EKONOMIHOGSKOLAN
Lunds universitet
Statistiska Institutionen

En analys av forvantad medellivslangd i
varldens lander 1996—97

THHURIL
phoggg i RELILLERER!

I >80
<72
[C1<62
[C]<52
Bl <42
<32

Examensuppsats i statistik 61-90 hp

2009-05-18
Farhad H. Alinaghizadeh
Handledare: Mats Hagnell



Inledning

Inledning

Manga studier visar att medellivslangden hos befolkningar i varlden varierar mellan
landerna och orsakerna till det kan vara bade socioekonomiska och demografiska. I
denna uppsats beskrivs en analysteknik for att visa forvantad medellivslangd for
manniskor 6ver hela varlden. Jag har anviant en multivariat modell med multipelva-
riabler. Detta kan dock medfora multikollinjaritetsproblem; varfor jag har valt prin-
cipalkomponentsanalys for att undvika reducering av data. Resultatet visar att en
enkel regressionsmodell med bara en principalkomponent som forklaringsvariabel i
modellen gar bra.

I uppsatsen presenterar jag en generell selektion av alla utvalda variabler (16 variab-
ler) i en och samma modell, och enstaka beskrivande statistik av forklaringsvariabler
presenteras med medelvarde, standardavvikelse och multipel korrelationsmatris.

Analyserna utfors forst med analysmetoden multipel regression, darefter foljer en
analys av korrelationsstruktur (Gabriel’s biplot) for att pavisa variabler som troligen
har liten inverkan i detta sammanhang. For att undvika multikollinjaritetsproblem
anvands “ridge regression” som ett forslag, men detta loser inte problemet eftersom
variablerna ar hogt korrelerade. Resultatet frdn analyserna jamfors med principal-
komponentsanalys.

Slutligen jamfors resultaten fran de olika metoderna med determinationskoefficien-
ter R2 och R2(pred). PROC REG, ODS och PROC PRINCOMP i SAS version 9.2 an-
vands for att analysera data.

Nyckelord: Multipel regression (REG), principalkomponentsanalys (PCA), Multi-
kollinjaritet, Kondition index, Ridge regression (RREG), Variance Inflation Factor
(VIF), Predicted residual (PRESS), determinationskoefficienter (R2), Gabriel’s biplot



Abstract

Abstract

Many studies show that socioeconomic and demographic variables have a strong link
with human health which in turn affects life expectancy and age. This paper presents
the results of a principal component regression analysis, in order to describe a good
regression model for mean age of the population of all the countries in the world. The
data are from “Philips Geographical Digest” and “World Resources” Annuals 96-97).

This paper does not search for individual explanatory variables, but a multivariate
model in which the entire variables (16 variables) are included in the same model.
Use of all variables at the same time create a multicollinearity problem, therefore,
principal component analysis were selected as the main analytical techniques to
avoid reduction of data. The results of analysis show that we can use a simple regres-
sion model with only one principal component as the explanatory variable.

This is a general assessment of all the selected variables in one simple model from an
statistical point of view, and occasional descriptive statistics are presented with
mean, SE and intercorrelation matrix to improve multicollinearity.

The analysis starts with the classical method of multiple regressions, followed by
ridge regression, principal component analysis and an analysis of the correlation’s
structure by “Gabriel’s biplot” to detect the variables that have less impact in this
context. To avoid problems with multicollinearity, “ridge regression” was used as the
first alternative, but ridge regression did not solve the problem with multicollinearity
because all the explanatory variables were strongly correlated. The results of ridge
regression and multiple regression models were compared with results of principal
component regression (pci1, pci-pc4). Results from the different methods were com-
pared by the determination coefficients R2 and R2(pred.). PROC REG, PROC PRIN-
COMP in SAS version 9.2 is used to analyze the data.



Bakgrund

Bakgrund

Manniskors medellivslangd skiljer sig at fran land till land, och spannet ligger mellan
40 och 80 ar (enligt "Philips Geographical Digest” och "World Resources” arsbocker
96-97). Det finns sdkert manga orsaker till skillnaderna, och i min uppsats forsoker
jag pa ett enkelt sitt hitta den "basta modellen” som kan forklara detta, med data
som kommer fran dessa kallor. Jag har valt ett praktiskt exempel av en statistisk me-
tod (principalkomponentregression) fran framfor allt tillgaingligheten av demografis-
ka och ekonomiska forklaringsvariabler som har ett starkt samband med medellivs-
langd. Det finns mycket skrivet om medellivslangd, dels i olika samhallsvetenskapliga
skrifter och dels i media t.ex. EU:s statistikbyra Eurostat och varldssamfunden m.m.
och i samband med att man analyserar socioekonomiska faktorer.

Om vi bortser fran medicinska och epidemiologiska faktorer och det faktum att ett
land inte ar homogent, finns det ménga faktorer som har ett starkt samband med
landets genomsnittliga medellivslingd. Denna uppsats antar utmaningen och forso-
ker pa ett konkret sitt anpassa en modell med ett fatal forklaringsvariabler, men
som innehéller s mycket information fran data som majligt.

Data

Syftet med denna uppsats ar att hitta en modell som kan beskriva den forviantade
medellivslangden i viarldens lander under perioden 1996—1997 med hjilp av ett antal
kontinuerliga forklaringsvariabler. Urvalet av forklaringsvariabler i denna studie ar
mer subjektivt, och nar det giller aldersgrupper, yrkesomraden eller inkomstkallor i
landerna ar variablerna klassindelade och anger en andel av de observerade totala
frekvenserna.

Kéllpresentation

I mitt arbete med att samla in data: har jag besokte flera bibliotek och ringt till fore-
ningar/institutioner sdsom Miljoinstitutet i Lund och Foreningen Miljobiblioteket i
Lund for att fa ta pa bocker med statistik som passade till studien. Sedan har jag regi-
strerat data i datafiler for bearbetning.

De 16 variablerna som valts ut for analys, kommer fran nedanstaende kallor:
1-WORLD RESOURCES (WR) the urban environment 1996—97

Denna bok publiceras en gang om aret och enligt boken kommer de flesta inkludera-
de killorna fran World Resources Institute, United Nations Environment Program-
me, United Nations Development Programme och World Bank.

2-Philips Geographical Digest (PG) 1996—97

Skillnaden mellan dessa tva kéallor ar att WR har reducerat observationerna till 152
lander och i PG finns 6ver 174 lander, dven utsprida 6ar som tillhor t.ex. USA, Eng-
land och Frankrike.

Urval av data och antal forklaringsvariabler

Fran ungefar 61 mojliga variabler har jag valt att anvanda 16 variabler (tabell 1) med
X11 som responsvariabel (en gemensam variabel for bdda konen). Forsta skilet ar
bortfall i de borttagna variablerna, vilka orsakar problem vid multivariata dataanaly-



Data

ser och det andra ar att korrelationen mellan dessa valda variabler ar strak. Ett tredje
skal ar variablernas skaltyp dar de valda variablerna har ungefar samma skaltyp och
mindre spridning (standardavvikelser). Responsvariabeln X11 ar i hog grad korrele-
rad med alla valda forklaringsvariablerna. Korrelationen mellan X15 och responsva-
riabeln X11 ger det hogsta korrelationskoefficienten (r=-0,96), vilket betyder att den
forsta valda variabeln for modellanpassning i en regressionsanalys bor vara X15.

Tabell 1 Beskrivning av variabler och kallor

X2: Befolkningsférandring Philips Geographical digest 1996 — 97 Heinemann
Befolkningsékning eller -minskning i % per ar.
Anledning: Har storleken pa befolkningsokningen eller -minskningen nagon inverkan pa landets medellivslangd?

X3: Stadsbefolkning i procent av befolkningen Philips Geographical Digest 1996 — 97 Heinemann

X4: Antal fodda barn per kvinna Philips Geographical digest 1996 — 97 Heinemann

Antalet barn som en kvinna i genomsnitt foder under sin livstid.

Anledning: Har antalet barn som en kvinna foder under sin livstid ndgon betydelse for hur gammal hon blir?

X11: Forvantade medellivslangd vid fodelsen 90 — 95 World Resources Tabell 8.2

Forvantad livslangd vid fodelsen ar medelvardet av de antal ar som ett nyfott barn forvantas leva om den aldersspecifika dodligheten ar
tillamplig under hela hans eller hennes livstid.

Anledning: Denna variabel & mer jamforbar med de andra som vi har i databasen eftersom den &r frn ungefar samma tid. Denna variabel ar
den mest vasentliga i hela uppsatsen. De flesta jamforelser skall géras med utgangspunkt fran denna variabel.

X12: Andel av befolkningen i aldern 0 — 14 ar Philips Geographical Digest 1996 — 97 Heinemann
X13: Andel av befolkningen i &ldern 15 — 59 ar Philips Geographical Digest 1996 — 97 Heinemann
X14: Andel av befolkningen i ldern 60+ &r Philips Geographical Digest 1996 — 97 Heinemann
Befolkningen indelad i olika aldersgrupper.

Anledning: Har det ndgon betydelse for ett lands medellivslangd hur aldersfordelningen ser ut?

X15: Spédbarnsdadlighetsfrekvens per 1000 levande fodda 1990 — 95 World Resources Tabell. 8.3

Spadbarnsdddlighetsfrekvensen per 1000 levande fodda ar sannolikheten att do vid exakt 1 ars alder multiplicerad med 1000.

Anledning: Hog spadbarnsdadlighet ger troligen lagre medellivslangd an vad 1&g spadbarnsdodlighet ger. Denna variabel &r intimt forknip-
pad med medellivsl&ngdsvariablerna.

