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Sammanfattning

| uppsatsen avser vi ge lasaren en 6versikt om hur syntetiska dataset kan anvandas som
réjandekontrollmetod i statistikproduktion. For att uppna detta mal kommer vi presentera
en teoretisk genomgang dar metoderna for detta stegvis forklaras. Vi kommer dven ge en
demonstration pa ett praktiskt tillvagagangsatt i SAS.

Nyckelord: Multipel imputering, Nyckelvariabler, Mikrodata.
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1 Introduktion

Nar nationella statistikbyraer publicerar data kravs anstrangningar for att skydda
uppgiftslamnarnas identitet fran att rojas. De kraven &r oftast reglerade i respektive
lands lagstiftning. 1 Sverige utgor offentlighets- och sekretesslagen ett skydd som
reglerar att uppgifterna som lamnas till SCB enbart anvands till forskning eller statistisk
produktion (SCB 2014). Ett annat skél an de rent juridiska ar att statistikbyraer ar mana
om att bygga upp ett fortroende bland uppgiftslamnarna sa att de ska kanna att de kan
svara pa fragor av kanslig karaktar utan att riskera identifiering. Tidigare har det enbart
varit statistikproducenten som har haft tillgang till ursprungsdata pa individniva (dvs.
mikrodata) och presenterat denna i tabulerad form. Men i och med Internets framfart
och persondatorer med allt hogre kapacitet sa dkar efterfragan pa mikrodata. Det ar idag
inte ovanligt att bland annat forskare vill kunna genomfoéra egna analyser direkt fran
mikrodata. Detta staller krav pa de som tillhandahaller data att ingen uppgiftslamnare
kan identifieras utifran sina svar.

1.1 Disposition

| uppsatsen kommer vi att ga igenom metoder som skyddar uppgiftslamnare fran att
identifieras aven ndr deras svar anvands till att skapa mikrodatafiler som sedan
publiceras. Framst kommer vi inrikta oss pa metoder som helt eller delvis ersatter
originaldatasetet med fabricerade variabelvarden. | kapitel 3 presenteras en teoretisk
oversikt om dessa amnen. Detta f6ljs av ett forslag pa praktisk implementering i SAS i
kapitel 4. I bilaga A bifogas SAS-koder.

Innan dess ges en introduktion till hur identifikationsskydd i svensk offentlig statistik-
produktion behandlas idag samt en definiering av relevanta nyckelbegrepp. Detta be-
handlas i kapitel 1.

| kapitel 2 forklaras metoder for multipel imputering, metoder som sedan anvands till
konstruera dataseten i ndstkommande kapitel. Dessférinnan ges en kort introduktion till
andra imputeringsmetoder.

Slutsatser fran den teoretiska Oversikten samt den praktiska implementeringen presen-
teras i kapitel 5, 6 och 7.

1.2 Det svenska statistiska systemet

I Sverige produceras den officiella statistiken av 27 olika myndigheter. Dessa myndig-
heter beslutar sjalva om statistikens innehall och omfattning inom sitt respektive
ansvarsomrade, det ar majligt for regeringen att fatta beslut om vad for sorts statistik
som myndigheten ska producera (SCB 2011). Bestaimmande av vilka statistiska matt
som ska redovisas sker i samrad med viktiga anvandare och kraven fran EU.
Kvalitetskraven pa den officiella statistiken for EU-landerna finns specificerade i
Eurostats kvalitetsramverk. SCB har det dvergripande ansvaret for att samordna den
statliga statistikproduktionen.



Samtliga statistikproducerande myndigheter i Sverige har en skyldighet att beakta be-
hovet av skydd for fysiska och juridiska intressen. Vidare maste de myndigheter som
producerar statistik daven folja de bestdmmelser om sekretess som finns i offentlighets-
och sekretesslagen (2009:400) och personuppgiftslagens (1998:204) regler om skydd
mot krénkning av den personliga integriteten. Nér statistikproducerande myndigheter
tillhandahaller statistiskt material till utomstaende far inget material som kan mojliggora
rojande forekomma i data (SCB 2011). Alla data som tillhandahalls for allménheten i
Sverige publiceras i tabulerad form. SCB havdar att efterfragan pa avidentifierad
mikrodata, sa kallade “public use files”, inte &r tillrackligt stor i Sverige och att
publicering av sadan data kan riskera att skapa oro bland uppgiftslamnarna.

1.3 Réjande och réjandekontroll

Med rojande menas att en angripare har lyckats identifiera en eller fler objekt utifran
slappt data for att pa sa sett komma over ytterligare information (Hundepool et.al 2012
s. 247). Syftet med ett rojande skiljer sig ofta at mellan angriparna. Det kan t.ex. handla
om angripare som Vvill uppdatera sina egna databaser eller angripare som enbart ar ute
efter information om ett specifikt objekt (Elliott & Dale 1999). Med angripare menas en
dataanvandare som forsoker lanka ihop en individ med ett objekt i mikrodata eller hitta
specifika attribut for denna i populationen fran aggregerade data (Hundepool et.al 2012
5.250).

Angriparnas tillvagagangssatt skiljer sig ofta at, detta gor det svart for dataproducenter
att uppratthalla ett fullgott skydd. Storst risk for réjande uppstar om angriparen har god
kannedom om objekts bakgrundsinformation samt tillgang till mikrodata da denna kan
utféra omfattande datamatchningar (SCB).

Trots att ett rojande inte alltid leder till att angriparen far tag i korrekta uppgifter sa kan
det fa konsekvenser for den rojda individen. Det ar darfor viktigt att inte enbart skydda
de kénsliga variablerna genom olika manipulationsmetoder utan &ven de variabler som
kan tankas hjalpa angriparen att roja individer. Vidare &r det svart att definiera vad som
ar kansligt da man maste hansyn till att denna definition kan dndras over tid (SCB).

Med rojandekontroll menas de atgarder dataproducenter anvander for att skydda data.
Behovet av rojandekontroll kan ses bade utifran uppgiftslamnarna och fran statistik-
producentens perspektiv. For uppgiftslamnarna ar det naturligtvis viktigt att k&nslig data
inte kommer till illasinnade angripare och/eller allmanhetens kannedom. Fran statistik-
producenterna sida ar det angelaget att bygga upp ett langsiktigt fortroende gentemot
uppgiftslamnare sa att risken for réjande inte paverkar deras vilja att delta i framtida
undersokningar (SCB). Pa senare ar har mer resurser lagts pa att hitta nya sett att
minska den upplevda réjanderisken for att minska bortfallet (Hundepool et.al 2012 s.3).
Det ar den upplevda risken for rojning som kan fa en individ eller organisation fran att
avsta fran deltagande i en undersokning (Biemer & Lyberg 2003 s.104).

1.4 Nyckelvariabler

En nyckelvariabel ar en sadan variabel som forekommer i tva olika dataset och darmed
kan anvandas for att lanka ihop uppgifter om en individ mellan dataseten (Hundepool



et.al 2012 s. 250). Nyckelvariabler kan klassas utifran tva dimensioner, nyckeltyp och
nyckelkvalitet. Nyckeltyp kan ses som ett matt pa hur tillganglig nyckeln ar for allmén-
heten och for potentiella angripare. Det syftar alltsa pa var och hur enkelt det ar att fa
tag pa namnda nyckel. Dessa nyckeltyper kan i sin tur delas in i tre huvudgrupper
(Elliot & Dale 1999).

1) Offentlig information
Detta ar information som finns tillganglig for allmanheten, exempelvis uppgifter
ur telefonkatalogen, taxeringskalendern och sa vidare. Denna nyckel &r enklast
for angripare att fa tag pa.

2) Personlig information
Detta ar sadan information som angriparen kan erhalla genom personlig kontakt
med individer i undersékningen. Desto langre relationen pagar mellan parterna
desto fler och mer detaljerade nycklar kan angriparen erhalla. Exempel pa
sadana nycklar ar alder, civilstand, och yrkeskategori.

3) Organisatoriska databaser
Den tredje typen av information syftar pa databaser som kommersiella foretag
eller myndigheter byggt upp. FOr att angriparen ska kunna anvénda denna
nyckel kravs alltsa tillgang till externa databaser.

Med nyckelkvalitet menas hur anvandbar informationen i nyckeln ar for angriparens
forsok att roja individer ur ett dataset. Om en viss typ av svar i undersokningen sticker
ut som sérskilt ovanliga blir bakomliggande uppgiftslamnare l&ttare att identifiera,
forutsatt att angriparen har kdnnedom om detta. Vet till exempel en angripare att foretag
A ar det enda foretaget med mer &n 1000 anstéllda i region Z sa kan denna enkelt
identifiera foretaget om bade antal anstéllda och region presenteras i ett dataset. Vidare
beror nyckelkvaliteten pa hur noggrant variabler presenteras. Att lanka ihop information
som finns i tva separata dataset underlattas om svaren har kodats pa en alltfor detaljrik
niva. Antag att en angripare har kdnnedom om en uppgiftslamnares exakta inkomst,
sannolikheten att erhalla unika eller nastan unika traffar i datasetet 6kar ju mer precist
denna variabel presenteras. Kodning ar en process for att klassificera 6ppna
svarskategorier till forbestdmda kategorier (Biemer & Lyberg 2003 s. 217).

Aven nyckelns stabilitet paverkar kvaliteten. Stabila variabler, s som fodelsedatum,
forenklar matchningar med tidigare utgivna dataset samt forlorar inte sitt véarde over tid.
(Elliot & Dale 1999). Mer foranderliga variabler, som t.ex. inkomst, kan daremot tappa
sitt varde 6ver tid men ar fortfarande viktiga att skydda.

