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Sammanfattning

Matematisk Analys IV dr av ménga ansedd som en av de svaraste
kurserna som Stockholms universitets matematiska institution erbju-
der och lises redan andra terminen for kandidatprogrammet i matema-
tik. I denna rapport kommer vi att arbeta med att ta fram modeller
for att prediktera en students betyg utifran faktorer som kon, alder
och examinator for att undersoka vad som kan tdnkas paverka en elevs
studieframgang. Vi kommer att finna tva modeller, en enkel logistisk
regressionsmodell for att fa betygen C, B eller A som beror pa fak-
torerna alder, examinator, tidigare betyg och om man borjar pa var
eller host samt en ordinal logistisk regressionsmodell med faktorerna
kon, alder, examinator, tidigare betyg och om man borjar pa host el-
ler var. Den ordinala modellen kréaver ytterligare arbete for att kunna
verifieras men den logistiska modellen kommer att visa pa att olika
examinatorer skriver olika svara eller latta tentor, att tidigare betyg
har stark paverkan, att aldern har en negativ inverkan samt att en
varstart har positiv inverkan péa betyget.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: filipwallden@hotmail.com. Handledare: Martin Skéld och Jan-Olov Persson.
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1 Introduktion

Matematisk Analys IV &r viard 7.5 hp och ldses bade host- och vartermin och be-
handlar sddant som generaliserade integraler, potensserier, kurvintegraler, trippelin-
tegraler, Gauss och Stokes satser samt Greens formel. Kursen gér till stor del ut
pa att Oversétta sina analytiska kunskaper fran det tvadimensionella planet till det
tredimensionella rummet, och sedan bygga pa med nya koncept, termer, formler och
bevis. Analys IV &r en svar kurs och manga far betyg som inte lever upp till deras
standard eller forhoppningar. Stockholms universitets studenter &ar inte heller en-
samma om detta och det kan horas liknande besvikelser fran KTH géllande deras
flervariabelsanalys. Men det finns ocksa de som visar stolthet, som kimpat hart och
klarat kursen bra, de som vet hur svar kursen &ér och fortfarande far betyg battre an
forvintat.

I denna rapport kommer vi att arbeta for att finna logistiska modeller, bade binér
och ordinal, for att prediktera en individs betyg utifran faktorer sasom kon, alder
och examinatorer med syftet att undersoka vilka faktorer som &r relevanta och hur
dessa paverkar studieframgangen, bade i styrka och riktning.

I kapitel 2 kommer vi att presentera det data vi arbetar med och alla dess téank-
bara variabler. Vi kommer sedan, i kapitel 3, att presentera koncept som odds och
oddskvot och hur dessa leder till den binéra logistiska regressionsmodellen samt till
den ordinala logistiska regressionsmodellen. I detta avsnitt kommer vi ocksa att pre-
sentera de matt, statistikor samt algoritmer som anvénts for att finna och verifiera
tdnkbara modeller. I kapitel 4 presenteras analysen, det ar héar vi utfor all analys och
dér de resulterande modellerna kommer att presenteras. Vi kommer ocksé kortfattat
att g& igenom hur modellerna bor tolkas. I kapitel 5 kommer modellerna att disku-
teras och vi kommer ge forslag pa hur modellerna kan forbéttras for forsatta studier
inom liknande omréaden.

2 Beskrivning av data

Datamaterialet innefattar tva utskrifter fran Ladok, en for kursen Analys III och en
for Analys IV. Varje datafil innehaller alla studenter som fatt ett godként betyg i
kursen sedan december 2007 till augusti 2014 och deras personnummer, program,
starttermin, datum for avklarad kurs samt betyg. Arkivet over tidigare tentor an-
vindes sedan for att finna examinatorerna for de relevanta tentorna i Analys IV. En
del av studenterna saknar betyg i nagon av kurserna och ett par av tentorna ar ej
arkiverade, bade tidigare betyg och examinator kommer att visa sig hogst relevanta
for en students framgang och av denna anledning kommer datasetet att reduceras
sadant att alla studenter har fullstindig information. Utifran detta dataset extrahe-
rades sedan sa manga tdnkbara forklarande variabler som méjligt och de resulterande
variablerna dr redovisade i tabellen nedan.