X16: Fodelsefrekvens per 1000 méanniskor Philips Geographical digest 1996 — 97 Heinemann
Antal fodda per 1000 manniskor.
Anledning: Paverkas medellivslangden om ett land har hog nativitet?

X17:Dédlighetsfrekvens per 1000 ménniskor Philips Geographical digest 1996 — 97 Heinemann

Antal doda per 1000 méanniskor.

Anledning: Denna variabeln tillsammans med den féregdende paverkar landets befolkningstillvaxt och darmed ocksd landets férmaga att
forsorja sina medborgare med mat.

X42:1nkomstkallor i procent Jordbruk Philips Geographical digest 1996 — 97 Heinemann

X43:Inkomstkallor i procent Industri Philips Geographical digest 1996 — 97 Heinemann

X44:Inkomstkallor i procent Tjanstesektorn Philips Geographical digest 1996 — 97 Heinemann

Olika inkomstkallor. Dessa variabler ger svar pa inom vilken typ av sysselsattning som ménniskorna far sin inkomst.
Anledning: Spelar férdelningen av dessa tre variabler ndgon roll fér manniskors férmaga att forsorja sig?

X45: Andelen manniskor sysselsatta med jordbruk i procent av folkméangden Philips Geographical digest 1996 — 97 Heinemann
Motsvarande X42-X44.

Andelen av landets invanare sysselsatt med jordbruk.

Anledning: Har fordelningen av vad manniskor arbetar med nagon betydelse for landets medellivslangd? Gar det att pavisa nagot samband
mellan t.ex. hég andel sysselsatta inom jordbruk och hdg medellivslangd eller tvartom?

X46: Andelen sysselsatta inom industrin i procent Philips Geographical digest 1996 — 97 Heinemann

Motsvarande X42—-X44.

X47: Andelen sysselsatta med service i procent Philips Geographical digest 1996 — 97 Heinemann

Motsvarande X45.

X50: Vuxnas las- och skrivkunnighet i procent Philips Geographical digest 1996 — 97 Heinemann

Denna variabeln behandlar manniskor dver 15 &r som kan lisa och skriva. UNESCO definierar en person som icke las- och skrivkunnig om
personen inte kan lasa och skriva en kort beréttelse om sitt dagliga liv.

Anledning: Paverkar las- och skrivkunnighet manniskors hilsa och darmed &ven deras livslangd?

Socioekonomiska variabler

I ett rikt land lever invanarna langre dn invanarna i ett fattigt land. De ekonomiska
variablerna ar darfor med for att de kan tankas forklara en stor del av skillnaderna i



Metod

hélsa och medellivslangden mellan ldnder. Ett typiskt exempel dr Kuwait och Afgha-
nistan som ligger i samma geografiska omrade men skiljer sig at dramatisk.

Demografiska variabler

Det har visat sig att alla demografiska forklaringsvariabler har ett starkt samband
med i forsta hand halsa och i andra hand medellivslingd. Bland de valda demografis-
ka variablerna finns det ett antal forklaringsvariabler som kan forklara medellivs-
langden hos de olika landerna. Sddana variabler som spadbarnsdddlighet (X15), antal
fodda barn per kvinna (X4), fodelsetal per 1 000 manniskor (X16) och dodstal per
1 000 manniskor (X17) har troligen stor betydelse nar man skall forklara medellivs-
langden och sjalvklart ar de starkt korrelerade med varandra och med responsvaria-
beln (X11). Vuxnas las- och skrivkunnighet i procent (X50) ar en typisk variabel som
ofta anvinds for att visa skillnader mellan varldsdelar.

Jag har med avsikt inte tagit med variabler av typen rokning, alkoholkonsumtion etc.
eftersom studien ar ldngt fran en studie i medicin eller epidemiologi.

Problem med bortfall

Ett kant problem inom multivariata dataanalyser och multipelregression analys ar
bortfallet. Det racker att en observation saknar ett virde sa utesluts observationen
fran analysen. Det finns metoder for att ersatta saknade varden eller hantera proble-
met pa ett korrekt siatt, men den tekniken har jag inte anvint i denna uppsats. Efter-
som variablerna i vart fall skiljer sig vildigt mycket at fran land till land sa blir inte
det imputerade virdet representativt for landet ifraga. Anledningen till detta ar att
vissa lander ar vildigt stora och andra ar valdigt sma sa ifrdga om rent numeriska
varden skiljer sig t.ex. Ryssland och Danmark for mycket at for att det skall vara me-
ningsfullt att anvdnda Ryssland som grund for att ersidtta Danmarks saknade varde.
Darfor valde jag 144 av 174 mojliga lander, namligen de som hade fullstindiga data i
de 16 valda variablerna (se appendix-3).

Metod

Denna uppsats demonstrerar och utviarderar anviandningen av principalkomponenter
vid regressionsanalys samt beskriver metoderna for att vilja de variabler som kan
forklara medellivslingden i varldens lander med sa fa forklaringsvariabler som moj-
ligt i en regressionsmodell dar alla forklaringsvariabler ar starkt korrelerade med
varandra. De underliggande dimensionerna av data kan belysas enklare och battre
med principalkomponentanalys dn med konventionella regressionsmetoder. Forlus-
ten av informationen ar minimal och de variabler som inte ar adekvata i principal-
komponentanalys kan forkastas.

Multivariata metoder

Vid anviandning av principalkomponentsanalysmetod givet multikollinjaritets forhal-
lande i data (redundant information t.ex. X42-X44 och X45-X47), kan man anda be-
hélla alla variabler i analysen, genom att varje principalkomponentsekvation karakta-
riseras av ett antal variabler (genom deras tecken och proportionsforklaring av vari-
ans i principalkomponentsladdningar). Vidare kan man anvanda dessa skattade prin-
cipalkomponentsladdningar som en forklaringsvariabel i en regressionsmodell eller
andra analysmetoder (Rawlings 1988).



Metod IR

P4 jakt efter den basta modellen

Vid regressionsanalys anvands ofta analys av residualer och inflytelserika observatio-
ner for att avgora vilka modell som ar bast anpassade till data. Metoderna harleds
inte hir, t.ex. COOK’S D, DFFITS, DFBETAS och COVRATIO. Dessa diagnostiska
metoder anvands ofta vid regressionsanalys och ar tillgangliga via all statistisk mjuk-
vara med tillgang till olika grafiska presentationer av analysresultat (t.ex. SAS, SPSS,
STATISTICA, STATA, MiniTab).

Multikollinjaritetsproblem

Vid analyser av stora databaser med multivariata data gor man traditionellt regres-
sionsanalyser for att forklara multipel relationen (R2) eller forklarad varians mellan
forklaringsvariablerna mot en responsvariabel. Normalt innebar det att man utfor
maéanga kontroller av normalitetsantagande, multikollinjaritet, residualer samt test av
modellanpassning vilket leder till att den slutliga regressionsmodellen kan innehélla
farre antal variabler eller nyskapade variabler. Att anvanda sig av olika tillimpade
regressionsmetoder med hinsyn till dagens mojligheter ar inte sa svart, men i sjalva
verket ar det tidskravande och komplext eftersom man maste granska resultaten
noga (residualer, diagnostiska test etc.) och 6verviaga forhallandena mellan forklar-
ingsvariabler (multikollinjaritet, kollinjaritetsdiagnostik, normalitet etc.).

Konditionsindex:
Konditionsindex ar ett matt pa multikollinjaritet i data.

ﬂmax
Oy = (l_j (1)

Belsley, Kuh och Welsch (1980) foreslar beriakningsmetoden "konditionsindex” for
att avgora multikollinjaritet vid regressionsanalys, och vidare forslar de att ett tal pa
30-100 indikerar mattlig till stark multikollinjaritet.

Skattning av VIF (Variance Inflation Factor) och Toleransvarde

Det finns manga metoder for att uppticka multikollinjaritetsproblemet, och en av
dem &r VIF (Variance Inflation Factor) som skattar hur mycket av variansen i skatt-
ningar av regressionskoefficienten g ar p&verkad jamfért med nar en oberoende
variabel inte ar linjart relaterad. Om vi anta att p ar korrelationsmatrisen for de
oberoende variablerna, diagonalelement i p~* kallas for VIF.

1
—R?
1 R]

VIF; = (2)

R} =forklaringsgrad (determinationskoefficient) av Xi pa 6vriga oberoende variabler
1-— Rjz = tolerans (3)

Toleransvarde (1 — Rjz) mindre 4n 0,01 anger dalig anpassning av variabler (Berk
1977).
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Ridge regression

Ridge regression ar utvecklad av Hoerl och Kennard (1970). Metoden ar baserad pa
forandringen av minsta kvadratmetoden som tillater ensidigt "biased” skattningar av
regressionslinjens koefficienter. Reducerad varians vid ridge regressionsskattningar
ger ofta mindre medelkvadratfel (MSE) jamfort med den sedvanliga minstakvadrat-
metoden (OLS eller BLUP). Dessa skattningar ar forslagsvis mer objektiva, eftersom
de har en storre sannolikhet att vara narmare de sanna parameterviardena (John

1984).