1.5 Rojningskontrollmetoder

Genom aren har en rad olika rojningskontrollmetoder arbetats fram for att starka
skyddet mot angripare. Det finns metoder som anvands for tabulerad data och andra
som appliceras pa mikrodata. Fokus hari kommer att laggas pa de metoder som anvénds
for rojningskontroll av mikrodata.

Férgrovning



En av de enklaste rojningskontrollmetoderna for mikrodata &r forgrovning som bygger
pa att minska detaljnivan for variablerna. Antag att en uppgiftslamnare har uppgett hela
sitt fodelsedatum, da kan statistikproducenten vélja att endast publicera fodelsearet for
att forsvara identifiering (SCB).

Lagga till storningar i datasetet

For att forhindra identifiering kan de observerade vardena utséttas for storningar. En
vanlig storning ar att addera eller multiplicera originalvardena med en slumpvariabel
som foljer en kand fordelning, till exempel normalférdelningen.

Dolda varden
En individs varde pa nagon eller nagra av variablerna kan doljas om
statistikproducenten anser att individens varden ar sadana att de kan anvéandas for
identifiering.

Vi kommer langre fram i uppsatsen ga igenom hur syntetiska dataset kan anvandas som
rojanderiskmetod. Detta ar en metod forutsatter att imputeringar gors i datasetet. Vi
kommer darfor i ndstkommande kapitel behandla imputering.

2 Introduktion till imputering

Med imputering menas metoder som ersatter saknade vérden i dataset (Biemer &
Lyberg 2003 s. 81). Oftast genomfors dessa metoder for att korrigera for partiellt
bortfall, dvs. nar uppgiftslamnare felaktigt har utelamnat att svara pa en fraga (Biemer
& Lyberg 2003 s. 80). Den ursprungliga anledningen till att skatta dessa saknade varden
ar att skapa kompletta dataset vilket underlattar matematiska berékningar (Biemer &
Lyberg 2003 s. 114). Idag anvands metoderna dessutom till att hoja kvaliteten pa
dataset, dar kvalitet oftast syftar pa hogre precision vid diverse estimatskattningar
(Israéls et. al. 2011 s. 4-5).

2.1 Bortfallsmekanismer

Bortfallsmekanismer syftar pa orsaken till varfor data saknas. Det ar nodvandigt att
innan diverse imputeringsmetoder appliceras pa data forst undersoka detta. Antag till
exempel att en delpopulation i en undersékning med en viss egenskap systematiskt
valjer att inte svara pa en fraga rérande denna egenskap. Om detta inte modelleras for i
imputeringsmetoden sa ar risken stor att ett bias introduceras i datamaterialet for den
variabeln. Dessa bortfallsmekanismer introducerades forst av Rubin och presenteras
nedan (Rubin 1976):

Missing completely at random (MCAR)

Vid MCAR beror férekomsten av saknade varden for en variabel inte av det specifikt
saknade vérdet, vardet for andra variabler eller bortfallsmonstret for andra variabler
(Pigott 2001 s. 355). Det vill séga foérekomsten av saknade vérden ar helt slumpmassigt.
Om vi antar att r innebar besvarad fraga. Ges sannolikheten for att en fraga besvaras av
(Missingdata 2014a):
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Pr(rlyobs: Ymiss) = Pr(r), (2.1)

Dér Y, ar observerade varden och Y,,,;., &r saknade varden.

Missing at random (MAR)

Saknade varden for en variabel forekommer slumpmassigt men ar betingade av vérdet
eller bortfallet for de andra observerade variablerna (Pigott 2001 s. 355). Bortfallet
beror alltsd inte av de saknade vardena eller andra omatbara variabler(Missingdata
2014b). Forekomsten av saknade varden ar mojlig att modellera genom att kontrollera
de faktorer som betingar bortfallet genom modellering.  Sannolikheten for att
uppgiftslamnare har svarat ges av (enligt tidigare definition av storheterna)
(Missingdata 2014b):

Pr(rlyobs' Ymiss) = PI‘(‘I"|YObS), (2.2)

Missing not at random (NMAR)

Forekomsten av saknade vérden ar systematiskt beroende av okanda faktorer (Pigott
2001 s.356) eller de saknade vardena och bortfallet &r darfor omojligt att modellera utan
att fa information om de saknade vardena.

2.2 Introduktion till enkel imputering

Med enkel imputering avses h&r metoder som ersatter ett varde med endast ett
modellerat/skattat varde. | ndsta kapitel (2.3) redogors for multipel imputering som &r
metoder &r som skattar flera varden for varje ersatt. Det ar metoderna for multipel
imputering som sedan anvénds i vidare beskrivna réjandekontrollmetoder.

Nedan foljer nagra exempel pa metoder for enkel imputering:
Deduktiv imputering

Deduktiv imputering skiljer sig fran de 6vriga i det avseendet att den inte skattar varden.
Istallet berdknas véardet med hjalp av logiska slutsatser (Israéls et. al. 2011 s. 13).

Latt oss exemplifiera det med att en uppgiftslamnare uppger att denna ar under 18 ar
men missat att fylla i om denna innehar korkort. Statistikproducenten kan da med
logiskt slutledning anta att uppgiftslamnaren inte innehar koérkort och darmed imputera
det korrekta svaret.

Imputering av medelvarde

Ett enkelt, men inta alltid statistiskt forsvarbart, sett att imputera ar att anvénda sig av
medelvérdet av variabeln ifrdga som skattning for det saknade vérdet. Metoden
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rekommenderas enbart om det finns ett forhallandevis litet antal saknade varden (Israéls
et. al. 2011 s. 18). Anledningen &r att metoden systematiskt underskattar variansen
vilket poangteras med variansformeln nedan,

n—1

., 1 X .,
$=—= > -9 (2:3)
i=1

(om skattade vérden for y; ar lika med y sa bidrar det inte till ndgon forandring i
téljaren).

Regressionsimputering

Detta &r som namnet antyder en metod dar de saknade vardena skattas med hjalp av en
regressionsmodell. D& metoden anvander sig av ytterligare information, dvs. andra
variabler an y;, sa ges generellt sett battre skattningar an nar enbart medelvardet
anvands. Men om varje enskilt skattat varde blir "for bra” sa uppstar samma problem
som tidigare, variansen underskattas. Darfor introduceras ofta en slumpmassig felterm
in i modellen (Israéls et. al. 2011 s. 26).

Hot deck

| den har metoden ersatts de saknade vardarna fran erhallna varden fran andra obser-
vationer i datasetet, s kallade givare. Valet av givare sker slumpmaéssigt, men
vanligtvis har givare vars ovriga egenskaper matchar val med mottagaren (individen
med det saknade vérdet) en hdgre sannolikhet att bli vald (Israéls et. al. 2011 s. 33).

2.3 Multipel imputering

Forutom deduktiv imputering sa har alla tidigare namnda metoder en gemensam
nackdel; oavsett hur véal en modell anpassas for att skatta bortfall sa gar det inte med
sékerhet h&vda att det imputerade vardet ar lika med det “korrekta” vardet (dvs. det
varde som uppgiftslamnaren skulle fyllt i). For att spegla denna osékerhet som enkel
imputering generellt sett innebér foreslar Rubin en metod som skattar flera varden for
varje saknat (Rubin 1978). Det innebér att metoden genererar flera dataset, ett for varje
runda av skattade varden. Varje dataset behandlas sedan som om de vore kompletta och
det ar variationen mellan dessa dataset som reflekterar osakerheten (Rubin 1978).

Idéerna bakom multipel imputering illustreras béast genom ett forenklat exempel. Anta
att vi har ett dataset med enbart tva variabler, Y; dar vi har observerat alla
variabelvarden och Y, dar nagra varden saknas. Lat Y beteckna de enheter dar data
saknas. For vissa enheter kommer data for bade Y; och Y, ha observerats. Sambandet
mellan Y; och Y, undersoks da for att skatta fordelningen for P(Ys|Y;). Genom att
simulera m > 2 antal véarden for varje saknat fran denna fordelning erhalls de skattade
virdena Ys.
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Dérefter analyseras varje dataset for sig som om de vore komplett. Resultatet av dessa
analyser slas sedan samman (poolas) for att ge giltiga inferenser. Figuren 2.1 nedan ger
en dverskadlig blick dver hela processen.

Figur 2.1. Schema 6ver imputeringsprocessen. Vi utgar fran ett dataset med saknade
varden, i steg ett imputeras varden for dessa i m stycken dataset. | steg tva sa analyseras
dessa separat som om de vore kompletta och i steg tre kombineras resultatet fran steg
tva.

Multipel imputering ar daremot inte en enskild metod. Det finns flera varianter pa hur
de saknade vérdena skattas. Vi skiljer hdr mellan Joint Modeling (JM) och Fully
Conditional Specifikation (FCS).

2.3.1 Joint Modeling

JM innebér att de skattade vérdena dras frén en simultanfordelning, dvs. P(Ys|Y,) dar
Y, ar de observerade vardena. Dock gar det generellt sett inte att specificera denna
direkt utan P(¥s|Y;) skrivs om till:

P(%|Yp) = fp(?5,9|yo)d9 = fP(Y’5|YO,9)P(9|Y0)d9, (2.8)

Utifran denna ekvation sa genereras imputeringarna i tva steg. Forst dras slumpmassiga
parametervarden for @ utifran de observerade data posteriori fordelning P(Ys, 8]Yy).
Sedan anvands dessa 8 for att generera Ys fran sannolikhetsfordelningen, dvs.
P(Ys|Yy, 0). Det forsta steget, da @ skattas, brukar krava Markov Chain Monte Carlo
(MCMC) simuleringar da data sallan foljer standardférdelningar. Kort sammanfattat ar
MCMC simuleringar ett sett att genom matematiska iterationer (omberékningar) skatta
en bakomliggande sannolikhetsfordelning for att mojliggora slumpmassiga dragningar
fran denna (Geyer).

