellen, der har betydning for, om analyserne af de primære problemer bliver gennemført på den rigtige måde. Hvis det primære problem, der har ført til opstillingen af modellen i figur 23-??, er sammenhængen mel​lem A og C, er det relationerne i tabellerne 23-aa og 23-bb, der skal afprøves. Hypoteser om betinget uafhængighed mellem relevante variabelpar i tabel 23-aa skal kunne accepteres. Hvis nogle af disse hypoteser forkastes er det udtryk for, at der er mangler ved modellen, der i givet fald kan ødelægge analysen af sammenhængen mellem A og C. Tilsvarende skal hy​po​​teser om betinget uafhængighed for de relevante variabelpar i tabel 23-bb forkastes. Sker dette ikke, behøver det ganske vist ikke at være ødelæggende for analysen, fordi der stadig vil være tale om parametrisk kollapsibilitet i de marginale modeller, som analysen i følge model​len i figur 23-?? skal foretages i, men analysen ville blive enklere og risikoen for statistiske fejl vil blive reduceret, hvis man bevarer påstande om sammenhænge i modellen, selvom der ikke skulle være belæg for dem.


Udover de relevante sammenhænge i tabel 23-aa og 23-bb er der ikke grund til at bekym​re sig om modelstrukturen. Det indre af BDEFGHI komponenten har således ingen konse​kven​ser for analysen af sammenhængen mellem A og C. Der er altså – forudsat, at den rele​van​te del af modellen er i orden – ingen grund til at bekymre sig om denne del af modellen.

Ud fra en overordnet betragtning vil relevansanalyser føre til en langt mere fokuseret og me​ningsfuld modelkontrol end kontrolanalyser, der kun interesserer sig for globale vurderin​ger af om modellen generelt set passer til data. Relevanskontrollen forudsætter naturligvis, at man som forsker er i stand til at skelne mellem primære og sekundære problemer. Er man ikke det, er relevansanalyserne naturligvis ikke en option. Spørgsmålet er imidlertid om det i det hele taget kan tilrådes at give sig i kast med omfattende multivariate analyser – af en hvilken som helst art – hvis man ikke er i stand til at skelne mellem hvad der er vigtigt, og hvad der ikke er vigtigt. De erfaringer, som jeg har, fortæller mig, at det er en dårlig ide, men andre kan naturligvis have bedre oplevelser.

Relevansbaseret modelsøgning

Relevansanalyser kan også være en hjælp i forbindelse med model søgning. Antag for eksem​pel at modellen i figur 23-?? er den aktuelle model i forbindelse med en lokal model​søgning for variabel A hvor næste to kandidater er defineret ved elimination af enten AB-kanten eller AC-kanten. Muligheden for at eliminere AB-kanten afprøves ved separationshypoteserne, A(B|C og A(B|D, mens AC-kanten skal afprøves ved hypoteserne A(C|B og A(C|D. Antag, at samtlige nul-hypoteser accepteres, således at der skal tages stilling til hvilken kant der skal elimineres. Konventionelle strategier vil benytte p-værdierne som kriterier for beslut​ningen, og vil først fjerne den mindst signifikante og derefter afprøve den anden kant i for​hold til den reviderede mode. Der er ikke teoretisk belæg for at påstå, at dette skulle give bed​re mo​del​søg​nings​resultater end andre kriterier. Vurderinger af partielle ( koefficienter er et mere tiltalen​de kriterium, hvis man ikke ligefrem har fagligt substantielle argumenter. Vi kan imidlertid notere os, at de to kanter er indbyrdes relevante. Hvis den ene kant fjernes skal den anden kant derefter afprøves ved en hypotese om marginal uafhængighed mellem de to vari​ab​le. Før der tages endelig stilling vil det derfor være fornuftigt at afprøve hver af de to kan​ter i forhold til modeller hvor den anden kant er fjernet. Hvis begge kanter er insignifikante i de relevansreducerede modeller kan begge kanter fjernes i et hug, men hvis det kun er den ene der er signifikant i forhold til den reducerede model er det kun den anden, der skal elimi​ne​res.

Den strategi, der lægges op til her består altså af to faser:

1) Analyse af den gensidige relevans for samtlige kanter, der er blevet afprøvet, og hvor testresultaterne lægger op til elimination i backwards modelsøgning og inklusion i for​wards modelsøgning.

2) Afprøvning af kanter i af samtlige kanter, hvor andre relevante kanter er blevet eli​mi​neret/inkluderet. De nye testresultater omtales som relevansmodificerede testresul​ta​ter. Vurderingen af hvilke kandidater, der skal vælges som den næste aktuelle model, kommer herefter kun til at dreje sig om kandidater, hvor de relevansmodificerede test​resultater ikke modsiger de oprindelige testresultater.

Relevans strategien er naturligvis ikke fejlsikker – fejlsikre modelsøgningsstrategier findes desværre ikke – men den vil i komplicerede tilfælde give en hurtigere og mere målrettet mo​del​søgning med færre svipture til ikke holdbare modeller end modelsøgning baseret på mere eller mindre arbitrære kriterier for modelkvalitet.