I regressionsanalyser ar multikollinjaritet ett problem nar tva eller flera forklarings-
variabler ar korrelerade med varandra eller ar beroende av varandra. Med multikol-
linjaritet menar vi att tva eller flera av variablerna ar redundanta i modellen eller har
samma information. Linjart beroende i skattningar av regressionskoefficienter pa-
verkas av detta. Redundant information betyder att vad en variabel forklarar om Y ar
exakt samma som en annan variabel forklarar. I detta fall kan tva eller flera redun-
danta forklaringsvariabler bli fullstandigt opalitliga eftersom b; skulle skatta samma
effekt for xi som andra b. Vidare skulle (X X)~! inte existera for att nimnaren 1-r2 ar
noll. Som en konsekvens av detta kan virdet for §; inte skattas eftersom elementen
for inversmatriserna och koefficienterna blir ganska stora (Younger 1979). En annan
konsekvens av multikollinjéritet ar att variansskattningarna vid minsta kvadratskatt-
ningarna blir for stora, vilket i sin tur ger bredare konfidensintervaller; sa ju mer
multikollinjaritet det finns, desto mindre tolkningsbara parametrar. Kort sagt, multi-
kollinjaritet paverkar alla skattningar vid regressionsanalys, minsta kvadratskattning
av regressionskoefficienter, medelkvadratfel (MSE), t-test, kvadratsummor och sist
determinationskoefficienten R2.

Det finns manga metoder for att hantera multikollinjaritet och négra av dem ar ridge
regression, principalkomponentsanalys, partial least squares regression! och conti-
nuum regression2 (Belsley, 1980). Som namnts har koefficientskattningar i multipel
linjar regression sitt krav pa att modellparametrar ska vara oberoende (forklaringsva-
riablernas forhallande). Nar forklaringsvariablerna ar korrelerade och kolumnerna i
designmatris X har ett approximativ linjart beroende, blir matrisen (X’ X)-* nastan
singuldr. Som en f6ljd av den minsta kvadratskattningen, blir ekvationen

f=XX)"1X'y 4)

mycket kinslig for slumpmassiga fel i den observerade responsvariabeln (y), vilka
producerar en stor varians. Denna situation av multikollinjaritet kan uppsta, till ex-
empel nar data samlas in utan en experimentell design. Ridge regression l6ser pro-
blemet genom att skatta regressionslinjens koefficienter med hjalp av

B =XX+6DX"y (5)

diar §>0 ar ridge parameter (minskningsparameter) och | ar identitetsmatris. Sma
positiva varden av § forbattrar skattningarna och minskar variationen av skattningar,
medan bias-skattning av den minskade kvadratsumman av ridge-skattningar ofta
resulterar i ett mindre medelkvadratfel (SE) jamfért med de minsta kvadrat-

1 Geladi and Kowalski (1986), “Partial least-squares regression: A tutorial,” Analytical Chimica Acta, 185, 1-17

2 Stone, M. and Brooks, R. J (1990) “Contium regression: cross-validated sequentially constructed prediction embracing ordi-
nary least squares, partial least squares and principal components regression (with discussion)”. J. R Statist. Soc. B, 52, 237-
269; corrigendum, 54 (1992), 906-907.
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skattningarna. Matris av (X'X) ersatts med (X'X + 61), och § ar en liten positiv kvan-
titet som i sin tur forandrar den V:s diagonalmatris dar

M+6 0« 0
vax+eny=| 9 At 0 (6)
0 0 o~ A+8

Egenviardet av den nya matrisen (X'X + 81) ar A; + 6 for i=1,2,..., k dar inkludering av
§ till huvuddiagonalen ersatter 4; med A; + §. En av egenskaperna hos 6 i ridge-
skattning ar att dimpa variationen av skattningar. Effekterna av egenvarden pa vari-
anser av ridge-regressionskoefficienter kan illustreras som

Var(bl R)

Yi— = L ()

(A+®2

Darfor kan & i ridge regression dampa de skadliga effekterna av sma egenvarden som
leds till kollinjaritet. Det finns flera metoder for att vilja minskningsparametern §.
Ett alternativ infor val av minskningsviarde for 6 kan vara den grafiska metoden som
kallas for "ridge trace”.

Skattning av residual och standardiserade residual

Metoden anvinds for att upptéacka inflytelserika observationer i ett regressionssam-
manhang. Antagandet for avstdende av i;te data punkt fran center av X-vardena for-
utsatts med v;;, diagonalelement av p-matis (hat-matris)

e=y—-y=y—-py=>0-p)y (8)
e; ~
Ti _5\/1——”& Tij = N(O; 1) (9)

Principalkomponentanalys

Principalkomponentanalys presenterades for forsta gangen av Karl Pearson (1901).
Han trodde att denna metod var det korrekta sattet att hantera vissa uppgifter som
innehéller for manga variabler (Xj), vilka da var intressanta for biometriker (biosta-
tistiker). Han tillimpade den aldrig med mer an tva eller tre variabler. En praktisk
forklaring av principalkomponentanalysmetoden kom forst senare (Hotelling 1933).
Tillampning av de viktigaste bestdndsdelarna diskuteras av (Rao 1964), (Cooley och
Lohnes 1971), och (Gnanadesikan 1977). Ytterligare framstallningar av komponent-
analys finns i (Kshirsagar 1972), (Morrison 1976), och (Mardia 1979).

Principalkomponentanalys anviands ocksd for att analysera polynomiala relationer
och for att finna multivariata extremobservationer i data (Gnanadesikan 1977). Prin-
cipalkomponentanalys ar relaterad till faktoranalys, korrespondensanalys, och biased
regressionsanalys (Mardia 1979).

Principalkomponentanalys dr en linjar kombination av p observerade variabler, dar
den forsta komponenten antas innehdlla den mesta variansen mellan dessa observe-
rade variabler X,,....,Xp. Principalkomponentanalysens grundteori bygger pa det som
kallas for "ellipsfordelning" och standardavvikelsen. Som en analys av kovarians-
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struktur, ar principalkomponentanalys oberoende av lokaliseringsparametrar. Meto-
den antar, att alla variabler har medelvardet lika med 0, annars maste variabel X;
transformeras enligt (Xj=Xj-;). Kovariansmatrisen ar inte dndrad i sina geometriska
berakningar, utan denna transformation motsvarar ett skifte dar ursprungliga koor-
dinater forskjuts till p-antal medelvarden (Xj, .., Xp). Den huvudsakliga tanken bak-
om detta ar att hitta en linjar kombination som innehéller den storsta variansen, som
kan betraktas som den linjira kombinationen med koefficienter by, ..., byp vilka ska
definiera alla p-variabler.

Z1 = buXi + b1oXo + .. + bipXp (10)

Koefficienterna (b,j) bestdms sa att Z; har den maximala variansen. I dessa samman-
hang, ar problemet €j vil definierade, varians av Z; kan bli godtyckligt stor, helt en-
kelt med det stigande vardet av (by;)

bfi + by + -+ b, =1, el ¥_ bf=1 (11)

Transformationen Z; kan beskrivas som en projektion av p-dimensionella punktklus-
ter in i den rata linjen, vilka i resultatet har den storsta variabiliteten. Z, kallas forsta
principalkomponent (eller principalkomponentspoiang) av variablerna Xi,......, Xp.
Den andra principalkomponenten blir,

Zg = b21X1 + b22X2 P + bngp (12)

dvs. den andra linjara kombinationen, vilken aterigen har den storsta variansen och
Var(Z1)=A, ar maximal inom alla linjara kombinationer av X

Var(Z.) > Var(Z.) >......> Var(Zp) (13)

men denna gang under forutsittning att Z, ar okorrelerade med Z;, och Z., maste
aterigen blir normaliserad. Geometriskt betyder detta att den andra principalkompo-
nenten maste vara lodrat mot den forsta. Proceduren ar da analog. Da h;te steget
(2<h<p) kan blir formulerat in pa generellt sitt som

Zi = biX: + bioXo + ....... + bipXp (14)

och vi hoppas kunna faststilla principalkomponentskoefficienterna med linjarkom-
binationen eftersom Z; har maximal varians mellan alla linjara kombinationer vilka
ar okorrelerade med Z,, ..... , Zi-.. Denna beskrivning ville saga att h;te linjarkombina-
tioner ar lodrata mot alla de andra principalkomponenterna. Z; kallas for i;te princi-
palkomponent.

”Gabriel‘s Biplot”

Korrelationsstruktur mellan forklaringsvariabler presenteras med Gabriel’s Biplot
(Gabriel 1971, 1972, 1978). Detta ar en formativ presentation av data och forhallande
mellan variabler och observationer som visar:

1) Relationerna mellan forklaringsvariabler (oberoende variabler)
2) Relativa likheter mellan forklaringsvariabler (oberoende variabler)
3) Relativt virde av observationer gentemot forklaringsvariabler



Metod

Namnet "biplot” kommer fran metoden dar bade rader (observationer) och kolumner
(variabler) ar uppsatta pa samma graf. Man brukar rita en graf av de tva forsta prin-
cipalkomponenterna som tillsammans forklarar

A1+4,

S (15)

Biplot anvander singularvarde av Z dar

Z=ULY/2V’

L/2och V kan skattas fran Z’Z

V ar matris av egenvektor

L ar diagonalmatrisen av kvadratrotterna av egenvardena

’Scree plot”

Screeplot visualiserar egenviarde hos kovariansen eller korrelationsmatrisen. Cattell
(1966) presenterade “scree plot” som ett verktyg for att bestimma ett antal viktiga
komponenter eller faktorer i multivariata analysmetoder. Ordet ”scree” anviands for
att referera till hogsta egenviarde som en hogsta punkt i ett berg och minsta egenvar-
de som en nedforsbacke till 1agsta nivan av bergen. Exempel pa scree plot kan hittas i
litteratur som handlar om principalkomponentsanalys. De flesta statistiska mjukva-
rorna t.ex SAS, SPSS, STATA eller MiniTab har en inbyggd funktion for att automa-
tiskt efter en principalkomponentsanalys fa grafen i olika varianter av scree plot som
har utvecklats under de senaste dren. Jag anviander metoden i syfte att visualisera
styrkan hos de forsta principalkomponenterna.