2.3.2 Fully conditional specification
FCS-modellering undviker problemet med att dra varden fran krangliga simultan-
fordelningar med manga variabler genom att istallet dra varden flera ganger fran
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univariata fordelningar som dr lattare att héarleda (Drechsler 2011, s. 15). En
regressionsmodell som &r lamplig for den specifika variabeln som ska imputeras skapas
for alla variabler i datasetet, pa det sattet behandlas varje variabel separat. Kontinuerliga
variabler kan imputeras med vanliga regressionsmodeller, bindra variabler kan
imputeras med logit-modeller.

Denna metod &r iterativ, fOr att starta iterationen krévs att startvérden imputeras. Denna
forsta imputering kan ske genom enklare imputeringsmetoder som mean imputation
eller genom regressionsimputering. Vérdena behover endast vara rimliga eftersom de
sedan kommer att uppdateras for varje genomford iteration.

Processen kan belysas genom att Lata X = X;,X,, ..., X, vara ett antal variabler, dar
varje variabel X; = X;”’S,ijiss ar partiellt observerad, och j = 1, ..., k. Vidare lat t vara
en iterationsraknare. Det forsta steget ar att imputera variabel X; betingad pa Gvriga
variabler i datasetet X5, ...., Xj. Sedan kommer X; att anvdndas som en prediktor for
nésta variabel X,. Processen fortsatter iterativt for varje variabel tills 6nskad konvergens
har uppnatts och varje imputerad variabel anvands som en ny prediktor for imputeringar
av varden for nasta variabel. Matematiskt kan processen beskrivas pa féljande sett om
vi anvander oss av tidigare introducerade storheter (Van Buuren & Oudshoorn 1999):

For X,: dra imputeringarna X** fran P(X, |X§, X%, ..., XE)

For X,: dra imputeringarna X:** fran P(X,| X%, X%, ..., X})

For X): dra imputeringarna X;** frdn P(X, |X!*1, Xi*1, ., XE)

Med denna metod dras nya vérden for parametrarna direkt fran a posteriori fordelningen
for observerad data. Det behdvs alltsa inga MCMC tekniker for att fa nya varden fran
den kompletta a posteriori fordelningen. (Drechsler 2011,5.15)

2.3.3 Frekventistisk multipel imputering

Nationella statistikbyraer foljer ett frekventistiskt ramverk vilket innebar att dessa
organisationer i huvudsak inte anvénder bayesianska imputeringsmetoder (Bjornstad
2005). | ett forsok att komma till ratta med nagra av de svarigheter nationella
statistikbyraer stélls infor i samband med imputering presenterade Bjérnstad metoder
for att korrekt uppskatta variansen vid imputering med icke-bayesianska metoder. Vi
introducerar forst Rubins kombinationsmetoder (Rubin 1996) for att gora inferens fran
dataset som har genererats med multipel imputering. P& sa sett illustreras lattare de
problem som uppstar nar inferens ska goras vid icke bayesiansk imputering. Lat g vara
parametern som ska skattas, vidare dr q(® ett punktestimat i ett dataset i dar i =
1,...,m och u® &r variansen for den parameter som skattas.

Punktestimatet ges av:
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m

Gm = Z q®/m, (2.4)

i=1

| formel (2.5) berdknas variansen mellan de imputerade dataseten och i (2.6) berdknas
variansen inom de imputerade dataseten. Slutligen kombineras dessa i (2.7) som ger den
slutgiltiga variansen for estimatet.

b= (49 = Gm)"/ (m =), (2.5)
i=1

Uy = Z u®/m, (2.6)
) 1

szum+<1+a)bm, 2.7

Vid icke-bayesiansk imputering kommer variansen att bli liten och inte spegla den
osakerhet som finns i sjdlva imputeringsprocessen (Bjornstad 2005), eftersom impute-
ringar faktiskt inte ar observerad data. Bjornstad foreslog att variansen mellan de
imputerade dataseten(2.5) skulle ges en storre vikt. Denna vikt &ar ett (k = 1) for
bayesianska imputeringsmetoder, vilket ges av den forsta ettan i formel (2.7). | de flesta
fall som presenterades gavs vikten k for formel (2.7) som en funktion av
svarsfrekvensen (Bjornstad 2005). Det finns ingen generell formel for att uppskatta k
vid icke-bayesiansk inputering utan formlerna for att uppskatta denna vikt foréndras
beroende pa vilken imputeringsmetod som anvénds, vilket kan ses som en nackdel.

| fortsdttningen av denna uppsats kommer endast multipel imputering enligt ett
bayesianskt ramverk att behandlas. Detta & en foljd av att litteraturen kring
syntetisering av dataset som rojningskontrollmetod, uteslutande anvénder sig av
bayesiansk imputering.

2.4 Syntetiska dataset

Syntetiska dataset innehaller data som inte ar direkt observerat utan istallet ar skapat
genom modeller, i detta sammanhang genom multipel imputering. | réjanderisk-
sammanhang &r tanken ar att slappa data som har generats fran modellerna for att
forsvara identifiering (Hundepool et.al 2012:258)
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2.5 Historisk utveckling av syntetiska dataset for réjanderisk-

kontroll

| 1993 ars andra nummer av Journal of Official Statistics skrev Rubin och Little varsin
artikel om metoder for att 6ka rojanderiskkontrollen med syntetiska dataset baserade pa
multipel imputering.

Rubin menar i sin diskussionsartikel ”Statistical Disclosure Limitation” (Rubin 1993)
att det basta sattet ar att syntetisera hela datasetet. Detta uppnas genom att behandla alla
individer som tillhdr urvalsramen, men inte urvalet, som bortfall och imputera vérden
for dessa med multipel imputering. Det genereras da lika manga syntetiska dataset som
antalet imputeringar. Ett visst antal av dessa valjs sedan slumpmaéssigt ut for att
publiceras till allménheten. Férdelen med Rubins metod &r att dataseten enbart
innehaller fabricerad data vilket minskar risken for att enskilda individer kan
identifieras.

Littles metod, beskriven i ” Statistical Analysis of Masked Data” (Little 1993), gar
istallet ut pa att enbart fabricera varden for kénsliga variabler och darmed skapa sa
kallade delvis syntetiska dataset. Kansliga variabler kan har bade innebéra kansliga
variabler for individen (t.ex. inkomst, mm.) och variabler som underlattar identifiering
av en specifik individ i datasetet (nyckelvariabler). Da delvis syntetiska dataset
innehaller faktiska uppgifter om individer ar dessa oftast av hogre statistisk kvalitet an
fullt syntetiska. Det innebar dock en hogre risk for att enskilda individer kan
identifieras.

Ett decennium senare presenterades for forsta gangen de korrekta metoderna for att
erhalla korrekta inferenser fran syntetiska dataset. I (Raghunathan, et al 2003) presen-
terades dessa for helt syntetiska dataset medan (Reiter 2003) visade det motsvarande for
delvis syntetiska.

Ett ar senare, dvs. 2004, publicerades metoder for hur helt syntetiska dataset skapas
simultant med multipel imputering for bortfall (Reiter 2004).

Metoder for bedomning av réjanderisker i delvis syntetiska dataset presenterades i tva
artiklar fran 2008 och 2009 (Drechsler, Reiter 2008; Reiter, Mitra 2009).

2.6 Exempel pa syntetiska dataset for réjningskontroll

Hitintills har enbart nagra fa statistikproducenter valt att anvanda syntetisering av
dataset som rojandekontrollmetod och da det forekommit sa ar det framst av det delvis
syntetiska slaget (Drechsler 2011, s.53). Nedan listas nagra exempel pa undersokningar:

Survey of Consumer Finances (SCF) fran 1995 ar det forsta exemplet pa en sadan
undersokning (Drechsler 2011, s. 8). SCF &r en undersokning som fokuserar pa de
amerikanska hushallens finanser. Det ar en trearig undersdkning som genomfors av
Board of Governors of the Federal Reserve System i samarbete med Statistics of
Income Division (SOI) av Internal Revenue Service (IRS). Darav innehaller den
kansliga variabler av privatekonomisk karaktér, de har darfor valt att syntetisera alla
variabler som i undersokningen uttrycks i dollar innan publikation (Kennickell, 1998).
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Ett annat exempel dar delvis syntetiserad data anvands finns att finna pa sajten "On the
Map™ (http://onthemap.ces.census.gov/). Denna sida formedlar pendlingsmonster for
invanare éver hela USA med data fran den totalundersékning U.S. Census Bureau
utférde 2010 (Drechsler 2011, s.9). Det ar invanarnas vag fran hemmet som
syntetiserats och sedan publicerats. Mer information om hur syntetiseringen
genomfordes presenteras av bland annat Machanavajjhala (Machanavajjhala, et. al.
2008)

Det i sarklass storsta syntetiseringsprojektet ar produktionen av publika mikrodatafiler
innehallande uppgifter fran Survey of Income and Program Participation (SIPP) dar
uppgiftslamnarna ar lankade med uppgifter fran Social Security Administration (SSA).
Dessa mikrodata filar heter i sin tur SIPP Synthetic Beta (SSB) och ar skapade av U.S.
Census Bureau. Det ar ocksd U.S. Census Bureau som genomfort SIPP medan IRS
samlar in uppgifterna till SSA. Forutom “koén” och civilstand” syntetiserades hela
datasetet och gjordes tillgangligt for bland annat forskare efter att tillstand givits. U.S.
Census Bureau erbjuder dessutom forskare att validera sina analysresultat mot en SIPP
Gold Standard File (GSF) som &r en oredigerad version av datasetet. Ytterligare
information om projektet gar att lasa i "The Creation and Use of the SIPP Synthetic
Beta” (Abowd et. al. 2013)

3 Multipel imputering for réjanderiskkontroll

3.1 Helt syntetiska dataset

Rubin foreslog som tidigare ndmnt att hela dataset bor syntetiseras for att forbattra
rojanderiskkontrollen. Syntetiseringsprocessen inleds genom att behandla de enheter
som inte valts ut i urvalet men tillnér malpopulationen som bortfall vilket ger kompletta
dataset. Darefter imputeras multipla varden for bortfallet baserat pa observerad data fran
den genomforda undersdkningen. Imputeringarna genereras fran en bayesiansk a
posteriori fordelning. Detta ger m helt syntetiska dataset som nu &r kompletta. Det andra
steget ar dra enkla slumpmassiga urval fran dessa m dataset publiceras sedan (Reiter
2002).