Modelsøgning efter modelkontrol

Kontroversen mellem fortalerne for konfirmatoriske og eksplorative metoder er først og fremmest et spørgsmål om sort eller hvidt. At man enten forholder sig rent konfirmatorisk eller rent eksplorativt til analysen af data. 

Det ville naturligvis være det ideelle, hvis man som forsker er i stand til at opstille en sta​tistiske model ud fra den foreliggende faglige viden, hvor alt er i orden, og hvor model​kon​trol​len nærmest har karakter af en formsag. Man kan næsten få det indtryk, at de mest util​slørede kritikkere af eksplorative metoder har den opfat​telse at noget sådant rent faktisk er muligt. 

En skeptisk holdning til udfaldet af eksplorative metoder behøver imidlertid ikke at være udtryk for en blind tro på konfirmatoriske metoder eller et udslag af berøringsangst over for eksplorative metoder. Hvis man tager modelkontrollen alvorligt – dvs. gør sit bedste for at afsløre, at modellen har mangler – må man naturligvis se i øjnene, at modellen kan gå hen og blive afvist. I en sådan situation ville det naturligvis være det mest bekvemme, hvis man som statistikker kunne sende problemet tilbage til dem, som havde formuleret modellen, med en besked om at de enten måtte komme med et bedre modelforslag eller opgive analysen. Hvis det forholder sig sådan, at man rent faktisk har brugt al forhåndenværende viden før modellen blev formuleret sådan som fortalerne for konfirmatoriske analyser formodentlig forventer det, og hvis vi gå ud fra, at der er tale om seriøse forskere, der har styr på eksisterende teorier og resultater, kan man imidlertid ikke forvente, at der kommer noget ud af en sådan tilbagemel​ding. Det ville jo be​ty​de, at det indledende arbejde med modelkonstruktionen havde være for dårligt.

Eller med andre ord: Hvis der er tale om et seriøst projekt, og hvis den model, som man har konstrueret på baggrund af forhåndenværende viden, bliver forkastet, så tvinges man over i en eksplorativ analyse hvis man ønsker at forbedre modellen i stedet for at opgive projektet. Det ændrer naturligvis ikke ved de principielle problemer med eksplorative metoder, og det skal ikke ses for et argument for sådanne metoder. Resultater af eksplorative analyser er usik​re med risiko for cirkel- og fejlslutninger, men det er problemer, som man dels må se i øjnene og dels må leve med, fordi den forhåndenværende viden altså ikke er tilstrækkelig til at op​stil​le en model uden mangler. Det er altså ikke den eksplorative arbejdsmetode, der er ”skur​ken” i sådanne situationer. Det er den utilstrækkelige viden. Og det er klart det bedste at er​kende at den forhåndenværende viden er for ringe, end at nægte eller fortrænge dette pro​blem, så man kan fortsætte i en tilsyneladende konfirmatorisk modus operandi, hvor man ig​no​rerer at – eller endda nægter overhovedet at se efter om – modellen er for dårlig.


Ovenstående argumenter skal naturligvis ikke tages til indtægt for eksplorative analyser af samme type som de såkaldte kvalitative grounded theory analyser, hvor man gør en dyd ud af nødvendigheden, og analyserer sine data ud fra det eksplicitte udgangspunkt at man intet ved, og at al struktur – alle tolkninger af tendenser i datamaterialet – alene skal bygge på det, der kan findes i data. At påstå, at man hver gang starter på bar bund er (forhåbentligt) endnu mere urimeligt end at påstå, at man altid ved tilstrækkeligt til at opstille en holdbar statistisk model, hvor det eneste, der mangler, er at estimere nogle ukendte parametre. Om man kan lide det eller ej, så er eksplorative analyser noget man sjældent slipper helt for i forbindelse med multivariate analyser. Kunsten er ikke at forsøge at undgå det. Kunsten er at reducere det eksplorative bidrag til analyserne til det mindst mulige. Og at gøre det på en sådan måde, at modelfejlene og cirkelslutningerne bliver ubetydelige i forhold til analysens primære formål.

Modelspecifikation og estimation

På et eller andet tidspunkt vil der foreligge en model der findes acceptabel i forhold til formå​let med modellen selvom den muligvis ikke er fuldstændigt perfekt. Det er først, når vi er nå​et dertil, at den centrale del af analysen – beskrivelsen af de centrale dele af modellen – kan  be​gyndelse.


Det kan måske forekomme besynderligt at det er sådan i lyset af de problemer og det arbejde man typisk vil have haft med at nå frem til en acceptabel grafisk model. Og det vil måske virke endnu mere besynderligt, når det nu viser sig, at vi i den sidste del af analysen ikke kan stille os tilfredse med de grafiske modeller, og i stedet vender tilbage til de hæder​kro​ne​de log-lineære modeller.

Husk, at grafiske modeller er formuleret ved to antagelser – først om en rekursiv struktur og dernæst om at visse sammenhænge kan (bort)forklares af modellens øvrige variable. De log-lineære modeller bygger på de samme to typer antagelser plus en ekstra form for antagelse vedrørende homogene eller heterogene sammenhænge. I den sidste del af analysen er det den​ne form for antagelser som kommer i fokus, og derfor er de grafiske modeller ikke læn​gere til​strækkelige.