Principalkomponentsregression

Principalkomponentsregression definierar alla skattade parametrar i form av centre-
rade och skalade prediktorer av den ursprungliga variabeln X. Till skillnad fran andra
metoder, som PLSR- och SIMPLS3-metoder, viljer principalkomponentsregression
X-viktad/X-parametrar utan hansyn till responsvariabel. X-parametrarna som ar
valda for att forklara sd mycket variation i X som mojligt, X-viktad fran principal-
komponentsregressionsmetoden ar egenvektorer av prediktorer i en kovariansmatris
X’X. Aterigen, X- och Y-laddningar definieras som i PLSR, men som i SIMPLS ir det
latt att berdkna overgripande modellkoefficienter for den ursprungliga responsen Y
(centrerad och skalad) i form av det ursprungliga prediktorerna X.

“Principalkomponentsregression” ar sarskilt anviandbart niar anvandaren forstar
sammanhangen tillrackligt bra mellan X-variabler for att kunna tolka regres-
sionsparametrar. Det dr viktigt med kunskap om variabler som kan hjilpa till
att avgora vilka avdem som paverkar den andra och vilka som anger samma in-
formation och varfor.

Jag byggde min principalkomponentsregressionsmodell med skattade principalkom-
ponentsfaktorer (Zi) eftersom syftet var att ha en modell med minsta antalet forklar-
ingsvariabler. Den slutliga modellen innehaller den forsta principalkomponenten,
och parametern tolkas som en generell bedomning av ndgra variabler samtidigt.

3 SIMPLS algorithm of; de Jong, S. (1993), “SIMPLES: An alternative approach to partial least squares regression,” Chemometrics and
Inteligent Laboratory System, 18, 252-263
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PRESS-kriterier och R2(pred)

Som ett matt for att jamfora regressionsmodellerna ar PRESS och R2(pred) ett bra
alternativ. Om modellen ar stabil och vilanpassad borde inte R2 skilja sig mycket
fran R2(pred).

Skattning av kvadratsumman

PRESS = >(y, - 9, (16)

i=1

A

Y0) 4r det forvintade virdet for den i:te observationer i modellen. PRESS anvinds
som ett matt pa hur vil en regressionsmodell ar anpassad. Det dr en berdkning som
liknar R2- statistik for prognostisering av modellen.

PRESS statistik berdkning ar:

R 1 PRESS
prediction SST

(17)
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Dataanalys och resultat

For att skatta principalkomponentskoefficienter eller latenta vektorn har jag tva al-
ternativ att utga fran, antingen fran en kovariansmatris eller frin en korrelations-
matris. Dessa bada matriser ger olika svar. Jag har valt korrelationsmatrisen efter-
som en kontroll med kovariansmatris visade att skalskillnader kan skapa problem vid
skattningar. Om de ursprungliga variablerna inte ar korrelerade sa gor principal-
komponentanalysen ingen nytta (Bryan 1980). Vi vet redan att de 16 valda forklar-
ingsvariablerna ar starkt korrelerade med varandra och det finns heller inget bortfall.

Deskriptiv analys av data

Medelviarde och spridning kring medelvardet for utvalda variabler visas i tabell 2.
Alla variabler ar som redan namnts signifikant korrelerade med varandra forutom de
markerade variablerna i viss kombination i tabell 2. Detta fenomen ar vanligt nar
man hamtar data fran ett stangt system dar alla forklaringsvariabler ar korrelerade
med varandra och kausalitet ar ett faktum (t.ex. all mgjlig information inom ett fore-

tag).

Eftersom alla variabler mats pa olika skalor, kommer jag anvinda korrelationsmatri-
sen i stillet for kovariansmatrisen vid principalkomponentanalys. Dessa socioeko-
nomiska och demografiska variabler har en stark interkorrelation och ett starkt sam-
band med huvudvariabeln medellivslangd.

En annan anmairkning ar att antalet lander i den ursprungliga databasen ar reduce-
rade fran 174 till 144 ldnder pa grund av bortfall och ej fullstindiga data. For lander
som ar med analyserna se appendix-3.

Tabell 2 Deskriptiv analys- och korrelationsmatris

X2 X3 X4 X12 X13 X14 X15 X16 XI7 X42 X43 X44 X45 X46 X47 X50
-0.39] 073[-087]-076] 060] 063[-096[-0.88]-078-0 72| 0.44] 0 46[-0.88] 0.77] 0.80] 0383
1.00]-0.30] 0.65] 0.61[-0.41[-0.60] 0.43[ 0.60] 0.10] 0.21]-0.12|-0.14] 0.40[-042|-0 32[-051
<Y -0 30| 1.00{-066[-063] 054 056]-071|-067|-048|-072| 037| 049]-082| 066] 078| 064
: K:vd 065[-066] 1.00] 089-071[-074] 085 0.96] 0.56] 0.64]-041]-040[ 079[-077|-067|-083
354 E MR 061|063 089] 1.00]-074[-089] 075] 0.94] 028] 058/-037|-0.34] 071]-076|-058-072
556 | 7, Y] 0 41| 054[-071|-074] 1.00] 048[-058]-073[-0234|-046] 037] 021]-056| 0.59] 045] 057
8.8 : YixY 0 50| 056[-074[-089] 048] 1.00[-064|-080[-009[-047| 022 035[-061| 063 051] 062
52,1 RIS 0 43(-071] 086[ 075]-058[-064] 1.00] 0.87| 075] 071]-046]-044] 0.85[-078]-076|-085
0.60[-0,67| 0.95[ 0.94[-0.73[-0.80[ 0.87| 1.00] 0.52| 0.63]-0.41]-0.37| 0.80]-0.81|-0,66|-0.82
0.10[-0.48] 0.56| 028[-0.34[-009] 075| 052 1.00] 0.51]-040[-025| 0.64]-050[-061|-065
0.21]-0.72] 0.64 058]-0.46|-0.47| 0.71] 062 0.51] 1.00]-054]-0.65] 0.72|-0.63[-0,67|-0.59
012 037[-041]-037| 0.37| 0220 46|-0.41|-0 40[-0 54| 1.00[-0 23[-0 51| 0.59] 0.38] 039
-0.14] 0.49]-0.40]-0.24] 0.21] 0.35[-0.44|-0.37-0.25[-0,65|-0. 23] 1.00[-0.39] 0.21] 0.45] 0.35
0.40[-0.82] 0.79] 071]-0.66]-0 61| 085| 0.80] 0.64] 072]-051|-039] 1.00]-083[-0.94[-078
-0.42| 066[-077-0.76] 059] 063[-0.78[-0.81]-050(-063] 0.59] 0.21]-0.83] 1.00] 061| 069
032| 078[-067|-058] 045] 051]-0.76|-0.66|-061|-067| 0.38] 045[-094] 061] 1.00] 070
Y -051] 064]-083[-072| 057| 062[-085-082]-065]-050] 0.39] 0.35[-078] 069 070 1.00

Markerade variabler ar ej signifikanta vid korrelationstest. (X2 med X17, X43, X44 och X14 med X17). Alla
variabler ar starkt korrelerade med variabeln medellivslangd (X11).

Jag vill undersoka om kombinationen av tva metoder, principalkomponentanalys och
regressionsanalys kan vara anviandbara for att analysera multivariata data i en modell
utan att forlora information givet multikollinjaritetsproblem i data. Principalkompo-
nentanalysmetoden kan dven anviandas i syfte att upptiacka extrema observationer i
data.
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Principalkomponentanalys

Principalkomponentsvektorer (b;;) med hjalp av korrelationsmatrisen visas i tabell 4.
Fran tabell 3 kan man avlisa att den forsta principalkomponenten kan forklara 62
procent av den totala variansen mellan variablerna.

Egenvirdet (varians) for den forsta principalkomponenten ar lika med 9,90 och ef-
tersom vi utgar fran korrelationsmatrisen utgor detta 62 procent av den totala vari-
ansen (sum Var( 4,)=16,00). Det beriaknade konditionsindexet enligt ekvation-1 for

PC1-PC16 blir 48,53.

5 - [ﬂmax j _ (9,8953} — /2365024 = 48,5389

A ) 10,0042

Det beriaknade konditionsindexet for PC1-PC4 blir 3,56 vilket indikerar icke kollinjara
forhdllanden mellan de forsta fyra komponenterna, darfor kan en regressionsmodell
med de forsta fyra komponenter accepteras. Dessa fyra komponenter tillsammans
forklarar 86 procent av den totala variationen i data (se tabell 4).

Tabell 3 Egenvarde ( 4, )och proportionsforklaring av totalvariationen.

Eigenvalue % Total Cumulative Cumulative
variance Eigenvalue %
PC1 9,90 61,85 9,90 61,85
PC2 1,62 10,14 11,52 71,98
PC3 1,37 8,58 12,89 80,56
PC4 0,78 4,90 13,67 85,46
PC5 0,59 3,72 14,27 89,18
PC6 0,48 3,01 14,75 92,19
PC7 0,41 2,57 15,16 94,76
PC8 0,25 1,59 15,42 96,35
PC9 0,21 1,29 15,62 97,63
PC10 0,17 1,04 15,79 98,68
PC11 0,09 0,55 15,88 99,23
PC12 0,05 0,28 15,92 99,51
PC13 0,03 0,21 15,96 99,72
PC14 0,03 0,17 15,98 99,89
PC15 0,01 0,08 16,00 99,97
PC16 0,00 0,03 16,00 100,00

Gabriel‘s Biplot

Med hjalp av "Gabriel‘s Biplot” (Gabriel 1971, 1972, 1978, 1981; Carroll, 1972) kan vi
enkelt visualisera forhdllandena mellan alla forklaringsvariabler for att se hur det
euklidiska avstandet mellan variablerna ser ut. Figur 1 som forklarar 71,98 procent av
variationen i data fran forsta och andra principalkomponent och visar variabler som
har negativ eller positiv laddning i den forsta principalkomponenten i forhéllande till
den andra principalkomponenten.