Lat oss illustrera detta med ett exempel. Vi har information Y;,,;, om en population med
N objekt utifran ett urval n. Vi har dven viss kompletterande information X om hela
populationen (genom t.ex. administrativ data). Det vi saknar ar information om de
utanfor urvalet Y,,;. Vi antar aven for enkelhetens skull att det inte forekommer nagot
partiellt bortfall i Y;,,. Det vill sdga uppgiftslamnarna har besvarat alla fragor i
undersokningen eller total véagrat och inte besvarat nagra fragor alls.

Det syntetiska datasetet skapas nu i tva led. Forst skapas m syntetiska dataset genom att
oberoende dra Y,,; fran a posteriori sannolikhetsfordelningen p(Y,,;1X, Yinx). Om det
publicerade datasetet enbart ska innehalla fabricerade data sa dras alla varden for N fran
den har fordelningen. | nasta steg dras enkla slumpmassiga urval fran de m skapade
dataseten. Detta gors for att minska storleken pa datamaterialet som annars kan bli for
stort for att ge ut (Drechsler 2011 s. 39).
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3.1.1 Inferens fér univariata estimatorer

Skattningsmetoder for syntetiska dataset exemplifieras lattast om vi tanker oss att Q ar
den okénda parametern som vi vill skatta. Den ok&nda parametern Q skulle kunna vara
ett medelvarde for nagon av variablerna i data eller en korrelationskoefficient mellan tva
variabler. Vid analysen av de syntetiska dataseten erhalls punktestimat som betecknas
qg® och variansestimatet for varje enskilt dataset u® foér i = 1, ...,m, dér m &r antalet
dataset. For att spegla osékerheten i de syntetiska dataseten beréknas b,, Skattningen
av Q fas genom att berékna g,,, b, och i, med hjélp av formlerna nedan:

m
Gm = Z q®/m, (3.1
i=1

bom =i (@© = gn)? [ (m -1, (3.2)

m

Uy = Zu(i)/m, (3.3)

i=1
Sedan sétts (3.2) och (3.3) in i formeln for variansen:

1 _
Tf_(1 +E>bm—um, (3.4)

Slutligen kombineras (3.1) och (4.4) for att bilda konfidensintervall. | fall n &r stort kan
en t-fordelning anvdndas for skattningar av Q. Frihetsgraderna ges av vy =
(m—1)(1 -, /(1 +m Y)b,,))?. Nackdelen med variansformeln (5.4) ar att den
kan anta negativa varden for modesta m (Reiter 2002). Reiter féreslog som en 16sning
pa problemet att berakna variansen med formel (5.5) istallet:

*

r, =max(0,T;) + (n;y" a, ) (3.5)

dar§ =1 om Tr <0 och & = 0 annars.

Beteckningen ng,,, dr antalet obeservationer i det publicerade datasetet som har dragits
ur den syntetiserade populationen. | praktiken innebar formel 5.5 att variansen ges av
den genomsnittliga variansen av parametern som skall skattas givet att det syntetiska
datasetet innehaller lika manga observationer som det ursprungliga datasetet.
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3.1.2 Multivariata estimatorer fér hypotesprévning

Vid multivariat hypotestestning prévas hypotesen Q = Q, fér en multivariat estimator
med k komponenter. For att kunna genomfora testet beraknas Q,,, ,B,,, och U,, som ar
de multivariata motsvarigheterna till g,,, b,, och i, , som introducerades i féregaende
avsnitt. Walds test &r ett av hypotestesten som kan anvandas for multivarata estimatorer.
Testet ges av denna formel:

Sh = @m—Q0) Up " (@m — Qo)/k(r,— 1)), (3.6)

mgesavr, = (1+ 1/m)trace(B,, Um™1)/k, (3.7)
Teststatistikan Sj, jamfors mot en F-fordelning, F; ,,, dar frihetsgraderna ges av:
v,=4+({t—-4)(1—-1-2/t)/r)?,ochtfasavt = k(m—1), (3.8)

Om Q bestdr av manga komponenter k kan det vara besvérligt att anvanda sig av U,,.
Ett likelihood-kvottest bor da istallet anvandas for hypotestester av syntetiska dataset.
Metoden introducerades av Reiter (2005). Om vi antar att y ar en vektor med
parametrar som analytikern Onskar att testa, 1at ¥® vara maximum likelihood
skattningen av ¥ som har beraknats fran D®. D® &r det "ionde” imputerade datasetet,
som gar fran i = 1, ..., m. Hypotesen stalls upp som Q(1) = Q, . | detta fall &r Q(y) en
funktion av ¥ med k dimensioner. z/)(()i) ar maximum likelihood skattningen som har
beraknats fran datasetet D®, estimatet satts sedan in i testet Q(1)) = Q,.

L® = 2log f(D@[p@) — 2l0gf (DD |y”), (3.9)
L=) LO/m, (3.10)
2
Y= Z YO /m, (3.11)
o = Z P /m, (3.12)
i=1
I, = (1/m) Z(Zlogf(mi)h/?) — 210gf (D), (3.13)
Sp=Lo/(k(P, — 1)), (3.14)
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Frihetsgradernagesav #, = ((m + 1)/t)(L — L), (3.15)
Teststatistikan S, jamférs mot en Fy 5, fordelning dar Dy, ges av
Dp=4+({t—-4)A—-1-2/t)/rf)*ocht =k(m — 1), (3.16)

Den oversta formeln (3.9) visar tillvagagangssattet for att berdkna Likelihood-kvottest
statistikan for ett av de imputerade dataseten. Medelvardet av likelihood-kvottestest
statiskorna fas genom att dividera summan av varje enskilt varde med antalet dataset,
vilket visas i (3.10). Pa liknande sett fas bada medelvardet for vektorerna i och .
Medelvardet for likelihood-kvottest statistikan vid ¥ och 1, fas med hjalp av (3.13).
Likelihood- kvottest statistikan ges slutligen av formel (3.14).

3.2 Delvis syntetiska dataset

Sa som namnet antyder sa ersatts enbart en del av variablerna i delvis syntetiska dataset.
Beddmningen av vilka variabler som bor syntetiseras gors av statistikproducenten. Det
kan dels handla om att ersétta k&nsliga variabler och dels om att ersdtta nyckelvariabler.
Det ar enklast att beskriva sjalva processen matematiskt, beteckningar och formler ar
tagna ur Drechsler (2011 s. 53-54).

Lat de individer som i datasetet valts ut till att f deras variabelvarden ersatta betecknas
som Z; = 1 och dvriga till Z; = 0. Indexet j representerar har individerna som deltar i
undersokningen och gar franj = 1, ..., n.

Lat vidare Z = (Z,, ..., Z,) dar indexet s nu avser antalet variabler i datamaterialet.

Lat Y = (Yers, Yorg) beteckna insamlade variabelvédrden, dér Y,, & de varden som

blivit ersatta och Y,,, vara originalvérden (of6randrade). Vidare lét Ye(riz vara de
imputerade véardena for Y i det syntetiska datasetet i, dar i gar fran i = 1, ..., m.

Varje sadant Ye(r‘g skapas genom dragningar fran a posteriori sannolikhetsfordelningen
£y 2),

Denna process upprepas nu m ganger, vilket skapar D®) = (Yorg, Ye(ri?s) fori=1,..,m,
dar D = {DW, ..., D™} slapps offentligt.

3.2.1 Inferens fér univariata estimatorer
For att fa giltiga estimatorer gar det att anvanda de matematiska reglerna introducerade
av (Reiter 2003), dessa presenteras nedan.

Lat Q vara ett estimat, t.ex. en populations medelvarde eller varians. Antag att en analy-
tiker estimerar Q med en punktskattning g och variansen av g med estimatorn u. For
enkelhetens skull antag att det inte forekommer nagot bortfall i det observerade
datasetet. L4t ¢© och u® vara vérdena av g och u i det syntetiska datasetet D@ for
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i =1,..,m. Analytikern beraknar ¢ och u® genom att behandla varje D@ som
riktig data. Foljande formler behdvs da for inferenser av skaldren Q:

m

Gm = Z q®/m, (3.17)

i=1

b = Zl (@D =)’/ m—1), (3.18)

m

7, = Z u® /m, (3.19)

i=1
qm anvands som estimat for Q och, T; = b,,/m + Uy,

for att estimera variansen av g,, som har inte kan bli negativ och saledes behovs ingen
korrektion for delvis syntetiska dataset.