23.4 Eksempel 2
Vi vil illustrere den analysestrategi, der blev beskrevet i det foregående afsnit ved at gennem​regne et af eksemplerne fra de grafiske modellers barndom. Eksemplet er gennemregnet og be​skrevet af Whittaker (1990). Data stammer fra et såkaldt household survey i Rochester, England og indeholder følgende variable:


A: Om hustruen er økonomisk aktiv (nej/ja)


B: Hustruens alder, (- 38,39+)


C: Om manden er arbejdsløs (nej,ja)


D: Om der er et midreårigt barn (0-4 år) i familien (nej,ja)


E: Hustruens uddannelse (lav,høj)


F: Mandens uddannelse (lav,høj)


G: Om hustruen stamme fra Asien (nej,ja)


H Om der er et andet familiemedlem, der arbejder (nej,ja)

Det primære problem for den analyse, som Whittaker (1990) var spørgsmålet om hvorvidt der var sammenhæng mellem mandens arbejdsløshed (C) og hustruens arbejde, idet det forven​te​des at hustruen sjældnere bidrog til familiens økonomi når manden var arbejdsløs og derfor havde sværere ved at forsørge familien end når manden havde arbejde. De øvrige variable i ana​lysen blev kun inddraget fordi for at tage højde for eventuel confounding. Whittaker (1990) analyserede data ved hjælp af konventionelle grafiske modeller for sym​me​triske relationer og kom frem til den model, der er vist i figur 23.9.
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Figur 23.9 Markov graf foreslået af Whittaker (1990) for model for data 

fra et household survey i Rochdale, 1990.

Analysen blev fortaget på et tidspunkt, hvor grafiske kædemodeller endnu ikke var et etable​ret og let tilgængeligt redskab for analyse af sådanne data. I dag stikker det naturligvis i øjne​ne, at der er anvendt en symmetrisk grafisk model for disse data, fordi en sådan model er ba​se​ret på antagelser om betinget uafhængighed givet kontrolvariable, der overtræder de reg​ler som det rekursive kontrolprincip fastlægger. Vi vil derfor reanalysere disse data base​ret ved hjælp af en grafisk kædemodel med en mere tilfredsstillende rekursiv struktur. 

Det primære spørgsmål for reanalysen er det samme  som for den oprindelige analyse. For at illustrere arbejdsgangen i situationer, hvor man mener at kunne stille modellen op før analysen starter vil vi i mangel af bedre bruge den samme model, som Whittaker kom frem til, men med pile mellem variablene på de forskellige rekursive niveauer. Denne startmodel er vist i figur 23.10, hvor variablene er reorganiseret således at den rekursive struktur bliver mere tydelig.
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Figur 23.10 Startmodel for analyse af Rochdale data ved hjælp af en grafisk kædemodel.
Den modelkontrol, som vi vil foretage består af to dele. For det første en generel kontrol af at modellens påstande om betinget uafhængighed kan stå til troende og for det andet en kontrol af alle de modelegenskaber, der er relevante for den endelige analyse af problemet vedrøren​de mandens og hustruens arbejde. I begge tilfælde er der tale om afprøvninger af separations​hypo​teser. Resultaterne er vist i de efterfølgende tabeller, hvor det bemærkes, at der er et vist overlap mellem de to afprøvninger.


Figur 23.11 Kontrol af modellen i figur 23.10. Der er ikke beregnet eksakte p-værdier for test, hvor de asymptotiske p-værdier er større en 0.25.

Modelkontrollen falder – selvom man tager højde for at der er tale om multiple tests – uhel​digt ud for modellen. Der er evidens for sammenhæng mellem spørgsmålet om hustruen arbej​de (A) og mandens uddannelse (F) og også antydninger af sammenhæng mellem hustru​ens arbejde og alder (B). Begge variable har i konsekvenser for, hvorledes sammen​hængen mel​lem mandens og hustruens arbejde skal analyseres, så afvigelserne mellem model og data er relevante.


Kontrollen afslører også, at strukturen på det laveste rekursive niveau er helt forkert. Det er naturligvis ikke overraskende, fordi denne struktur er fremkommet ved at Whittaker (1990) har kontrolleret med variable på højere rekursive niveauer.


Næste trin er at forbedre modellen. Det er ikke muligt ud fra kommentarerne i Whittaker (1990) at finde saglige argumenter, der kunne forbedre modellen, og vi er derfor nødt til at forsøge med en eksplorativ modelsøgning i stedet. Startmodellen er givet i figur 23.10. Fra denne model vil vi søge lokalt ved in- og eksklusion af kanter først til variabel A (hustruens arbejde), der forekom at være den mest kritiske i forbindelse med startmodellen og den primæ​re hypotese, og derefter vil vi forsøge med modellen for det sidste rekursive niveau. Resultaterne er vist i de efterfølgende figurer.

resultater ind her

Den reviderede model fremtræder noget mer kompliceret end startmodellen. den er vist i fiur 23.??, hvor der er inkluderet partielle ( koefficienter, der fortæller noget om styrken og ret​nin​gen af associationer, der er inkluderet i modellen. Den efterfølgende modelkontrol (som ikke vises) accepterer modellen, således at det eneste, der står tilbage er at undersøge sam​men​hængen mellem mandens og hustruens arbejde.