Har kan man tydligt avgora vilka variabler som inte ger ndgon laddning vid de tva
forsta principalkomponenterna, dvs. variabler som ligger niara centrum i koordinat-
systemet (t.ex. X44 som har den minsta laddningen vid de tva forsta principalkom-
ponenterna).
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Figur 1 Gabriel‘s biplott av den forsta och andra principalkomponenten.
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Grafen ar gjord med MiniTab

Som redan namnts kan variabler som ar niara o vid den forsta och andra principal-
komponenten betyda att dessa variabler vid detta sammanhang inte ar sa givna t.ex.
X2, X14, X17, X44 och X43 som ar signifikanta vid regressionsanalys (se tabell 6a).
Man maste utga fran betydelsen for anviandning av dessa variabler i analysen for att
bedoma om de ska vara med eller ej. De namnda variablerna var aven signifikanta vid
korrelationsmatrisen ocksd, detta betyder att dessa variabler ej kan inkluderas i
samma modell som de 6vriga variablerna pga det gor modellen instabil.

Figur 2 Plottade egenvirden och forklarade varianser
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Grafen ar gjord med SAS.

Figur 2 visar hur egenviardet minskar efter den andra och tredje principalkomponen-
ten och hur forklarade variansen okar efter forsta principalkomponenten. Har kan jag
valja bland fyra principalkomponenter forutom den forsta. Dessa forklarar 86 pro-
cent av den totala variansen. Jamfort med utgangspunkt frin kovariansmatrisen ger
de fyra forsta principalkomponenterna 87 procents forklaringsgrad. Den forsta prin-
cipalkomponentens varians ar tillrackligt stor for att man ska acceptera analysresul-
tatet, vilket tyder pa att linjarkombinationer av data eller analys med 16 variabler kan
vara acceptabelt.
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Tabell 4 Principalkomponentsladdningar

X3 -03 -02 O01 -02 -01 -04 -02 -01 -0,7 -03 -0,1 0,1 0,0 0,0 0,0 0,0
X4 03 01 00 -02 -01 -01 00 00 -01 0,2 0,5 -0,3 -0,6 0,3 0,2 0,0
X12 o3 03 00 02 -01 00 -02 -01 -01 0,1 0,1 -0,1 0,5 -0,3 0,6 0,0
pekcy 02 02 01 -01 0O7 -04 -03 01 01 0,1 0,3 -0,2 0,1 -0,1 0,1 0,0
e’y 02 04 O01 -02 -03 01 04 02 -01 -02 0,3 -0,5 0,3 0,0 0,1 0,0
X15 0,3 01 00 -02 00 -02 -02 00 00 0,2 -0,6 -0,6 0,1 0,2 0,0 0,0
X16 o3 02 00 -01 -01 00 -02 00 -01 0,2 0,3 -0,1 0,4 -0,1 -0,7 0,0
X17 0,2 o4 01 -05 -02 -01 -01 01 01 0,3 0,0 0,5 0,0 -0,2 0,1 0,0
X42 0,2 03 -02 04 01 -04 02 -01 00 -0,1 0,0 0,2 0,3 0,5 0,1 0,1
X 02 02 06 -04 -01 03 -02 02 00 0,0 0,0 0,1 0,2 0,4 0,1 0,0
C¥ -01 -01 O7 -01 02 02 -01 -01 01 0,1 0,1 0,1 0,2 0,5 0,1 0,0
X45 0,3 02 00 00 03 03 00 01 -03 -01 0,0 0,0 0,0 -0,1 0,0 0,8
@ 03 00 -02 -01 -01 OO 02 -08 0,0 0,3 0,0 -0,1 0,1 0,0 0,0 0,3
Wygw 03 02 01 00 -04 -04 -01 03 04 0,0 0,0 0,0 0,0 -0,1 0,0 0,5
'@ 03 00 OO0 03 00 O1 01 04 -04 0,7 -0,1 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0

PCi= Principalkomponent. Tabellen visar procent laddningar av varje variabel i principalkomponentskoefficienterna.

Fréan tabell 4 kan vi avlasa principalkomponentsladdningar eller det som kallas egen-
vektor av korrelationsmatrisen (Z’ Z). Variabler som har mindre varden 4n 0,10 antas
inte ha laddning i de forsta fyra principalkomponenterna, vilket betyder att dessa va-
riabler €] heller ger ratt parameterskattningar i regressionsanalysen, men detta bety-
der inte att dessa variabler ar meningslosa. Det framgar tydligt att alla variabler har
ungefar samma laddning vid den forsta principalkomponenten.

Figur 3 visar spridning kring det anpassade koordinatsystemet for de tva forsta prin-
cipalkomponenterna. En annan tolkning av principalkomponentspoiangen ar att
sambanden mellan principalkomponenter ar icke-linjara, om man vill vara mycket
noggrann.

Figur 3 Plottade principalkomponentspoinger (Z1 och Z2).
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Béda graferna (Figur 2 och Figur 3) skapas med SAS 9.2 vid PROC PRINCOM.

Med hjilp av ellipslinjen visas det 95-procentiga konfidensintervallet kring alla ob-
servationer och i basta fall ska alla observationer ligga inom detta ellipsomrade. Ob-
servationer utanfor ellipsomradet antas som extrema observationer. I detta fall ligger
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Forenade arabemiraten, Oman och Jordanien utanfor 95-procent ellipsfordelningen.
En kombination av figur 1 och figur 3 kan hjalpa till att identifiera dessa extrema ob-
servationer mot variabler dar de har extremt hogt eller 1agt varde. En subanalys har
visat att dessa extrema observationer har det minsta vardet i X17, eftersom strecken
X17 riktar sig mot detta héll. Jag har inte exkluderat dessa observationer fran data,
eftersom syftet med analysen var att behalla bade variabler och observationer.

En undersokning visar att ju hogre positivt varde for den forsta skattade principal-
komponentsekvationen (Z;) desto mindre varde for medellivslingd. Jag jamfor detta
pastdende (tabell 5) med det ursprungliga vardet for medellivslangd (Xi:) och den
beriaknade principalkomponentsekvationen (Z;), eftersom denna variable s sma-
ningom ska anvindas som forklaringsvariabel.

Tabell 5 Beraknat varde for forsta principalkomponentsekvationen (Z,)

Afghanistan X11=43,5 Z, = 5,0869553887
Sverige X =78,2 Z, = -4,318029803

Ju hogre varde for X3, X13, X14, X43, X44, X46, X47 och X50, desto hogre negativt vérde for Z;.
Ju hdgre varde for X2, X4, X12, X15, X16, X42 och X45, desto hdgre positivt varde for Z;.

Tabell 5 visar att Afghanistan som har det minsta vardet for X;; har det hogsta positi-
va vardet for Z;, och Sverige som har nistan hogsta vardet for Xi; har det nastan
minsta vardet for Z,.

Regression med principalkomponenter

Syftet med denna metod ar att anpassa en sa bra modell som mojligt dar alla for-
klaringsvariablerna ar med i den slutliga modellen.

Vi borjar med en multipel regression inkluderande alla variabler (tabell 6a) i syfte att
visa svarigheten vid tolkning av resultatet, vidare gor vi en multipel regression med
de forsta fyra principalkomponenter for att markera den skattade determinationsko-
efficienten (R2), och till sist en enkel regression med de skattade principalkomponen-
terna. Resultatet redovisas i slutet av detta avsnitt.

Multipel regressionsmodell med alla variabler

Vi kommer se tydligt att en regressionsanalys inte tar hiansyn till verkligheten, d.v.s.
den kan skatta alla parametrar som man stoppar in i modellen och deras konfidensin-
tervall kan dessutom vara utanfor det verkliga intervallet. Om man inte ar medveten
om relationerna mellan forklaringsvariabler maste man vara mycket forsiktig med sin
tolkning av parametrar.

Vid icke-signifikanta forklaringsvariabler i modellen viljer man metoder for reduk-
tion. Variationsinflationsfaktor (VIF) ar det forsta forslaget for att vilja en reduktion
av modellen dar anpassningen utgar fran diagonalelementen fran inversen av korre-
lationsmatrisen for de oberoende variablerna. Nar en forklaringsvariabel ar nastan
linjart kombinerad med andra forklaringsvariablerna i modellen, blir skattningarna
instabila med stora standardfel. Detta problem har vi kallat for kollinjaritet eller mul-
tikollinjaritet. Det ar en bra idé att ta reda péa vilka variabler som ar kollinjira med
varandra.
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Tillvigagangssattet i PROC REG i SAS foljer Belsley, Kuh och Welsch (1980). I PROC
REG finns flera metoder for att upptacka kollinjaritet med COLLIN, COLLINOINT,
TOL, och VIF.

Tabell 6a Multipel regressionsmodell med alla 16 variabler i modellen (full modell)

Std.Err. t(127) p-level Partial Semipart Tolerance
Corr. Corr.