Néar n ar stort kan inferenser for skalaren Q baseras pa t-fordelningen med v, =
(m -1+ u,,/(b,,/m))? frihetsgrader.

3.2.2 Multivariata estimatorer

De multivariata estimatorerna for delvis syntetiska dataset dr baserade pa samma princip
som de for helt syntetiska. Lat Q,, ,B,, och U,,vara de multivariata motsvarigheterna
till g,,,, b,, och ,,. Vidare lat hypotesen som ska testas stallas upp som Q = Q, dar Q
ar en multivariat parameter med k komponenter. Walds test statistika ges av:

S = @n=Q0) Up (@m — Q0)/Ue(1+72)), (3.20)
Dar r, ges av 14 = (1/m)trace(B,, Um™1) /k, (3.21)
Sq jamfors sedan mot en F-fordelning, Fy ,,, dar frihetsgraderna fas av:

vg=4+({t—-4)A+1-2/t)/ry)? ochtfasavt = k(m—1), (3.22)

Likt fallet for helt syntetiska dataset kan anvandandet av U,, vara besvérligt om Q
bestar av manga komponenter, k. Det gar da istéllet att anvanda ett likelihood-kvottest
for delvis syntetiska dataset. Lat 1 beteckna en vektor av parametrar som ska testas,
och ¥® vara maximum likelihood estimatet av ¥ beraknat frdn “ionde” syntetiska
dataset D@ dar i gar frén 1,..., m. Hypotesen stélls dd upp som Q(3) = Q,, dir Q ()
ar en funktion av ¥ med k dimensioner.
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Vidare 1t {”vara maximum likelihood estimatet av  som fas fran D, Detta estimat
anvands sedan i hypotesen. Nedanstaende formler anvands for att utfora diverse
hypotestest.

L® = 2log f(D@[p@) — 2logf (DD |y”), (3.23)
L=) LO/m, (3.24)
)
Y= pD/m, (3.25)
)
Py = Z P /m, (3.26)
i=1
I, = (1/m) Z(zlogf(mi)h/?) — 210gf (D[, 3.27)
i=1
Sq=Lo/(k(1+7,)),ddr 75 ges avfy = (1/0)(L — Ly), (3.28)

och t aterigen gesav t = k(m — 1),

Den forsta formeln i stycket ovan (3.23) visar berédkningarna for en log-likelihood-kvot-
test-statistika som ar associerad med ett dataset D@, Eftersom information fran alla

dataset anvands i hypotestestet s& beraknas medelvardet for L®, @, . detta visas i
formel (3.24) till och med (3.26). Medelvéardet av log-likelihood-kvottest-statistikorna
behdvs ocksa och visas i formel (3.27).

Liklihood-kvottest statisikan ges slutligen i formel 5.28. S, jamférs sedan mot en
Fy 5, — fordelning. Frihetsgraderna fas genom att modifiera formel 5.22 till 5.30, lagg
markte till att det ar skattningarna fran 5.28 som anvands.

Dy =4+ (t—4)(1+ 1 —2/t)/7)3 (3.29)

3.3 Beddmning av rojningsrisk for Syntetiska dataset

Generellt sett &r rojningsrisken for syntetiska dataset liten (Drechsler 2011, s. 42).
Enskilda objekt med ett variabelvarde som sérskiljer sig fran resten av populationen kan

22



dock ha en storre rojningsrisk. Ett vanligt forekommande exempel finns att finna i
foretagsundersokningar. | dessa &r det vanligt att de storre foretagen har en hogre
sannolikhet att valjas i urvalet eftersom de har en sadan betydande roll, dock ar dessa
mindre till antalet vilket gor att de sticker ut. Om det syntetiska dataset ska spegla
verkligheten maste da nagra foretag dven i denna sticka ut, men eftersom de stérre
foretagen ar sa fa till antalet sa ar det svart att imputera varden som skiljer sig allt for
mycket mot de ursprungliga utan att férvranga variabelsamband och parameterestimat
betydligt.

For undersokningssituationer som ror privatpersoner ar det framst den upplevda
réjningsrisken som maste beaktas. Det kan forekomma imputerade varden som ligger
valdigt nara de varden som respondenten uppgav, vilket kan fa uppgiftslamnaren att tro
att datainsamlaren har publicerat ursprungsdata. Detta kan aven ske omvént, ndmligen
att en inkréktare tror sig ha hittat en individs korrekta data nar de imputerade véardena
ligger néra de verkliga vardena.

Teorin kring bedémning av rojningsrisk for syntetiska dataaset &r inte lika utvecklad
som den for delvis syntetiska dataset. Det finns nagra formella metoder som har
lanserats for att beddoma rojningsrisken for syntetiska dataset men som inte &r
applicerbara i vart illustrationsexempel som redovisas i avsnitt 4. For fordjupning kring
dessa metoder rekommenderas l&sning av Abowd och Vilhuber (2008).

3.3.1 Beddmning av réjningsrisk for delvis syntetiska dataset

For delvis syntetiska dataset ar rojningsrisken nagot hogre jamfort med risken for helt
syntetiska dataset (Drechsler 2011, s. 56). Rgjningsrisken for ett delvis syntetiskt
dataset stiger ytterligare om angriparen vet att en viss individ har deltagit i
undersokningen, eftersom observerade varden blir kvar i det publicerade datasetet. Det
ar darfor viktigt att noggranna kontroller gors innan allméanheten far tillgang till partiellt
syntetiska dataset. RGjningskontrollen for partiellt syntetiska dataset ar minst lika viktig
som att sékerstélla att anvandbarheten for data & hog. Endast om data uppfyller
statistikproducentens krav pa réjningskontroll och dataanvandbarheten bor datasetet
goras tillgangligt for allmanheten (Drechsler 2011, s. 56).

En metod som vanligtvis anvéands for att bedéma rojningsrisken i delvis syntetiserad
mikrodata ar sa kallad Distance Matching (DM). Nar metoden tillampas jamfors det
ursprungliga datasetet mot det syntetiserade. Detta sker genom att valja ett objekt i det
ursprungliga datasetet och sedan succesivt jamfora det mot alla objekt i det
syntetiserade datasetet genom att berdkna avstandet mellan variabelvardena for
respektive objekt. Avstandet beraknas med olika varianter av euklidiskt avstand. De
variabler som inte ar syntetiserade anvéands som en form av nyckelvariabler som gor det
mojligt att dela in objekten i bada dataseten for att pa sa satt utesluta fall som inte
matchar pa dessa kanda variabler (Abowd et.al.2013).
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3.4 Data anvandbarhet

Hitintills har vi framst ber6rt dels hur skapandet av syntetiska dataset utfors och dels
hur bedémningar av rojanderisker gar till. I nastkommande stycken ber6r vi metoder for
att utvardera anvandbarheten for syntetiska dataset. Med anvandbarhet menas hér hur
val de syntetiska dataseten behaller datakvalitet. Metoderna géller for bade helt och
delvis syntetiska dataset.

Det finns idag tva typer av metoder som kvantifierar anvandbarheten av syntetiska
dataset (Drechsler 2011 s. 41-42). De forsta metoderna jamfér breda skillnader mellan
original- och syntetiserad data. De gar i korthet ut pa att kvantifiera nagot statistiskt
avstand mellan datasetens fordelningar. Nar avstandet mellan fordelningarna okar sa
minskar generellt sett &ven datakvaliteten.

De andra metoderna jamfor skillnader i specifika modeller eller estimat mellan original-
och syntetiserad data. Ett enkelt sétt &r att anvanda sig av intervalloverlappning (Karr et
al. 2006). Forst beraknas ett 95 % konfidensintervall for det relevanta estimatet fran det
syntetiska datasetet (L, O,), dar L och Oy star for lagre respektive ovre intervallgrans.
Darefter utfors motsvarande berakningar for motsvarande estimat pa originaldatasetet,
(Lo, Op). Sedan berdknas ett intervall som utgor strackan dar de tidigare intervallen
overlappar varandra, (L, O,). Till sist beraknas anvandbarhetsmattet som:

[ = Or — L 4 Or — L
2(00 - LO) 2(05 - Ls)’

(3.30)

Vid hog anvéandbarhet sa erhalls ett I varde néra 1 och vid Iagt ett varde nara 0. For att
bedoma hela dataset sa berdknas ett medelvarde av I for de variabler som ingar.
Fordelen med den har metoden, jamfort med att enbart jamfora punktestimat, ar att den
aven tar hansyn till standardavvikelser.

4 Egen syntetisering av mikrodata

Fran varldsbankens hemsida (http://microdata.worldbank.org) gar det fa tag i en mangd
olika data med tillhérande mikrodataset. Déarifran valde att syntetisera mikrodata for
undersokningen Azerbaijan - Financial Literacy Survey fran 2009 utford av Azerbaijan
Micro-finance Association (AMFA). Denna nedladdades 2014-12-29 och har referens-
nummer AZE 2009 FLS v01 M. Tidigare forsokte vi aven syntetisera data fran
Ugandas census fran 2012 men da valdigt fa variabler i denna korrelerar med varandra
var detta svart, dock gav det oss vardefulla erfarenheter.