[image: image20.png]=) i -
¥ 03— | g

o b _— s ok
o ot
@: beo
o
o5 @





Figur 23.?? Slutmodel efter modelsøgning

garbage

Output initialized at  11-04-2003 14:03:50

Repeated Monte Carlo tests:

  Critical level = 0.050

  NSIM =            1000

  B =              1.058

  Risk of accepting a significant result < 0.001

     -----     

***  Model search. Target variables: a - wifework  ***

Search mode = 1

Strategy    = 2

Direction   = 2

Search type = 2

Repeated Monte Carlo tests:

  Critical level = 0.050

  NSIM =            1000

  B =              1.058

  Risk of accepting a significant result < 0.001

Repeated Monte Carlo test

**** Step no. 1. Forward from current model ****

     Inclusion criteria: p >  0.050

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:a&h|db       2.6   3 0.458                      0.04 0.372            

 2:a&f|cdeg    13.7   8 0.090 0.107 (0.084-0.135)  0.32 0.002 0.004 (0.001-0.013) 1000    ++ 

 3:a&b|cdeg    15.0   7 0.036 0.031 (0.020-0.048) -0.28 0.008 0.019 (0.011-0.034) 1000 x  -  

 4:a&b|defg    15.0   9 0.091 0.066 (0.049-0.089) -0.23 0.027 0.028 (0.017-0.045) 1000    -  

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

4 test results have been saved

Critical level  0.050: 2 significant results

******    Evidence - Step no. 1     *****

----------------------------------------------------------

                         p-values             p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact Gamma asymp exact nsim

----------------------------------------------------------

 2:a&f|cdeg    13.7   8 0.090 0.107  0.32 0.002 0.004 1000    ++ 

 3:a&b|cdeg    15.0   7 0.036 0.031 -0.28 0.008 0.019 1000 *  -  

 4:a&b|defg    15.0   9 0.091 0.066 -0.23 0.027 0.028 1000    -  

----------------------------------------------------------

Significance of 

X²        ** : p < 0.01    * : 0.01 < P < 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 < p < 0.05 (One-sided)

----------------------------------------------------------

2 relevance hypotheses:

Mutual relevance of af and ab

Hypothesis 1 implied by inclusion of ab

Hypothesis 2 does not depend on af

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:a&f|cdegb   14.9  11 0.189 0.214 (0.183-0.249)  0.30 0.004 0.007 (0.003-0.018) 1000    ++ 

 2:a&b|defg    15.0   9 0.091 0.066 (0.049-0.089) -0.23 0.027 0.028 (0.017-0.045) 1000    -  

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

No relevance effect

-----------------------------------------------

Evidence after tests for relevance:

******    Evidence - Step no. 1     *****

----------------------------------------------------------

                         p-values             p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact Gamma asymp exact nsim

----------------------------------------------------------

 2:a&f|cdeg    13.7   8 0.090 0.107  0.32 0.002 0.004 1000    ++ 

 3:a&b|cdeg    15.0   7 0.036 0.031 -0.28 0.008 0.019 1000 *  -  

 4:a&b|defg    15.0   9 0.091 0.066 -0.23 0.027 0.028 1000    -  

----------------------------------------------------------

Significance of 

X²        ** : p < 0.01    * : 0.01 < P < 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 < p < 0.05 (One-sided)

----------------------------------------------------------

7 test results have been saved.

Search mode = 1

Strategy    = 2

Direction   = 2

Search type = 2

Repeated Monte Carlo tests:

  Critical level = 0.050

  NSIM =            1000

  B =              1.058

  Risk of accepting a significant result < 0.001

Repeated Monte Carlo test

**** Step no. 2. Forward from current model ****

     Inclusion criteria: p >  0.050

Results for hypothesis no. 1 replaces old results no. 1

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:a&h|db       2.6   3 0.458                      0.04 0.372            

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

7 test results have been saved

Critical level  0.050: 0 significant results

Search mode = 1

Strategy    = 0

Direction   = 2

Search type = 3

Repeated Monte Carlo tests:

  Critical level = 0.050

  NSIM =            1000

  B =              1.058

  Risk of accepting a significant result < 0.001

Repeated Monte Carlo test

**** Step no. 3. Backwards from current model ****

     Exclusion criteria: p >  0.050

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:a&c|efg     25.3   7 0.001 0.002 (0.000-0.010) -0.54 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 2:a&d|efgb    61.8  11 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.69 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 3:a&e|cdfgb   28.7  14 0.011 0.011 (0.005-0.023) -0.01 0.463 0.475 (0.435-0.516) 1000 x     

 4:a&f|cdegb   14.9  11 0.189 0.214 (0.183-0.249)  0.30 0.004 0.007 (0.003-0.018) 1000    ++ 

 5:a&g|cdefb   39.3  11 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.66 0.003 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 6:a&b|defg    15.0   9 0.091 0.066 (0.049-0.089) -0.23 0.027 0.028 (0.017-0.045) 1000    -  

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

11 test results have been saved

Critical level  0.050: 0 insignificant results

The model was revised during model search

Search history.