Intercept [ERENA 10,27 8,11 0,00

X2 0,33 0,16 2,11 0,04 0,18 0,04 0,38 0,62 2,60
X3 0,00 0,01 -0,31 0,75 -0,03 -0,01 0,25 0,75 4,01
X4 -0,46 0,41 -1,12 0,26 -0,10 -0,02 0,05 0,95 20,26
X12 -0,26 0,10 -2,50 0,01 -0,22 -0,04 0,03 0,97 39,08
X13 -0,01 0,05 -0,15 0,88 -0,01 0,00 0,27 0,73 3,76
X14 0,24 0,11 2,26 0,03 0,20 0,04 0,09 0,91 11,33
X15 -0,07 0,02 -4,87 0,00 -0,40 -0,08 0,07 0,93 13,88
X16 0,03 0,09 0,38 0,70 0,03 0,01 0,02 0,98 45,83
X17 -1,00 0,13 -7,90 0,00 -0,57 -0,13 0,10 0,90 9,74
X42 -0,04 0,04 -0,85 0,40 -0,07 -0,01 0,06 0,94 16,26
X43 -0,05 0,04 -1,19 0,24 -0,10 -0,02 0,10 0,90 10,42
X44 0,00 0,04 -0,07 0,95 -0,01 0,00 0,08 0,92 12,37
X45 0,05 0,07 0,68 0,50 0,06 0,01 0,01 0,99 149,23
X46 0,07 0,07 0,89 0,37 0,08 0,01 0,04 0,96 26,38
X47 0,12 0,07 1,62 0,11 0,14 0,03 0,01 0,99 69,43
X50 -0,03 0,02 -1,77 0,08 -0,16 -0,03 0,22 0,78 4,65

R=,98213970 R?=,96459840 Adjusted R?= ,96013835
F(16,127)=216,28 p<0,0000 Std.Error of estimate: 2,0752

Det ar svart att bedoma regressionsresultatet i tabell 6a. Det riacker inte att noja sig
med R2 eftersom alla skattade regressionskoefficienterna ar svara att tolka (t.ex X44)
i samband med responsvariabeln (X11). Koefficienternas positiva eller negativa pa-
verkan pa medellivslingden inte ar palitlig i jamford med korrelations tabell. For en
battre jamforelse av resultat med principalkomponenter och korrelationskoefficient
se appendix-2.

Tabell 6b Multikollinjaritet diagnostisk analys

Number Eigenvalue Condition Index
9,89529 1,00000
1,62161 2,47025
1,37232 2.68526
0,78413 3,55238
0,59482 4,07868
0,48153 4,53319
0,41155 4,90347
0,25466 6.23351
0,20562 6.93723
0,16679 7.70240
0,08860 10.56785
0,04511 14.81083
0,03351 17.18337
0,02682 19.20813
0,01348 27.09581
0,00415 48.80969

Resultat fran SAS med "COLLINOINT”

Den beraknade konditionsindexen i detta fall blir

o, = [/1”““ J = (939529) =,/2384,407229 = 48,80969

A.. ) 000415
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Detta ar ganska hogt for att man ska kunna pasta att multikollinjaritet foreligger. Vil-
ka innebar att normalt man borjar med en reduceringsprocess av forklaringsvariab-
lerna. Diagnostiska analysmetoder och residual analyser uteblir eftersom modellen
har redundant information.

’Ridge regression”

Innan vi gor principalkomponentsregressionen, kontrollerar vi data med “ridge re-
gression” (R. John 1984; Esteban 1988). En modell med ridge-koefficient §=0,10 och
de valda variablerna som enligt metoden ar lampliga markeras och presenteras i ta-
bell 7. Ménga kontroller av antaganden och tester maste utforas innan man ar klar
med sin slutliga modell.

Resultatet fran ridge regression med ridge-koefficient §=0,10 ger inte ndgot annor-
lunda svar dn den vanliga multipelregressionen, utan proceduren markerar att varia-
bel X47 ocksé ar en signifikant parameter. Den skattade R2 ar 93 procent, lite mindre
an tabell 6a. Fortfarande ar modellen instabil och modellparametrarna ar svara att
tolka.

Tabell 7 Ridge regressions resultat med §=0,10
SE(B) t(127) p-level Toleran. R-square Partial  Semipart

Cor. Cor.

Intercept 77,73 5,51 14,11 0,00

X2 0,33 0,17 2,00 0,05 0,59 0,41 0,17 0,04
X3 0,00 0,02 0,19 0,85 0,39 0,61 0,02 0,00
X4 -0,50 0,28 -1,78 0,08 0,18 0,82 -0,16 -0,04
X12 -0,09 0,05 -1,69 0,09 0,16 0,84 -0,15 -0,04
X13 0,01 0,05 0,14 0,89 0,49 0,51 0,01 0,00
X14 0,17 0,08 2,18 0,03 0,26 0,74 0,19 0,05
X15 -0,06 0,01 -4,96 0,00 0,20 0,80 -0,40 -0,11
X16 -0,08 0,04 -1,95 0,05 0,15 0,85 -0,17 -0,04
X17 -0,72 0,09 -7,58 0,00 0,32 0,68 -0,56 -0,17
X42 -0,02 0,03 -0,76 0,45 0,25 0,75 -0,07 -0,02
X43 -0,02 0,03 -0,57 0,57 0,36 0,64 -0,05 -0,01
X44 0,03 0,03 0,97 0,33 0,32 0,68 0,09 0,02
X45 -0,02 0,02 -1,11 0,27 0,15 0,85 -0,10 -0,02
X46 0,02 0,03 0,58 0,56 0,31 0,69 0,05 0,01
X47 0,05 0,02 2,13 0,03 0,24 0,76 0,19 0,05
X50 0,01 0,02 0,35 0,73 0,33 0,67 0,03 0,01

R= 0,97 R?= 0,94 Adjusted R?= 0,93
F(16,127)=123,00 p<0,0000 Std.Error of estimate: 2,7156

Multipelregressionsmodell med principalkomponenter

For att kontrollera sambandet mellan de fyra forsta principalkomponenterna, gors en
multipelregressionsmodell som visas i tabell 8. Man kan se att de tva forsta och den
fjarde principalkomponenten har hogst signifikansvirde. Om man 6nskar att skapa
en modell med bara dessa tre variabler finns en modell med bara tre variabler som i
sin tur karaktariseras av de nimnda dimensionerna fran principalkomponenterna.

I detta fall ger regressionsmodellen med fyra principalkomponenter approximativt
samma resultat som modellen med alla ursprungliga variabler (16 variabler) R2=93
procent. Skillnaden blir i antalet forklaringsvariabler. I detta fall nar modellen ar op-
timal och valanpassad undersoker vi de extrema observationerna vilka presenteras i
nasta avsnitt. Som redan namnts ar tolkning av regressionskoefficienter mer generell
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an enskilda tolkningar. Lander med ldg socioekonomiska och demografisk status
kommer att ha lagre viarde for medellivslangd (intercept=64,41), eftersom deras prin-
cipalkomponentvarde ar lagt.

Tabell 8 Regressionsanalys med fyra principalkomponenter som utgar fran korrela-
tionsmatrisen och ar valda enligt det kumulativa vardet

Std.Err. - of B t(139) p-level
I gl 64,40556 0,236743 272,0485 0,000000
PC1 -9,67993 0,237569 -40,7457 0,000000

PC2 -1,82979 0,237569 -7,7021 0,000000

PC3 0,29251 0,237569 1,2313 0,220303

PC4 1,74935 0,237569 7,3635 0,000000
R=,96300969 R2=,92738767 Adjusted R2=,92529811
F(4,139)=443,82 p<0,0000 Std.Error of estimate: 2,8409

Extrema observationer i data

Vidare soker jag efter observationer som i detta sammanhang kan betraktas som nag-
ra inflytelserika observationer. De flesta extremvarden antas ha negativa varden for
residualerna vilka syns battre i ett histogram. Resultatet av denna undersokning visas
i tabell 9. Tva av dessa lander rapporterades som extrema redan vid den forsta prin-
cipalkomponentskattningen (se figur 3). INFLUENCE- alternativet i SAS begar att fa
statistik som Belsley, Kuh och Welsch (1980) foreslog for att mata paverkan av varje
observation pa parameterskattningarna. Inflytelserika observationer ar de som enligt
olika kriterier, tycks ha ett stort inflytande pa parameterskattningarna.

Tabell 9 Inflytelserika observationer enligt principalkomponentregression

obs PC1 X11 Fit SE Fit Residual | StResid
Fore. arab -1,94 73,8 72,13 1,16 1,68 0,65 X
Liberia 4,34 55,4 49,47 0,50 5,93 212R
Oman 2,32 69,6 58,38 1,03 11,22 4,24 RX
Saudi. arab. 0,90 69,7 63,45 0,70 6,23 226 R
Soerra Leo 4,70 39,0 45,00 0,67 -6,00 -2,17R
Sydafrika -0,99 62,9 68,59 0,41 -5,69 -2,02R
Zambia 2,68 48,9 57,94 0,41 -9,04 -3,21 R
Zimbawe 2,06 53,7 60,06 0,37 -6,36 -2,26 R

R denotes an observation with a large standardized residual.

X denotes an observation whose X value gives it large influence.

Eftersom dessa extrema observationer kommer frdn samma geografiska omrade och
varldsdel later vi dem vara kvar i kommande analyser. Forslaget i ett sddant lage ar
att justera parameterskattningar for en slumpfaktor (variabel som grupperar data till
de olika varldsdelarna).

Enkel regressionsmodell med den forsta principalkomponenten

Resultat av enkel linjar regression med den forsta principalkomponenten ger 86 pro-
cents forklarad varians (R2=0,86). Den skattade modellen visas i figur 4. Vidare kan
man se att ett optimalt 1age for en linjar regression foreligger, dar alla punkter kon-
centreras kring lutningslinjen.