Det reducerade datasetet innehaller 315 unika individer och det finns en hel del kom-
binationer av variabelnivaer som saknar utfall sasom att datasetet inte innehaller en
enda student som fatt betyget E i Analys III och sedan A i Analys IV. Jag kommer i
fortsattningen att hénfora till detta som att datamaterialet innehéller tomma celler.



Tabell 1: Variabler

Forklarande variabel Beskrivning

Kon Man eller Kvinna

AlderAnalysy Individens alder vid avklarandet av Analys IV
Program Programmet personen liser !

HostEllerVar Om eleven paborjade kursen pa host eller var
KriavdaTerminer Antal extra terminer personen kravde

for att uppné godként betyg i Analys IV

ExaminatorAnalys4  Examinatoren for studentens godkéinda tentamen i Analys IV

BetygAnalys3 Betyg E-A som individen fick i Analys III
Responsvariabel Beskrivning

BetygAnalys/ Betyg E-A som individen fick i Analys IV
OverB Ja eller Nej for om eleven fick A

OverC Ja eller Nej for om eleven fick B eller béttre
OverD Ja eller Nej for om eleven fick C eller béttre
OverE Ja eller Nej for om eleven fick D eller béttre

2.1 Respons
2.1.1 Betyg i Analys IV

Bland alla godkinda studenter fick 96
stycken E, 75 stycken D, 63 stycken C, 34
stycken B och 47 stycken A som illustre-
rats i figur 1. Utseendet pa figuren verkar
tyda pa att det ar svart att fa bra betyg da
majoriteten av studenterna antingen fick E
eller D och betygsférdelningen i allménhet
verkar vara avtagande. Undantaget ar att
det férekommer fler studenter med betyget
A i Analys IV &n studenter med betyget B
som verkar bero pa att minst en examina-
tor skriver relativt enkla tentor dar manga
studenter far A.

40 60 80
| | |

20

1

E D C B A

Figur 1: Frekvens for betyg i Analys IV

!Programkoder avkodas exempelvis pa sisu.it.su.se



2.2 Prediktor
2.2.1 Kon

Datasetet innehaller 105 kvinnor och 210 mén. Medianbetyget fér bada konen &r
betyget D men mén verkar fa hogre betyg i storre utstrackning &n kvinnor.

Tabell 2: Frekvens for betyg i Analys IV per kon

B D C B A
Man 27.14% 26.67% 18.10% 11.90% 16.19%
Kvinnor 37.14% 18.10% 23.81% 8.57% 12.38%

2.2.2 Alder

Genomsnittsaldern for avklarandet av Analys IV &r 23.84 ar och medianen dr 22. Den
yngsta som klarade kursen var 19 ar och den aldsta var 48, 25% och 75% kvantilen
ar 20 respektive 25 ar.

2.2.3 Program

Datasetet inkluderar 26 stycken olika program och majoriteten av alla studenter 14-
ser Analys IV fristdende (77 studenter), eller gar kandidatprogrammet i matematik
(64 studenter) eller kandidatprogrammet i fysik (45 studenter) och 18 program har
under 10 stycken studenter. Det skulle darfor vara lampligt att forsoka sla ihop ett
antal av de mindre programmen. Bland programmen finns 3 stycken matematik och
ekonomiprogram och 2 stycken lararprogram som kan slas ihop. De resterande pro-
grammen ar dock inte lika naturliga att sla ihop och kommer undersokas analytiskt
senare i rapporten.

Matematik och ekonomiprogrammen, och lararprogrammen slas ihop till SMA och
LAR.

2.2.4 Host eller var

196 av de godkdnda studenterna paboérjade kursen pa hosten och 119 pa varen.
Medianbetyget med varstart ar betyget C och medianbetyget med hoststart ar D.