Step number:                                          3

Number of edges that have been changed since start:   2

Number of edges that were changed in the last step:   0

The current model were first encountered in step:     1

        step no

   init  1

af:   -  +

ab:   -  +

  +------------------------------+

  |                              |

  | Backwards from current model |

  |                              |

  +------------------------------+

Variable(s) of interest:

e: educwife

f: educhusb

g:    asian

b: wife age

Search mode = 1

Strategy    = 0

Direction   = 3

Search type = 3

Repeated Monte Carlo tests:

  Critical level = 0.050

  NSIM =            1000

  B =              1.058

  Risk of accepting a significant result < 0.001

Repeated Monte Carlo test

**** Step no. 1. Backwards from current model ****

     Exclusion criteria: p >  0.050

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:e&f         57.7   1 0.000 0.001 (0.000-0.008)  0.56 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx ++ 

 2:e&b          2.7   1 0.099 0.084 (0.064-0.109) -0.13 0.049 0.047 (0.033-0.067) 1000    -  

 3:f&g         18.3   1 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.63 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

3 test results have been saved

Critical level  0.050: 0 insignificant results

Search mode = 1

Strategy    = 2

Direction   = 3

Search type = 2

Repeated Monte Carlo tests:

  Critical level = 0.050

  NSIM =            1000

  B =              1.058

  Risk of accepting a significant result < 0.001

Repeated Monte Carlo test

**** Step no. 2. Forward from current model ****

     Inclusion criteria: p >  0.050

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:e&g|f       23.3   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.67 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 2:f&b|e       21.1   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.36 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 3:g&b|e       17.9   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.59 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 4:g&b|f       22.6   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.63 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

7 test results have been saved

Critical level  0.050: 3 significant results

2 relevance hypotheses:

Mutual relevance of eg and gb

Hypothesis 1 implied by inclusion of gb

Hypothesis 2 does not depend on eg

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:e&g|fb      26.1   3 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.64 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 2:g&b|e       17.9   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.59 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

No relevance effect

2 relevance hypotheses:

Mutual relevance of fb and gb

Hypothesis 1 implied by inclusion of gb

Hypothesis 2 does not depend on fb

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:f&b|eg      29.8   4 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.37 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 2:g&b|f       22.6   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.63 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

No relevance effect

-----------------------------------------------

Evidence after tests for relevance:

******    Evidence - Step no. 2     *****

----------------------------------------------------------

                         p-values             p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact Gamma asymp exact nsim

----------------------------------------------------------

 1:e&g|f       23.3   2 0.000 0.000 -0.67 0.000 0.000 1000 ** -- 

 2:f&b|e       21.1   2 0.000 0.000 -0.36 0.000 0.000 1000 ** -- 

 3:g&b|e       17.9   2 0.000 0.000 -0.59 0.000 0.000 1000 ** -- 

 4:g&b|f       22.6   2 0.000 0.000 -0.63 0.000 0.000 1000 ** -- 

----------------------------------------------------------

Significance of 

X²        ** : p < 0.01    * : 0.01 < P < 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 < p < 0.05 (One-sided)

----------------------------------------------------------

13 test results have been saved.

Search mode = 1

Strategy    = 2

Direction   = 3

Search type = 2

Repeated Monte Carlo tests:

  Critical level = 0.050

  NSIM =            1000

  B =              1.058

  Risk of accepting a significant result < 0.001

Repeated Monte Carlo test

**** Step no. 3. Forward from current model ****

     Inclusion criteria: p >  0.050

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:f&b|eg      29.8   4 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.37 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

13 test results have been saved

Critical level  0.050: 1 significant results

Search mode = 1

Strategy    = 0

Direction   = 3

Search type = 3

Repeated Monte Carlo tests:

  Critical level = 0.050

  NSIM =            1000

  B =              1.058

  Risk of accepting a significant result < 0.001

Repeated Monte Carlo test

**** Step no. 4. Backwards from current model ****

     Exclusion criteria: p >  0.050

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:e&f|gb      52.7   3 0.000 0.000 (0.000-0.007)  0.48 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx ++ 

 2:e&g|fb      26.1   3 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.64 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 3:e&b|fg       3.2   3 0.364 0.333 (0.139-0.608) -0.11 0.113 0.286 (0.110-0.564)   21       

 4:f&g|eb      20.1   4 0.000 0.001 (0.000-0.008) -0.58 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 5:f&b|eg      29.8   4 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.37 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 6:g&b|ef      25.5   4 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.68 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

17 test results have been saved

Critical level  0.050: 1 insignificant results

Search mode = 1

Strategy    = 0

Direction   = 3

Search type = 3

Repeated Monte Carlo tests:

  Critical level = 0.050

  NSIM =            1000

  B =              1.058

  Risk of accepting a significant result < 0.001

Repeated Monte Carlo test

**** Step no. 5. Backwards from current model ****

     Exclusion criteria: p >  0.050

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:e&f|g       57.7   2 0.000 0.002 (0.000-0.010)  0.49 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx ++ 