Regressionsmodellen baserad pa den forsta principalkomponenten blir:

Medellivslangd = 64,4056 — 3,04558(PC1)
R2=86 %
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Vi kontrollerar detta for tva utvalda lander, Afghanistan och Sverige:

Observerade varden: Skattade Z1:
Afghanistan X;; = 43,5 Z1(Afghanistan )= 5,0869553887
Sverige X =78,2 Z1(Sverige) = -4,318029803

Skattade Y hat fran regressionsmodell:
Medellivslangd (X11) = 64,4056 — 3,04558(5,0869553887) = 48,9129
Medellivslangd (X11) = 64,4056 — 3,04558(-4,318029803) = 77,56

Det ar inte sa illa, med bara en forklaringsfaktor och R2=86 % jamfort med multipel-
regression som gav R2=96 % kan vi nu skatta medellivslangd for vilket land som helst
i hela viarlden. Det enda som behovs ar varden pa forklaringsvariablerna och en tabell
med skattade proportionsegenvarden (tabell 4). Eller om man ska anvanda detta som
ett verktyg kan man rakna om till Z;-varden.

Figur 4 Enkel linjar regression med den forsta principalkomponenten

Regression med forsta principalkomponent
X11 = 64,41 - 3,046 PC1
90 1 Regression
——-  95%I
95% PI
801 5 3,81073
R-Sq 85,0%
o R-Sqladj)  85,8%
2 70
ﬂ
L]
2
o 604
o
]
3
50 4
40 | .
-5,0 -2,5 0,0 2,5 5,0
Férsta principalkomponent

Grafen ar skapad med MiniTab, 95 % CI = 95 % konfidensintervall, 95 % PI = 95 % predikted intervall (skattade intervall)
PC1= Forsta principalkomponent

Mitt forslag att anvanda principalkomponentsregression syftar inte bara till att 1osa
multikollinjaritet utan ocksa att kringga olika test och diagnostiska krav pa kontroll
av regressionsmodellen. Om syftet ar att skatta regressionskoefficienter sa ar en re-
gressionsmodell baserad pa de ursprungliga variablerna en sjalvklar 16sning. I mitt
fall ar en enkel regression med den forsta principalkomponenten representativ for de
variabler som har de hogsta laddningarna i den forsta principalkomponenten. I de
fall man undrar hur mycket medellivslangden forandras vid en enhets 6kning i en
forklaringsvariabel ar det alltid sjdlva regressionsekvationen som ar baserad pa de
ursprungliga variablerna, som svarar pa denna fraga.
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Tabell 10 Sammanstillning av determinationskoefficienter fran olika regressionsmo-
deller

FULL mo- PC1, PC2,
dell PC4 modell
R 98,21 92,70 92,70 86,70 94,33 97,00

R2 96,46 92,50 92,50 86,60 94,17 94,00
R2(pred) 93,77 92,04 92,11 86,38 93,72
PRESS 962,37  1230,02 121830  2104,30 970,30

PC1 PC1,PC2,PC4,PC7

Ridge

Modell med PC1, PC2, PC4 och PC7 ar vald enligt en stegvis metod. Ridge regression med § = 0,10
FULL modell= Multipel regression

En sammanstillning av determinationskoefficienter R2, R2 (pred) och PRESS vissas i
tabell 10. Att jamfora determinationskoefficienterna fran dessa regressionsmodeller
ger inte sd mycket information. Multipelregression med samtliga variabler ger 93,8
procents forklarad varians, medan en principalkomponentsregression med bara en
forklaringsvariabel gav 86,4 procents forklarad varians. Med fyra principalkompo-
nenter fick vi 93,7 procent och ridge regressionsmetod med § = 0,10 ger 94 procents
forklarad varians.

Om syftet var att 6ka den skattade andelen forklarad varians (R2), sa anviands en
principalkomponentsregression med 4 principalkomponenter som ger 94,2 procents
forklarad varians. Med hansyn till den hoga andelen forklarad varians med bara den
forsta principalkomponenten och icke-normalfordelad medellivslangd kan vi nog ac-
ceptera resultatet. En kontroll av regression med alla principalkomponenterna ger
exakt samma determinationskoefficient, residual fordelning och DIFF-virde som
multipelregression.

Anmarkning; R2 och R2(pred) fran FULL-modell visar att modellen ar ganska instabil (R2=96,5 %
R2(pred)=93,7 %) jamfort med principalkomponentsregression. Skattade kvadratsumman minskar
fran enkel modell (PRESS=2104,3) med bara en komponent till en modell med fyra valda komponen-
ter (PRESS=970,3). PC1, PC2, PC4 och PC7 ir valda enligt en stegvis metod (alfa to enter=0,15 och alfa
to remove=0,15).
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Sammanfattning

Manniskor i de rika linderna kan forvantas uppna en genomsnittlig alder av 85 ar,
dvs. 30 ar mer an for tre generationer sedan. Manniskor i de fattiga landerna lever i
allméanhet till 63 ars alder, men livslingden Okar hela tiden, vilket bidrar till forvan-
tade befolkningsokningar under de kommande 20—30 aren.

Att méanniskor lever langre beror huvudsakligen pa att man forebygger och hanterar
smittsamma sjukdomar battre i de fattiga landerna i synnerhet de som drabbar barn.
Detta sker genom en kombination av battre utbildning, sirskilt for kvinnorna, till-
gang till rent vatten, vaccinationer, battre kost, battre bostader och enkel primarvard.
I vissa lander det har forekommit pastdenden om mycket hog uppnéadd alder t.ex. i
Kina men det finns i alla lander personer som blir 100 ar och det ar vanligare bland
kvinnor dn man.

For att forklara skillnaden mellan manniskors medellivslangd i varldens lander har vi
gjort analyser i tva steg, forst med en gemensam faktormodell och darefter med en
reducerad modell, dir jag valde ut 16 av 61 mojliga variabler som hamtades fran olika
databaser. Vidare valde jag variabler genom en deskriptivanalys som hade hoga kor-
relationskoefficienter och som hade mindre avstiand fran sitt medelvarde, for att kra-
ven for principalkomponent analys skulle vara uppfyllda.

Resultatet av denna analys visade huvudsakligen vilka variabler som kan vara de bas-
ta forklaringsvariablerna om man vill undersoka manniskornas medellivslangd.

Ett fatal demografiska variabler, t.ex. spadbarnsdodlighet, dodstal och variabler inom
jordbrukssamhallet kan forklara den underliggande dimensionen kring méanniskor-
nas medellivslangd i varlden. Dessa blandningar av ekonomisk-, och demografiska
variabler ar mojliga att fa for minst 144 lander

Vidare har icke normalfordelade variabler paverkat bedomningar och approximatio-
ner, dvs. bade utfallsvariabeln och forklaringsvariablerna var ej normalfordelade vid
den sista regressionsmodellen.

Jag har inte tolkat koefficienterna fran vare sig regressionsanalysen eller principal-
komponentsregressionen eftersom detta inte var syftet. En subanalys av data har vi-
sat att resultatet av principalkomponentanalysen med utgangspunkt fran en korrela-
tionsmatris ger hogre informationsvarde till modellerna an med utgéngspunkt fran
kovariansmatrisen.

Om forhéllandena i de extremt fattiga linderna forandras till det battre sd kommer de
narmare de linder som ligger omkring medelviardet for medellivslangden. Daremot
kan inte de extremt rika landerna minska sina varden eftersom de redan har noll som
minsta varde (t.ex. X42 och X45). Detta innebar att man kanske i framtiden kan utga
fran kovariansmatrisen och skatta nya modeller.

Resultatet visar att vi kan ha en enkel regressionsmodell (R2 = 86,6 %) med bara en
principalkomponent (procent total varians = 62,0 %) som forklaringsvariabel i mo-
dellen. Detta ar en generell bedomning av alla utvalda variabler (16 variabler) i en och
samma modell. Slutsatsen blir att ju hogre positivt virde det ar for den forsta skatta-
de principalkomponentsekvationen (Z1) desto mindre varde ar det for medellivslang-
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den. Dessa positiva varden karaktiriseras av "Befolkningsforandring i procent pu=2,
0=1,8”, "Antal fodda barn per kvinna pu=4, 0=1,9”, "Andel av befolkningen i aldern o-
14 ar u=35,4, 0=10,5", "Spadbarnsdodlighetsfrekvens per 1 000 levande fodda 1990—
95 u=52,1, 0=42,3”, "Fodelsefrekvens per 1 000 manniskor u=29,9, 0=13,5”, "In-
komstkallor i procent inom jordbruk pu=21,2, 0=15,7” och ”Sysselsatta inom jordbruk i

procent av befolkningen u=38,8, 0=29,2”.

Metoden ar anvandbar inom medicinsk forskning, epidemiologi, sociometrik, psyko-
metrik, ekonometri och industri statistik. Samt vid undersokningsmetodik t ex. vid
enkatundersokningar dar man helst vill vilja de fragor (items) som tillsammans kan
bygga en linjar kombination oavsett utfallsvariabler, och principalkomponentsanalys
ar mycket mer effektiv an Item respons teorier. Aven i de fall dar man forsoker hitta
underliggande dimensioner i data som innehéller manga forklaringsvariabler kan
metoden vara mycket anvandbar.

Metoden ar ett bra verktyg att anvanda vid multivariata data, dar man kan gruppera
data eller variablerna till olika underliggande dimensioner. Tolkningen kan bli lite
svarare, men att samlad information som grupperas till dimensioner som ar karakta-
ristisk for bakgrunden till data ar mer rimligt an att tolka masseffekterna av multipla
forklaringsvariabler fran regressionsmodeller. Till sist vill jag markera att dessa kom-
binationer av tva olika analysmetoder kunde hjilpa till att pa ett bra och korrekt sitt
identifiera extrema observationer.

Att anvanda principalkomponentsanalyser i forvag kan vara bra och tidssparande for
att kringgd multikollinjaritetsproblem och andra namnda typer av problematik. Jag
har demonstrerat att anviandning av principalkomponenter for att né en bra skattning
av en bra modell inte ar sa langt ifran direkta skattningar med regressionsanalys.