4.1 Om unders6kningen

Azerbaijan - Financial Literacy genomfordes som tidigare namnt 2009. Den innehaller
1207 observationer fran hushall och individer med 154 variabler av framforallt privat-
ekonomisk karaktar. Syftet med undersokningen var att ta reda pa hur Azerbajdzjans
invanare hushaller med sina pengar och hur medvetna de & om de olika finansiella
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tjanster som erbjuds av bland annat banker. Uppgiftsldmnarna valdes slumpmaéssigt ut
ur 16 stader, 2 bosattningar och 37 byar i proportion i hur den totala befolkningen bor. |
mikrodatasetet delades dessa in i “Capital”, “Other urban” och "Village”. Aldern pa
uppgiftslamnarna strackte sig i undersokningen mellan 18 och 82 ér.

4.2 Ett delvis syntetiskt dataset

Det finns flera datorprogram som ar utvecklade specifikt for réjanderiskkontroll. Ett
program som kan anvéndas for att syntetisera data & IVEware. Det &r ett program
utvecklat av forskare vid University of Michigan, dar bland annat Raghunathan ingar.
Fordelen &r att dataseten kan skapas med nagra enkla knapptryckningar, det ar alltsa
inte nédvandigt att lara sig nagot nytt programmeringssprak.

Programmet gar att ladda hem gratis pa http://www.isr.umich.edu/src/smp/ivel.

Vi valde dock att halla oss till SAS. Det forsta vi gjorde dar var att undersoka data-
materialet for att valja ut en lamplig variabel att syntetisera. Valet foll pa
"Genomsnittlig inkomst fran jobb”. Detta eftersom det dels kan uppfattas som en
kéanslig fraga och dels eftersom den ar numerisk variabel vilket underlattar jamforelser
med originaldatasetet. Det ar dven en variabel som korrelerar med en mangd andra
variabler vilket r en nddvandig forutsattning for att skapa bra modeller.

4.2.1 Modellen
Variablerna som inkluderades i modellen var:

"Genomsnittlig inkomst fran jobb”

"Utvardera ditt finansiella kunnande pa en femgradig skala”
”Kén”

”Utbildning”

”Antal personer som bor i hushallet”

"Hushallets totala inkomst”

"Hushallets totala utgifter”

Vidare anvande vi ocksa variabeln som delar upp uppgiftslamnarna pa huruvida de bor i
huvudstaden, en stad eller en by for att skapa en modell for varje imputeringsmetod.
Dessa sammanstalldes sedan innan vi utvarderade resultatet.

Da de tre kontinuerliga  variablerna  (jobbinkomst,  hushallsinkomst,
hushallsspenderande) alla var snedfordelade sa transformerade vi dessa genom att
berdkna kubikroten, en metod som Drechsler rekommenderar (Drechsler 2010 s.21). Vi
rensade &ven datasetet fran partiellt bortfall eftersom vi ville fokusera pa
syntetiseringen.

Aven individer utan jobb rensades bort eftersom de inte svarat pa fragan. Alternativet
skulle varit att koda om deras svar till noll men vi ville visa hur man kan ga tillvaga om
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fragor innehaller 6verhoppningssteg. Det slutgiltiga datamaterialet som vi syntetiserade
innehall totalt 592 observationer.

Sedan planerade vi for hur syntetiseringsprocessen skulle genomféras och framforallt
hur SAS-koden skulle byggas.

Till och borja med sa duplicerade vi alla observationer for att sedan radera halften av
variabelvardena for genomsnittlig jobbinkomst. Pa sa vis inforde vi ett simulerat
partiellt bortfall. Detta bortfall skattades sedan med hjélp av multipel imputering. Vi
valde har att anvanda oss av en FCS (se stycke 4.4.2) teknik med ett minimum pa 20
iterationer och med 20 imputeringar vardera for att skatta varje enskilt ”saknat” varde. |
modellen infogade vi tva restriktioner. Det forsta sattes sa att enbart positiva
variabelvarden skapades. Det andra avrundade de skattade vardena till ndrmaste heltal
(narmaste kubikrot). Detta for att erhalla skattade varden utryckte i heltal.

Efter att dessa skattade véarden imputerats raderade vi de ursprungliga vardena fran data-
setet och fortsatte istallet med att utvardera resultatet. | bilaga 1 sa bifogar vi hela SAS
koden med kommentarer.

4.2.2 Utvardering av anvandbarhet

Vi valde att jamfora originaldatasetet mot enbart det forsta av de totalt 20 syntetiska
dataseten for att underlatta utskrifter fran SAS.

Jamforelsen mellan originaldata och ett av de syntetiska visar att vi lyckades réatt val
med imputeringen:

Basic Confidence Limits Assuming Normality Basic Confidence Limits Assuming Normality
Parameter Estimate 95% Confidence Limits | Parameter Estimate 95% Confidence Limits
Mean 26073818 | 24046173 281.01462 Mean 263.73311 24343632 284.02990
Std Deviation | 251.19695  237.65738 266.38478 @ Std Deviation | 251.44894 237.89580 266.65202
Variance 63100 56481 70961 | Variance 63227 56594 71103

Tabell 4.1 och 4.2: Medelvarde, standardavvikelse, varians och konfidensintervall for
genomsnittlig inkomst for originaldatasetet och det syntetiserade.

Tabellerna ovan visar konfidensintervall for det skattade medelvérdet av den utvalda
variabeln. Tabellen till vanster visar originaldatasetet och den till hoger visar
motsvarande vérden for det syntetiska. Vi berdknade I véardet enligt berdkningarna
presenterade i formel 5.31 och erholl 0.93. Detta visar pa en god &verlappning av
intervallen.

26



Percent

Vi fortsatte sedan med att jamfora fordelningen for variabeln mellan de bada dataseten.
Detta illustreras nedan med histogram. Aterigen visas resultatet for originaldatasetet till
vanster och motsvarande for det syntetiska till hdger i graferna.
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Graf 4.1 och 4.2: Histogram &ver genomsnittlig inkomst for originaldatasetet och det
syntetiserade.

Som graferna visar sa stammer fordelningarna relativt bra Overens, dven om det
syntetiska tenderar att Overskatta inkomsterna nagot.

Vi undersokte aven hur vél det syntetiska datasetet har lyckats bibehalla forhallandet till
Ovriga variabler. Detta gjorde vi genom att anpassas vanliga OLS regressioner. Som
vanligt visas resultaten for de vanliga till vanster och for de syntetiska till hoger.

Parameter Estimates Parameter Estimates
Parameter Standard Parameter Standard
Label DF | Estimate Error tValue Pr>|t| |Label DF | Estimate Error  t Value | Pr= |t
Intercept 1 286.16649 32.74082 874 <0001 | Intercept 1 280.72111 35.82764 7.84 | <.0001
Eqgen bedamning av finansiellt kunnande | 1 042295 023714 17800750 Egen beddmning av finansiellt kunnande 1 049335 0.25942 1.90 | 0.0577
Kiin 1011155497 1425894 7.82 <0001 Kén 1) -112.23670 1559851 -7.20 <0001
Arbetssektor 1 367411 3.25290 11302592 | Arbetssektor 1 212559 3.55840 0.60 | 0.5505
Utbildning 1) 173058 516996  -0.33 07379 | Uthildning 1) 354397 565566 -0.63 0.5312
Antal parsaner i hushallet 1) -2767746 398360 695 <0001  Antal personerihushallet 1) 2211983 435785 508 <.0001
Hushallets genomsnittliga inkomster 1 033150 0.03872 856 <0001 | Hushallets genomsnittliga inkomster 1 0.26864  0.04236 634 <0001
Hushallets genomsnittliga utgifter 1 0.22897  0.04598 498 <0001 Hushallets genomsnittliga utgifter 1 0.27252  0.05029 542 <0001

Tabell 4.3 och 4.4: Parameterestimat for predatorer till genomsnittlig inkomst for
original och syntetiserad data.

Tabell 4.3 och 4.4 visar resultatet av OLS regressionen med de 7 variabler som
inkluderades i multipel imputerings-modellen. De visar att det syntetiska datasetet
forhallandevis val bibehaller datastrukturen i mot de 6vriga variablerna. Det korrigerade
R-vardena for regressionerna var dock nagot lagre for det syntetiska datasetet med
0.5895 mot 0.6558 baserat pa originaldata. Nagot forvanande visade det sig att det
syntetiska datasetet dven behaller sitt forhallande for variabler utanfor
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imputeringsmodellen. Nedan visar en regression som anpassats med variabeln alder som
predikator.

Tabell 4.5 och 4.6: Parameterestimat dar alder har anpassats i en enkel regression mot
genomsnittlig inkomst for bade original och syntetiserad data.

Parameter Estimates Parameter Estimates
Parameter  Standard Parameter | Standard
Label DF Estimate Error | t Value | Pr = |t| Label DF Estimate Error | t Value | Pr = |t
Intercept | 1 34073711 39.05525 872 <0001 Intercept | 1 335.94267 39.11204 867 | <0001
Alder 1 -1.93541 1 0.91145 212 0.0341|  Alder 1 -1.81954 | 0.91278 -1.99 | 0.0467

D& skillnaden mellan dataseten & sma i forhallande till variabler dven utanfor
imputeringsmodellen sa visar det pa att metoden &r robust.

For att testa modellen ytterligare sa upprepade vi proceduren 10 ganger men med olika
slumptal i SAS-koden. Vi erhéll da féljande varden pa punktestimat och konfidens
intervall.

Forsok Punktestimat | Varians | Lagre 95% | Ovre 95% | I vérde
Kl grans Kl grans

1 264 63227 243 284 0.93
2 259 67108 238 280 0.96
3 263 62817 243 283 0.94
4 258 55968 239 277 0.94
5 252 52969 233 270 0.77
6 256 59442 237 276 0.90
7 266 61492 246 286 0.86
8 264 58520 244 283 0.94
9 263 60388 244 283 0.94
10 269 70281 248 291 0.79
Medelvarde | 262 61221.2 | 242 282

Tabell 4.7: Beskrivande statistik for olika syntetiska dataset.