 2:e&g|f       23.3   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.67 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 3:f&g|eb      20.1   4 0.000 0.001 (0.000-0.008) -0.58 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

 4:f&b|g       32.0   2 0.000 0.002 (0.000-0.010) -0.41 0.000 0.002 (0.000-0.010) 1000 xx -- 

 5:g&b|f       22.6   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.63 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

19 test results have been saved

Critical level  0.050: 0 insignificant results

Search mode = 1

Strategy    = 2

Direction   = 3

Search type = 2

Repeated Monte Carlo tests:

  Critical level = 0.050

  NSIM =            1000

  B =              1.058

  Risk of accepting a significant result < 0.001

Repeated Monte Carlo test

**** Step no. 6. Forward from current model ****

     Inclusion criteria: p >  0.050

Results for hypothesis no. 1 replaces old results no. 15

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:e&b|fg       3.2   3 0.364 0.333 (0.139-0.608) -0.11 0.113 0.286 (0.110-0.564)   21       

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

19 test results have been saved

Critical level  0.050: 0 significant results

The model was revised during model search

Search history.

Step number:                                          6

Number of edges that have been changed since start:   4

Number of edges that were changed in the last step:   0

The current model were first encountered in step:     4

        step no

   init  2  3  4

eg:   -  +      

eb:   +        -

fb:   -     +   

gb:   -  +      

Project graph

Variables   achdefgb

wifework: a *+ +++++

 unempl.: c +*  +++ 

other wo: h   *+   +

   child: d + +*  ++

educwife: e ++  *++ 

educhusb: f ++  +*++

   asian: g ++ +++*+

wife age: b + ++ ++*

------------------------------

Log-linear generators/cliques:

LEVEL 1: (adefgb),(acefg),(hdb)

LEVEL 2: (dgb),(efgb)

LEVEL 3: (efg),(fgb)

------------------------------

Partial Gamma coefficients calculated under the above model

             a      c      h      d      e      f      g      b   

a:wifework   .    -0.537  0.038 -0.689 -0.011  0.295 -0.655 -0.226

c: unempl. -0.537   .     0.168  0.000 -0.325 -0.580  0.414 -0.077

h:other wo  0.038  0.168   .    -0.530 -0.146 -0.097  0.054  0.740

d:   child -0.689  0.000 -0.530   .     0.220  0.067  0.674 -0.939

e:educwife -0.011 -0.325 -0.146  0.220   .     0.490 -0.670 -0.105

f:educhusb  0.295 -0.580 -0.097  0.067  0.490   .    -0.579 -0.413

g:   asian -0.655  0.414  0.054  0.674 -0.670 -0.579   .    -0.627

b:wife age -0.226 -0.077  0.740 -0.939 -0.105 -0.413 -0.627   .   

Separation by Local Markov properties in 4410397 cases:

------------------------------------------------

    ad

Check of conditional independence assumptions

10 Hypotheses:

HYPOTHESIS  1:  a & h  |  d b

HYPOTHESIS  2:  c & h  |  d b

HYPOTHESIS  3:  c & d  |  a e f g

HYPOTHESIS  4:  c & b  |  a e f g

HYPOTHESIS  5:  h & e  |  d b

HYPOTHESIS  6:  h & f  |  d b

HYPOTHESIS  7:  h & g  |  d b

HYPOTHESIS  8:  d & e  |  g b

HYPOTHESIS  9:  d & f  |  g b

HYPOTHESIS 10:  e & b  |  f g

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:a&h|db       2.6   3 0.458                      0.04 0.372            

 2:c&h|db       6.1   3 0.106 0.096 (0.075-0.123)  0.17 0.157 0.154 (0.127-0.186) 1000       

 3:c&d|aefg    12.6  11 0.324                      0.00 0.500            

 4:c&b|aefg    14.4  10 0.156 0.140 (0.114-0.171) -0.08 0.312 0.312 (0.276-0.351) 1000       

 5:h&e|db       2.8   3 0.416 0.413 (0.374-0.454) -0.15 0.079 0.079 (0.060-0.104) 1000       

 6:h&f|db       2.2   3 0.530 0.535 (0.494-0.575) -0.10 0.183 0.178 (0.149-0.211) 1000       

 7:h&g|db       2.6   3 0.453                      0.05 0.417            

 8:d&e|gb       5.1   4 0.282 0.301 (0.265-0.340)  0.22 0.029 0.026 (0.016-0.042) 1000    +  

 9:d&f|gb       1.8   3 0.616                      0.07 0.280            

10:e&b|fg       3.2   3 0.364 0.351 (0.313-0.391) -0.11 0.113 0.105 (0.083-0.133) 1000       

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------

Relevance check for a&c

6 Hypotheses:

HYPOTHESIS  1:  c & h  |  d b

HYPOTHESIS  2:  c & d  |  a e f g

HYPOTHESIS  3:  c & b  |  a e f g

HYPOTHESIS  4:  c & e  |  a f g

HYPOTHESIS  5:  c & f  |  a e g

HYPOTHESIS  6:  c & g  |  a e f

The first 3 hypotheses must be accepted

--------------------------------------------------------------------------------------