Slutligen, att kombinera principalkomponent till regressionsanalys ar effektivt och
inte sa komplicerat som tidigare. Med hjalp av dagens datorer och mjukvara kan man
utfora analyser med stora dataset pa ett korrekt sitt och pa kortare tid.

Erkannande: En stor tack till professor Sven-Erik Johansson som granskade hela job-
bet fran ett statistiskt perspektiv, samtidigt som han uppmuntrade mig att bli klar
med detta examensarbete. Tack aven till min kollega May Blom, leg. Sjukskoterska,
med.doktor, som hjilpte mig med sprakgranskning.

Farhad H. Alinaghizadeh M., 2009, Stockholm
Farhad.Alinaghizadeh@ki.se
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Appendix-1 Sammanstallning av regression, korrelation, tolerans,
VIF och R2 fran enkla regressionsmodeller

B |Std.Err [t(127)|p-level| Partial | Semipart| Tolerance | R-square| VIF | PC1 | PC2 | PC3 | PC4
B Corr. | Corr. %

Intercept (83,22 1027 | 811 | 0,00 | Cor. Cor.
X2 033 016 (211 0,04 | 018 0,04 0,38 062 2,60 017 |-047|0,01]-0,30
X3 000 001 |-031| 075 |-003| -0,01 0,25 075 401 (-0.26(-016|0,15|-0,24
X4 -046| 041 |-112| 026 |-010| -0,02 0,05 0,95 20,26 | 0,30 (-0,15] 0,02 |-0,15
X12 -0.26| 010 |-250| 0,01 |-022| -0,04 0,03 0,97 39,08 |028(-031/001(0.15
X13 -0.01| 005 |-015| 0,88 | -0,01 0,00 0,27 073 3,76 (-0.23| 0,16 |-0,13|-0,07
X14 024 011 (226 0,03 | 0,20 0,04 0,09 0,91 11,33 |-024| 038|011 |-0.21
X15 -0.07| 002 |-487| 0,00 |-040| -0,08 0,07 0,93 12,88 | 0,30 0,11 0,00|-0,20
X16 003 009 | 038|070 0,03 0,01 0,02 0,98 45,83 | 0,30 (-0,17] 0,03 |-0,07
X17 -1,001 013 |-790| 0,00 |-057| -013 0,10 0,90 974 (020|045|0,10|-0,53
X42 -004| 004 |-085| 040 |-007| -0,01 0,06 0,94 16,26 | 0.25| 0,27 |-0.16| 0,40
X43 -0.05| 004 |-119| 024 |-010| -0,02 0,10 0,90 10,42 |-0,16]-0,22|-0.59|-0,37
X44 0,00 004 (-007| 095 |-001 0,00 0,08 092 12,37 |-0,15]-0,12| 0,71 |-0,09
X45 Q05| 007 | 068|050 | 0,086 0,01 0,01 099 |149,23|/029(017|0,01( 0.01
X46 007 007 (089|037 | 008 0,01 0,04 0,96 26,38 [-0.27| 0,00 (-0,21|-0,15
X47 012 | 007 | 162|011 | 0,14 0,03 0,01 0,99 69,43 [-0.26(-024| 012 0,05
X50 -0.03| 002 |-177| 008 |-016| -0,03 0,22 078 4,65 (-0,28|-0,01|-0,03]| 0,32

Kommentar: Har kan man se hur ostabil multipelregression ar nar det galler skattade parametrar. Déar for har jag
valt att lagga dem bredvid de forsta fyra komponenterna for att jamfora deras tecken(x). Om man vill géra en
generell bedémning av forklaringsvariabler i en sddan situation dar alla forklaringsvariabler &r korrelerade med
varandra, da ar principalkomponenter bast for en sddan beddmning. De gulmarkerade komponenterna antas ha
en negativ paverkan och gronmarkerade komponenter har en positiv paverkan. Vi har redan riknat ut det att ju
hdgre positivt varde desto mindre medellivslangd om vi stéller upp forsta komponenten mot responsvariabeln
X11 (se figur 4.1).
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Appendix-2 Sammanstallning av multipelregression, ridge regres-
sion, forsta 4 principalkomponenterna

Multipelregression Ridge regression  6=0,10 | Principalkomponent 1-4 Deskriptiv analys

BETA | Std.Err. - BETA | Std.Err. | p-level | PC1 | PC2 | PC3 | PC4 | Means | Std.Dev. | X11
BETA | level BETA Corr.

Intercept | 83,22 10,27 0,00 | 77,73 5,51 0,00
X2 0,33 0,16 0,04 0,33 0,17 0,05| 0,27 | -0,47 | 0,01 | -0,30 2,04 1,77 | -0,39
X3 0,00 0,01 0,75 0,00 0,02 0,85]-0,26 | -0,16 | 0,15 | -0,24 50,19 23,22 | 0,73
X4 -0,46 0,41 0,26 -0,50 0,28 0,08| 0,30 | -0,15 | 0,02 | -0,15 3,98 191 -0,87
X12 -0,26 0,10 0,01 -0,09 0,05 0,09] 0,28 | -0,31 | 0,01 | 0,15 35,40 10,50 | -0,76
X13 -0,01 0,05 0,88 0,01 0,05 0,89]-0,23 | 0,16 | -0,13 | -0,07 55,59 6,97 | 0,60
X14 0,24 0,11 0,03 0,17 0,08 0,03]-0,24 | 0,38 | 0,11 | -0,21 8,80 552 | 0,63
X15 -0,07 0,02 0,00 -0,06 0,01 0,00| 0,30 | 0,11 | 0,00 | -0,20 52,06 42,33 | -0,96
X16 0,03 0,09 0,70 -0,08 0,04 0,05| 0,30 | -0,127 | 0,03 | -0,07 29,90 13,48 | -0,88
X17 -1,00 0,13 0,00 -0,72 0,09 0,00| 0,20 | 0,45 | 0,10 | -0,53 10,37 4,26 | -0,78
X42 -0,04 0,04 0,40 -0,02 0,03 0,451 0,25 | 0,27 | -0,16 | 0,40 21,16 15,70 | -0,72
X43 -0,05 0,04 0,24 -0,02 0,03 0,57] -0,16 | -0,22 | -0,59 | -0,37 31,85 12,48 | 0,44
X44 0,00 0,04 0,95 0,03 0,03 0,33] -0,15 | -0,22 | 0,71 | -0,09 46,79 14,21 | 0,46
X45 0,05 0,07 0,50 -0,02 0,02 0,27] 0,29 | 0,17 | 0,01 | 0,01 38,75 29,20 | -0,88
X46 0,07 0,07 0,37 0,02 0,03 0,56 | -0,27 | 0,00 | -0,21 | -0,15 20,55 12,12 | 0,77
X47 0,12 0,07 0,11 0,05 0,02 0,03]-0,26 | -0,24 | 0,12 | 0,05 40,53 20,32 | 0,80
X50 -0,03 0,02 0,08 0,01 0,02 0,731 -0,28 | -0,01 | -0,03 | 0,32 74,67 24,60 | 0,83

Kommentar: Sammanstallning av resultat fran de tre metoderna. Vardena for PC1 ar grupperad enligt deras posi-
tiva och negativa tecken. Vi ser hér att ridge regression har lyckats att minimera SE av regressionskoefficienter-

na men resultatet ar fortfarande ostabilt och tolkningen av koefficienterna ar svar.

Anmarkning: Lagg marke till att regressionskoefficienterna fran bade multipelregression och ridge regression
som &r lika med 0.
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Appendix-3 Alla lander som ar med i databasen (144)

Afghanistan
Albanien
Algeriet
Angola
Argentina
Australien
Azerbajdzjan
Bangladesh
Belgien

Benin

Bhutan

Bolivia

Bosnien & Hercego
Botswana
Brasilien
Bulgarien
Burkina Faso
Burundi
Centralafr. rep.
Chile

Colombia

Costa Rica
Danmark
Dominikanska rep
Ecuador
Egypten

El Salvador
Elfenbenskusten
Estland
Etiopien

Fiji

Filippinerna
Finland
Frankrike
Férenade arabemir.
Gabon

Gambia
Georgien
Ghana
Grekland
Guatemala
Guinea
Guinea-Bissau
Guyana
Haiti
Honduras
Indien
Indonesien
Irak

Iran

Irland
Israel
Italien
Jamaica
Japan
Jordanien
Kamerun
Kanada
Kazakstan
Kenya
Kina
Kirgistan
Kongo
Kroatien
Kuba
Kuwait
Laos
Lettland (Latvia)
Libanon
Liberia
Libyen
Litauen

Madagaskar
Makedonien
Malawi
Malaysia
Mali
Marocko
Mauretanien
Mauritius
Mexiko
Mocambique
Moldavien
Mongoliet
Myanmar (Burma)
Nederléanderna
Nepal
Nicaragua
Niger
Nigeria
Norge

Nya Zeeland
Oman
Pakistan
Panama
Papua Nya Guinea
Paraguay
Peru

Polen
Portugal
Rumaénien
Rwanda
Ryssland
Saudiarabien
Schweiz
Senegal
Sierra Leone
Slovakien

Slovenien
Somalia
Spanien

Sri Lanka
Storbritannien
Sudan
Surinam
Swaziland
Sverige
Sydafrika
Sydkorea
Syrien
Tadzjikistan
Tanzania
Tchad
Thailand
Tjeckien
Togo
Trinidad & Tobago
Tunisien
Turkiet
Turkmenistan
Tyskland
Uganda
Ukraina
Ungern
Uruguay
USA
Uzbekistan
Venezuela
Vietham
Vitryssland
Zaire
Zambia
Zimbabwe
Osterrike