Resultatet visar att metoden inte introducerar nagot bias. Daremot férekommer en
variation men da dataproducenten har "facit” fran undersokningsresultatet kan denna
valja ut de dataset som bast beskriver originalet.

Om vi antar att dataproducenten publicerar alla de 10 dataseten i det har exemplet skulle
variansen bli negativ om man beréknar den enligt formel 3.4. Daremot ger formel 3.5

28



vardet 61221.2 (dvs. medelvardet av varianserna) vilket skulle ge ett 95 % konfidens-
intervall mellan 242 till 282 vilket ger ett sammantaget I vérde pa 0.96.

En nackdel med modellen r att ingen hansyn till det logiska sambandet ”Genomsnittlig
inkomst fran jobb” < “Hushallets totala inkomst” togs. | cirka 16 % av observationerna
brots detta samband. | ett forsok att modellera for detta sa transformerade vi variablerna
som Drechsler foreslar (Drechsler 2010 s.23). Vi borjade med att dividera
“Genomesnittlig inkomst fran jobb” med “Hushallets totala inkomst”. Denna kvot logit
transformerades efter att varden som var lika med 1 avrundades till 0.999999999. Sedan
upprepade vi den tidigare processen med undantaget att imputeringsmodellen inte
langre avrundar till heltal (eftersom det skulle innebéra en alldeles for stor férgrovning).

Tyvérr gav det har forfaringssattet upphov till att grovt dverskatta den genomsnittliga
inkomsten vilket visas 1 tabell 4.8 nedanfor. Vidare &ndrades inte 259 av
observationerna nagonting alls. Darfor 6vergav vi denna modell.

Basic Confidence Limits Assuming Normality

Parameter Estimate | 95% Confidence Limits
lMean 31916412 | 297.02773 | 341.28050
Std Deviation | 269.18893 | 254 42949 | 28577995
Variance 724863 54734 81670

Tabell 4.8: Parameterestimat och konfidensintervall for syntetiserad genomsnittlig
inkomst da hansyn tagits till logiska restriktioner.

4.2.3 Utvardering av réjningsrisk

Det kan féreligga en rojningsrisk i syntetiska dataset om modellen har anpassats sa bra
att de enskilda syntetiska variabelvardena ligger véldigt nara respektive originalvarde,
speciellt om dessa sticker ur datasetet som ovanliga. Darfér undersokte vi om de 5
hogsta vardena i respektive dataset kom fran “samma” uppgiftslamnare. Det visade sig
att 2 stycken av de ursprungliga uppgiftslamnarna kom med i 5-i topp listan, dock inte
pa samma placering eller med ett variabelvarde som ligger i narheten av det
ursprungliga.

Den genomsnittliga relativa forandringen mellan de ursprungliga och syntetiserade
variabelvardena berdknas for varje syntetiserat dataset genom:

(Yorg,i . 1)
Ysynt,i

/n, (4.1)

=1
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Dar Yy, betecknar syntetiserade varden, Y., de ursprungliga och n ar antalet
observationer i datasetet. Detta matt ar dock beroende av vilken storhet variablerna
berdknas pa och fungerar saledes enbart for att jamfora olika metoder applicerade pa
samma dataset och variabler.

| vart syntetiska datasatt &r den genomsnittliga relativa forandringen 60.9 % vilket anda
visar pa en relativ hog forandring av de enskilda originalvardena.
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5 Slutsatser efter teoretisk 6versikt

5.1 Jamférelse mellan delvis syntetiska och helt syntetiska dataset
Vid en jamforelse mellan de bada metoderna kommer vi bedéma de i var mening tre
viktigaste aspekterna av rojanderiskkontroll. Den fOrsta aspekten omfattar ett
uppgiftlamnarperspektiv, dvs. hur val skyddar metoderna uppgiftslamnarnas integritet
bade fran ett faktiskt och upplevt synsatt. Den andra aspekten rymmer fragor utifran ett
anvandarperspektiv. Har ser vi 6ver hur val de syntetiska dataseten bibehaller data-
strukturer och saledes mojliggor for vidare analyser. Vi kommer héar aven gora en
beddmning 6ver anvandarvanligheten, behdvs till exempel speciella program for
analyser och hur mycket forkunskap kravs fran anvandaren. Den sista aspekten tar upp
vilka anstrangningar metoderna kraver fran statistikproducenterna, hur enkla ar dessa att
implementera och hur applicerbara ar de pa komplicerade datamaterial.

5.1.1 Uppgiftlamnarperspektiv

Da helt syntetiska dataset enbart innehaller imputerade uppgifter fran fabricerade indi-
vider utanfor urvalet sa blir identifikationen av faktiska individer nastintill omgjligt
(Drechsler 2011, s. 62). Om angriparen daremot inte &r intresserad av en specifik
individ utan snarare av en mindre grupps egenskaper sa ar skyddet samre eftersom de da
kan erhalla skattningar som kan ligga néra det riktiga vardet. Desto battre modell som
ligger till grund for imputeringarna desto mer precisa skattningar kommer angriparen att
erhalla. Ta till exempel en angripare som &r intresserade av en grupp storforetags
genomsnittliga omséttning. Eftersom dessa foretag troligtvis sérskiljer sig ur
datamaterialet sa blir denna information relativt enkel for en angripare att skatta utifran
ett helt syntetisk dataset (Reiter 2008).

Delvis syntetiska dataset kan inte erbjuda ett lika fullgott skydd i
identifieringssamanhang eftersom det innehaller faktiska uppgifter fran faktiska
uppgiftslamnare (Drechsler s. 62-63).

5.1.2 Anvandarperspektiv

Nér statistikproducenter samlar in data anvénds ofta komplicerade urvaldesigner med
olika vikter och stratifieringar, nagot analytikern da maste ta hansyn till i vidare
analyser. Helt syntetiska dataset har den fordelen att de kan genereras utifran andra
enklare designer vilket underlattar for analytikern (Reiter 2008). Helt syntetiska kan i
vissa fall dven ge inferenser av hogre kvalitet an analyser gjorda pa urspungsdata. Det
beror pa att extern bakgrundsinformation fran till exempel register kan anvéandas i den
bakomliggande modellen for det syntetiska datasetet (Reiter 2008). Vidare, eftersom
alla data &r fabricerad, ar det mojligt att i undersdkningar av geografisk karaktar aven
bifoga platsangivelser i mikrodatasetet vilket mojliggor analyser mellan mindre
omraden (Reiter 2008). Kvaliteten for de helt syntetiska dataseten beror daremot fullt pa
hur val dataproducenten lyckas beskriva olika variabelsamband vilket en enskild
analytiker ofta har svart att bedoma (Drechsler 2011 s. 62).
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Generellt sett kommer delvis syntetiska dataset behalla datastrukturer fran urspung-
materialet battre eftersom det enbart &r vissa variabelvarden som imputeras.

5.1.3 Statistikproducentens perspektiv

Ur statistikproducentens synvinkel stéller de olika metoderna olika krav, beroende bland
annat pa hur det insamlade datamaterialet ser ut. Vid helt syntetiskt dataset ar det svart
att skapa modeller som lyckas bevara simultanférdelningen for alla variabler, speciellt
om det ror sig om komplexa undersokningar (Reiter 2008).

Vid skapandet av delvis syntetiska dataset ar de bakomliggande modellerna enklare
eftersom de inte omfattar lika manga variabler. Men pa grund av den generellt sett lagre
sékerheten kravs det mer omfattande test av rdjanderisker (Drechsler 2011, s.56). De
kraver ocksa att statistikproducenten utvarderar vilka variabler och for vilka
uppgiftslamnare data ska syntetiseras (Reiter 2008).

Alla rojandekontrollmetoder kan inte appliceras pa alla typer av data och fa klarar av att
dessutom behalla bade variablers logiska restriktioner och deras simultanfordelning
jamte varandra. Metoderna for syntetiska dataset ar flexibla i den meningen att de gar
att applicera pa en mangd olika datamaterial samtidigt som dess inbordes egenskaper
bevaras:

e De kan baseras pa datamaterial som bestar av bade kontinuerliga och
kategoriska variabler.

e De kan dven skapas med hénsyn till variablers logiska restriktioner, om till
exempel variabel Y alltid bor vara storre an variabel Z sa gar detta att definiera i
modellen.

e | undersokningar ar det vanligt att frageformuléar innehaller instruktioner som
anger att uppgiftslamnaren ska hoppa 6ver delar av fragor (vanligtvis under-
kategorier till fragor). Genom att skapa fullt syntetiska dataset genom en sekven-
tiell specifikationsmodell sd gar det att bevara dessa sa kallade “Gver-
hoppsmonster” i datasetet.