2.2.5 Kravda terminer

Denna variabel beskriver hur manga extra terminer studenten kravde for att uppna
godkint betyg, dvs. en elev som klarar kursen forsta terminen kommer att ha vari-
ablen KrdvdaTerminer = 0 och en student som klarade kursen ett ar efter kursstart
kommer att ha KravdaTerminer = 2. En termin dr programmerad att 16pa fran mars
till september och oktober till februrari for att ge mojlighet for en omtentamen utan
att behova ta ut en extra termin.



Bland de 315 studenterna uppnadde 240 stycken (76.19%) godként betyg forsta ter-
minen. Medelvardet ar 0.7619 terminer och det storsta vardet i datamaterialet ar 13
extra terminer.

2.2.6 Examinator

I det ursprungliga datasetet fanns det 27 stycken skrivningsdatum fér Analys IV
och 23 av dessa &r arkiverade, och bland dessa 23 tentamer finns det 5 stycken olika
examinatorer. Majoriteten av tentamerna &ar skrivna av examinator 1 och examinator
5 och endast ett fatal tentamer &r skrivna av de Gvriga examinatorerna.

Tabell 3: Godkidnda studenter per examinator

Exam 1l Exam 2 Exam3 Exam4 Exam 5
121 14 34 30 116

2.2.7 Tidigare betyg

Den absoluta majoriteten av studenter har godkéant betyg i Analys III, men ett antal
studenter har inte det. Detta kan bero pa att studenten last motsvarande kurs pa
annan ort eller att studenten inte skrivit ett godként betyg i Analys III 4n men har
gjort det i Analys IV, som kan vara mojligt om eleven t.ex. gar kandidatprogrammet
i matematik som ldser Analys III och Analys IV samma termin.

3 Teori

3.1 Regressionsmodeller
3.1.1 Odds och oddskvot

En stor del av statistiken innefattar kategoriserad data, dvs. data som ej ar kon-
tinuerlig och som kan kategoriseras in i ett antal grupper, sasom Ja och Nej, Bla
och Rod. Ett centralt begrepp nér man handskas med kategorisk data adr odds och
oddskvoten for olika hiandelser. Oddset att utfall y intréaffar definieras som:

PY =y)
Odds (Y =y) = ——————.
s=y) 1-PY =y)

Och oddskvoten defineras som kvoten mellan tva stycken odds med olika nivaer pa
en underliggande variabel. Detta innebéar att om vi later variabeln X skifta niva fran
xg till 1 s& defineras oddskvoten for y givet x; som:

Odds (Y =yl X ==
Oddskvot (Y = y|X = 1) = Odds EY = z:X = :133

Oddset ar ett matt pa proportionen mellan att lyckas mot att misslyckas och oddskvo-
ten beskriver hur mycket denna proportionen 6kar eller minskar nér en underliggande



variabel skiftar niva, i detta fall frén niva zg till niva z;.

Nar man arbetar med kategorisk data sdtter man en av variabelns nivaer till basniva
som sedan alla andra odds for denna variabel jaimfors mot (i ovanstande formel &r
xo basniva) som ger mojlighet att jaimfora oddskvoter mot varandra for att bilda
en uppfattning om hur en variabels nivaer paverkar responsen, bade i riktining och
storlek.

Om variabeln ar kontinuerlig ger oddskvoten ett matt pa hur mycket som oddset
Okar eller minskar nér variabeln 6kar en enhet, t.ex. 1 ar eller 1 kilogram.