                         p-values                           p-values

Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim

--------------------------------------------------------------------------------------

 1:c&h|db       6.1   3 0.106 0.096 (0.075-0.123)  0.17 0.157 0.154 (0.127-0.186) 1000       

 2:c&d|aefg    12.6  11 0.324                      0.00 0.500            

 3:c&b|aefg    14.4  10 0.156 0.140 (0.114-0.171) -0.08 0.312 0.312 (0.276-0.351) 1000       

 4:c&e|afg     10.6   6 0.103 0.093 (0.072-0.119) -0.33 0.018 0.022 (0.013-0.037) 1000    -  

 5:c&f|aeg     15.2   6 0.019 0.018 (0.010-0.032) -0.58 0.001 0.000 (0.000-0.007) 1000 x  -- 

 6:c&g|aef     25.5   7 0.001 0.045 (0.031-0.065)  0.41 0.009 0.010 (0.005-0.022) 1000 x  ++ 

--------------------------------------------------------------------------------------

Significance of 

X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05

Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)

--------------------------------------------------------------------------------------













--------------------------------------------------------------------------------------


                         p-values                           p-values


Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim


--------------------------------------------------------------------------------------


 1:a&h|db       2.6   3 0.458                      0.04 0.372            


 2:a&f|cdeg    13.7   8 0.090 0.107 (0.084-0.135)  0.32 0.002 0.004 (0.001-0.013) 1000    ++ 


 3:a&b|cdeg    15.0   7 0.036 0.031 (0.020-0.048) -0.28 0.008 0.019 (0.011-0.034) 1000 x  -  


 4:a&b|defg    15.0   9 0.091 0.066 (0.049-0.089) -0.23 0.027 0.028 (0.017-0.045) 1000    -  


 5:c&h|db       6.1   3 0.106 0.096 (0.075-0.123)  0.17 0.157 0.154 (0.127-0.186) 1000       


 6:c&d|aefg    12.6  11 0.324                      0.00 0.500            


 7:c&b|aefg    14.4  10 0.156 0.140 (0.114-0.171) -0.08 0.312 0.312 (0.276-0.351) 1000       


 8:c&b|defg     8.3   9 0.505                     -0.08 0.322            


 9:h&e|db       2.8   3 0.416 0.413 (0.374-0.454) -0.15 0.079 0.079 (0.060-0.104) 1000       


10:h&f|db       2.2   3 0.530 0.535 (0.494-0.575) -0.10 0.183 0.178 (0.149-0.211) 1000       


11:h&g|db       2.6   3 0.453                      0.05 0.417            


12:d&e|gb       5.1   4 0.282 0.301 (0.265-0.340)  0.22 0.029 0.026 (0.016-0.042) 1000    +  


13:d&f|gb       1.8   3 0.616                      0.07 0.280            


14:e&g|f       23.3   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.67 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 


15:f&b|e       21.1   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.36 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 


16:g&b|e       17.9   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.59 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 


17:g&b|f       22.6   2 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.63 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 


--------------------------------------------------------------------------------------





Relevance check for a&c The first 8 hypotheses must be accepted





--------------------------------------------------------------------------------------


                         p-values                           p-values


Hypothesis       X²  df asymp exact               Gamma asymp exact               nsim


--------------------------------------------------------------------------------------


 1:a&h|db       2.6   3 0.458                      0.04 0.372            


 2:a&f|cdeg    13.7   8 0.090 0.107 (0.084-0.135)  0.32 0.002 0.004 (0.001-0.013) 1000    ++ 


 3:a&b|cdeg    15.0   7 0.036 0.031 (0.020-0.048) -0.28 0.008 0.019 (0.011-0.034) 1000 x  -  


 4:a&b|defg    15.0   9 0.091 0.066 (0.049-0.089) -0.23 0.027 0.028 (0.017-0.045) 1000    -  


 5:c&h|db       6.1   3 0.106 0.096 (0.075-0.123)  0.17 0.157 0.154 (0.127-0.186) 1000       


 6:c&d|aefg    12.6  11 0.324                      0.00 0.500            


 7:c&b|aefg    14.4  10 0.156 0.140 (0.114-0.171) -0.08 0.312 0.312 (0.276-0.351) 1000       


 8:c&b|defg     8.3   9 0.505                     -0.08 0.322            


 9:a&d|ceg     47.6   6 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.54 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 


10:a&d|efg     51.9   7 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.60 0.000 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 


11:a&e|cdg     18.8   6 0.005 0.004 (0.001-0.013)  0.09 0.202 0.218 (0.186-0.253) 1000 xx    


12:a&g|cde     42.0   7 0.000 0.000 (0.000-0.007) -0.74 0.001 0.000 (0.000-0.007) 1000 xx -- 


13:c&e|afg     10.6   6 0.103 0.093 (0.072-0.119) -0.33 0.018 0.022 (0.013-0.037) 1000    -  