6 Slutsatser efter implementering i SAS

Att skapa ett delvis syntetiskt dataset i SAS ar bade enkelt och svart samtidigt. Det hela
beror pa hur datasetet ser ut och hur manga variabler som ar nddvandiga att syntetisera.
Vi har visat att det ar relativt enkelt att skapa ett dataset dar enbart en variabel, som
dessutom korrelerar med flera andra variabler, ska syntetiseras. Vi skapade ett dataset
som beholl sin tidigare struktur, vilket visades med ett hogt I varde och liknande
regressionskoefficienter som originaldatasetet. Aven sd kallade Gverhoppningssteg
mellan fragor kan i SAS enkelt hanteras genom att dela upp datamaterialet i flera delar.
Det var dock svarare att samtidigt lyckas att behalla variablers logiska forhallanden
sinsemellan.
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7 Jamférelse med andra réjningsmetoder

Valet av rojningsriskmetod for ett dataset bor baseras pa vilken typ av data som det ska
appliceras pa. Syntetiska dataset passar samre om fa variabler korrelerar eftersom det da
blir svart att skapa bra imputeringsmodeller. | dessa fall fungerar metoder som t.ex.
forgrovning, top- och bottomkodning och liknande battre. Daremot &r syntetiska dataset
flexibla i den meningen att de kan skapas for bade kontinuerliga och kategoriska
variabler vilket ar en egenskap manga andra rojningsriskmetoder saknar. Om
dataproducenten dessutom redan ar bekant med multipel imputering fran
editeringsprocessen sa ar steget till att anvanda det aven i réjningskontrollsprocessen
inte stort. En nackdel med syntetiska dataset &r annars att de &r svarare att applicera an
enklare metoder.

Den stora fordelen med syntetiska dataset ar anda att datasetets simultanfordelning till
stor del behalls, ofta dven till variabler utanfér modellen. Manga andra rojningskontroll-
metoder behaller endast enklare univariata egenskaper. Eftersom syftet med publika
dataset ar att externa anvandare ska ha mojlighet att genomfora egna analyser direkt pa
mikrodata sa vager denna aspekt tungt.

Rojningsriskkontroll &r ofta en kompromiss mellan dataanvandbarhet och uppgifts-
lamnarskydd, dessa egenskaper begransas i sin tur av dataproducentens resurser i form
av pengar, tid och kunskap. Syntetiska dataset klarar kompromissen béattre &n manga
andra metoder. Anledningen till varfor det inte anvands mer frekvent torde darfor vara
att det fortfarande ar for resurskravande.
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Bilaga A

*importerar dataset;

proc import datafile="E:\Dokument\Skola\Stockholms Universitet\HT
2014\Uppsats\Azerbai jan\AZE 2009 FLS v01l M_STATA" out=AZE dbms = dta
replace;

run;

*namnger variablerna

(dd ett par av uppgiftslamnarna angivit hushdllets genomsnittliga
inkomst och utgifter i ett intervall sa berdknas &aven genomsnittet av
dessa intervall);

data AZE;

set AZE;

q_67 = (q_63_inc_min+q_63_inc_max)/2;

q_68 (g_63_exp_min+qg_63 exp_max)/2;

LABEL g_62 ="Inkomst fran jobb"
q_21 ="Egen beddmning av finansiellt kunnande"
gq_56 ="Kon"
q_60 ="Utbildning"”
gq_61 ="Arbetssektor™
g_64 ="Antal personer i hushallet"
g_67 ="Hushallets genomsnittliga inkomster"
g_68 ="Hushallets genomsnittliga utgifter"”
g_58 ="Alder"

Sity_village="Geografisk indelning";
run;

*tilldelar observationerna identifikationsnummer.

data AZE;
set AZE;
IDNew=_n_;
run;

*ger en overblick av bortfallsmonstret;

Proc MI data=AZE nimpute=0;
run;

*da det partiella bortfallet ar negligerbart tas dessa observationer
bort,
aven uppgiftslamnare som ej tillhor arbetskraften tas bort

g_61 ar arbetskategori (ar kodat fran 1-9 dar 7 ar studenter, 8 ar
arbetssokande, 9 ar ej arbetssokande utanfor arbetskraften)

och ¢g_62 ar inkomstvariabeln (koden 99 anger att uppgiftslamnaren
vagrat svara pa fragan);

data aze rensad;

set aze;

if g 61 > 7 then delete;
if g 62 = 99 then delete;
if g _62 = . then delete;
run;
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*undersoker om de numeriska variablerna &ar snedfordelade, vilket de
alla till viss del ar;

proc univariate data=aze rensad cibasic;
var gq_62 q_67 q_68;
histogram q 62 q_67 g _68;

run;

*peraknar darfor kvadratroten ur dessa;

Data aze rensad;
set aze_rensad;

CRTQ_62 = (q_62)**(1/3);
CRTQ_67 = (q_67)**(1/3);
CRTQ_68 = (q_68)**(1/3);
run;

*delar upp observationerna pa geografiskt omrade;

data BY;
set aze rensad;

if Sity village 1 then delete;

I
N

if Sity village then delete;
run;
data STAD;

set aze _rensad;
if Sity village
if Sity village
run;

1 then delete;
3 then delete;

data BAKU;
set aze_rensad;
if Sity village
if Sity village
run;

2 then delete;
3 then delete;

*(1) vi borjar hédr med de observationerna som bor i byar;

*duplicerar alla observationer;
data BYIMP;

set BY;

do SYNT = 1 to 2 by 1;

output BYIMP;

end;

run;

*samt tar bort variabelvardet “inkomst” for halften;
data BYIMP;

set BYIMP;

if SYNT = 1 then do; CRTq_62=.; end;
run;
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*dessa skattas sedan men hjalp av multipel imputering,

nimpute anger antalet dataset som ska skapas,

round anger att de imputerade vardena ska avrundas,

minmaxiter anger det maximala antalet iterationer,

class anger vilka variabler i modellen som ar kategoriska,

fcs anger att en “fully conditional specifikation” modell ska
anvandas,

inbiter anger det minimala antalet iterationer,

Proc Ml data=BYIMP out=BYIMP nimpute=20 round=1 seed=14614 minimum=0
minmaxiter=500;

class q 21 q 56 q 60 g _61;

fcs nbiter=20

logistic(q_21 q 56 q_ 60 qg_61)

reg(CRTq_67 CRTq_68 gq_64);

var CRTq_62 CRTq_67 CRTq_68 q_21 g 56 q_60 qg_61 q _64;

run;

*sedan raderas originaldata, enbart syntetiskt kvar;

data BYIMP;

set BYIMP;

if SYNT > 1 then delete;
run;

*transformerar tillbaka inkomstvariabeln;
Data BYIMP;

set BYIMP ;

syntinkomst = (CRTq_62)**3;

run;

*(2)upprepar samma sak med de som bor i en stad;
data STADIMP;

set STAD;

do SYNT = 1 to 2 by 1;

output STADIMP;

end;

run;

data STADIMP;

set STADIMP;
if SYNT = 1 then do; CRTqg_62=.; end;
run;

Proc Ml data=STADIMP out=STADIMP nimpute=20 round=1 seed=99870
minimum=0 minmaxiter=500 ;

class q_ 21 q 56 q 60 g _61;

fcs nbiter=20

logistic(gq_21 g 56 gq_60 q_61)

reg(CRTq_67 CRTq_68 gq_64);

var CRTq_62 CRTq_67 CRTq_68 q_21 g_56 q_60 qg_61 q_64;

run;
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data STADIMP;

set STADIMP;
if SYNT > 1 then delete;
run;

Data STADIMP;

set STADIMP ;

syntinkomst = (CRTq_62)**3;
run;

proc univariate data=STADIMP cibasic;
var syntinkomst;
histogram syntinkomst;

run;

proc univariate data=STAD cibasic;
var q_62;
histogram q_62;

run;

*(3)upprepar samma sak for de som bor i1 Baku;
data BAKUIMP;

set BAKU;

do SYNT = 1 to 2 by 1;

output BAKUIMP;

end;

run;

data BAKUIMP;

set BAKUIMP;
if SYNT = 1 then do; CRTq_62=.; end;
run;

Proc MI data=BAKUIMP out=BAKUIMP nimpute=20
minimum=0 minmaxiter=500 ;

class q_ 21 q 56 q 60 g _61;

fcs nbiter=20

logistic(q_21 q 56 q_ 60 qg_61)

reg(CRTg_67 CRTg_68 q_64);

round=1

var CRTq_62 CRTq_67 CRTq_68 q_21 q_56 g 60 qg_61 g _64;

run;

data BAKUIMP;

set BAKUIMP;
ifT SYNT > 1 then delete;
run;

Data BAKUIMP;

set BAKUIMP ;

syntinkomst = (CRTq_62)**3;
run;

*sammanstaller de tre (1)(2)(3)dataseten;
data AZEIMP;

set byimp bakuimp stadimp;

run;

seed=22547
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proc univariate data=AZEIMP cibasic;
var syntinkomst;
histogram syntinkomst;

run;

proc univariate data=AZE_rensad
cibasic;

var q_62;

histogram q_62;
run;

*skiljer ut ett imputerat dataset;
data m_ettAZEIMP;

set AZEIMP;

if _imputation_ > 1 then delete;
run;

*ritar upp histogram och KI;
proc univariate data=m_ettAZEIMP
cibasic;

var syntinkomst;

histogram syntinkomst;
run;

*jamfor olika regressionsmodeller;
proc reg data=m_ettAZEIMP;

model syntinkomst=q_58;
run;

proc reg data=aze rensad;
model g_62=q_58;
run;

*jamfor korrelationen;

proc corr data=Aze_rensad;

var Sity village q_21 g _56 g 58 g 60 g _61 g_62 gq_67 q_68 q_64;
run;

proc corr data=m_ettAZEIMP;

var Sity village g 21 g 56 q 58 q 60 g 61 syntinkomst gq_67 g_68
run;

ANVANDA SLUMPTAL

BY STAD BAKU
1 3564644 54657894 41056460
2 564654 1278712 897981
3 1270981 21657 123132
4 652324 570211 879012
5 947722 5770246 5605712
6 14614 99870 22547

7 878972 54067 587801
8 2125789 24707 0084567
9 089798 897087 5714405
10 100047 0879 87987

R R e e o
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