14:c&f|aeg     15.2   6 0.019 0.018 (0.010-0.032) -0.58 0.001 0.000 (0.000-0.007) 1000 x  -- 


15:c&f|deg     25.6   7 0.001 0.000 (0.000-0.007) -0.57 0.000 0.001 (0.000-0.008) 1000 xx -- 


16:c&g|aef     25.5   7 0.001 0.045 (0.031-0.065)  0.41 0.009 0.010 (0.005-0.022) 1000 x  ++ 


--------------------------------------------------------------------------------------


Significance of 


X²        xx : p < 0.01    x : 0.01 <= P <= 0.05


Gamma  ++/-- : p < 0.01  +/- : 0.01 <= p <= 0.05 (One-sided)


--------------------------------------------------------------------------------------











Separation ved komplette delmængder af variable betyder at den simultane sandsynlighed kan dekomponeres på en måde, der fører til stærk kollapsibilitet i den forstand, at der eksisterer kollapsede modeller hvor visse maksimum likelihood estimater og likelihood ratio test er de samme i den komplette og ide kollapsede modeller.





Marginale modeller har nogen gange en log-lineær parametrisk struktur, der er enklere end den som den marginale grafiske model implicerer.





Separation implicerer parametrisk kollapsibilitet i grafiske modeller for kategoriske variable





Hvis alle indirekte veje mellem to variable, X og Y, går gennem mindst en variabel i et sæt af separator variable, S, så følger det, at modellen er parametrisk kollapsibel på den marginale XYS-tabel i den forstand, at samtlige parametre, der vedrører relationen mellem X og Y er de samme i den komplette og den marginale model.





Separationssætningen


To delmængder af variable, U og V, er separeret af en tredje delmængde, W, hvis alle veje fra variable i U til variable i V går igennem mindst en variabel i W.





Når dette sker er U og V betinget uafhængige givet W





Den betingede fordeling af en delmængde af variable givet de værdierne af de resterende variable er en grafisk model. 





Grafiske modeller kollapser på grafiske marginale modeller





Grafiske modeller for kategoriserede data er log-lineære modeller med generatorer, der svarer til klikerne i Markov grafen





Markov grafen





Markov grafen defineres ved at lade punkterne repræsentere variable.





Variable, der er betinget uafhængige givet alle andre aktive variable forbindes hverken med pile eller kanter uden retning.





Variable, der er betinget afhængige givet alle andre aktive variable forbindes med kanter, hvis de er på samme rekursive niveau, og med pile pegende fra lavere til højere niveauer, hvis de er på forskellige niveauer.





Antagelser, type 2


En grafisk model er defineret ved antagelser om at visse variabel�par er betinget uafhængige givet alle variable på samme eller lave�re niveauer i den rekursive struktur.





Antagelse, type 1


Den første antagelse, der definerer den familie af modeller, som dette kapitel handler om, er at det – før analysen går i gang – er muligt at fastlægge en meningsfuld rekursiv struktur for variablene.














� Litteraturen om grafiske modeller er ikke helt konsistent med hensyn til terminologien. Det, der her omtales som Markov grafer, omtales andre steder som uafhængighedsgrafer, interaktionsgrafer eller lignende. Da de centrale egenskaber ved de grafiske modeller omtales som Markov egenskaber, er det mest hensigtsmæssigt at referere til graferne som Markov grafer.


� Grafiske modeller kan defineres for både kontinuerte og kategoriske variable. Den grundlæggende definition er den samme for forskellige typer af variable, men nogen af egenskaberne for modeller med kontinuerte eller blandede kontinuerte og kategoriske variable afviger fra resultaterne for kategoriske variable.


� En klike I en graf er en maksimal mængde af fuldstændigt sammenhængende knuder. 


� En delgraf svarende til en delmængde af knuder består af disse knuder plus forbindelserne mellem disse knuder I den komplette graf.


� Hvis der er variable i Bi der ikke er sammenkædede i den komplette graf må disse variable have separatorer i Wi. V kan derfor ikke indeholde samtlige separatorer for disse variable. Der kan derfor ikke udledes noget om betinget uafhængighed  af disse variable i modellen for V,  fordi V ikke indeholder samtlige separatorer for variablene. 


� Henvisning til litteratur om D-separatorer.


� Eksemplerne i kapitel 10 vedrørende rygevaner og helbred er illustrationer af fordelene ved ( koefficienterne.


� Den ensidede p-værdi skal ganges med 2.


� Læseren opfordres til at finde klikerne i graferne med og uden AB-kanten for at kontrollere, at påstandene om den log-lineære struktur er korrekt.


� Hvor man typisk taler om variabelselektion i stedet for modelsøgning, fordi det jo handler om hvilke variable, man skal inkludere i regressionsanalyserne.


� Med mindre man da ønsker at gå i marken med et budskab om, at det alle andre undersøgelser plejer at vise er forkert. Det kan selvfølgelig forekomme, men man skal tænke sig godt og selvkritisk om før man vælger denne udvej.


� Husk, at type I fejl forekommer.


� Jf. afsnit 10.12.2.


� Dvs. de relationer, der i kapitel 13 blev omtalt som de primære problemer.
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