3.1.2 Logistisk regression

Resultaten fran féregaende avsnitt ger mojlighet att definiera en ny typ av regres-
sionsmodell, namligen logistiska regressionsmodellen. Den logistiska regressionsmo-
dellen defineras som

p
log[Odds (Y = y|X =z)| =a+ Y B (1)
=1

diar X = (X1, X, ..., Xp), ¢ = (21,22, ..., zp) och ﬁél ar parametern for variabel X;
ndr X; antar niva x; (nér X; ar kontinuerlig ar Q,ifl = 6X¢ xx;). Denna modell lampar
sig val for bindra responsvariabler men &r bristfallig for att forklara responsvariab-
ler med fler &n 2 nivaer pa grund av att oddset endast kan beskriva proportionen
mellan tva utfall, att den specifika héndelsen Y = y intréffar och att héndelsen inte
intraffar, och det kan dérfor vara fordelaktigt att vilja en annan modell som kan for-
klara alla nivaer hos responsvariabeln. Av denna anledning kommer modellen ibland
refereras till som den bindra logistiska regressionsmodellen. Modellen ar ocksa prak-
tisk eftersom oddskvoterna for alla forklarande varigbler dr enkla att berdkna fran
parameterna med Oddskvot (Y = y|X; = z;) = €+ . Parametrarna for den logis-
tiska regressionsmodellen skattas vanligtvis med iteratively reweighted least square
metoden for att finna maximum likelihood skattningarna.

3.1.3 Ordinal logistisk regression

Betyget i en kurs ar ett exempel pa en responsvariabel som kan anta fler &n 2 nivaer
och modeller som kan férklara fler &n 2 nivaer dr darfor att foredra for att beskriva
betyget i Analys IV. Den ordinala logistiska regressionsmodellen &r en sddan modell
och kréver att responsvariabeln dr ordnad, som betyder att det finns en tydlig ord-
ning bland variabelns nivéaer, och transformerar responsvariabeln for att skapa ett
antal nya binédra variabler. Med betyg som responsvariabeln utférs 4 stycken trans-
formationer, en for om betyget ar béttre &n E, en for om betyget ar béttre &n D, en
for om betyget &r béttre &n C och en for om betyget ar battre &n B. Denna transfor-
mation ger 4 stycken binéra responsvaribler som tillsammans fullstdndigt beskriver
den ursprungliga responsvariabeln med 5 nivaer och ger mgjlighet att anvinda den
logistiska regressionsmodellen genom att sétta upp 4 stycken logistiska modeller for
oddset for de olika betygsgranserna:



p
log [Odds (betyg > B)] = a1 + Zﬁg’
i=1

p
log [Odds (betyg > C)] =z + > _ o

- 2)

P
log [Odds (betyg > D)] = ag + Z B
i=1

p
log [Odds (betyg > E)] = ay + Z 5;?
i=1

Det ar viktigt att notera att de 4 stycken logistiska regressionsmodellerna inte skattas
oberoende eftersom de 4 modellerna har samma ﬁiiz parametrar och det enda som
skiljer de 4 modellerna at &r deras intercept «;. Av denna anledning kréver modellen
att alla forklarande variablers nivaer har ungefar samma inverkan pa alla betygs-
granser, detta kallas for proportional odds assumption och behover verifieras for alla
ordinala logistiska modeller. Om en faktor skattas ha signifikant negativ inverkan vid
en av betygsgrénserna och sedan signifikant positiv inverkan pa en annan sa finns det
misstankar att tro att antagandet inte héller. Det finns ocksé teststatistikor som kan
anvindas for att undersoka antagandet, men de flesta kréaver att datamaterialet inte
innehaller tomma celler eller kontinuerliga variabler och det har visat sig vara svart
att hitta ett test som kan appliceras pa detta datamaterial. Av denna anledningen
har jag inte gatt igenom nagon teststatistika for att testa antagandet och kommer
diskutera alternativa mojligheter for att verifiera eller forkasta modeller i analysdelen
av denna rapport. Modellen skattas, precis som den logistiska modellen, vanligtvis
med iteratively reweighted least square metoden for att finna maximum likelihood
skattningarna.

3.2 Selektion och verifiering av modeller
3.2.1 Akaike informationskriterium

Akaike informationskriterium (AIC) ar ett matt pa hur vél en modell férhaller sig till
det ursprungliga datat som tar hénsyn till antalet forklarande variabler i modellen
och bestraffar modeller med méanga variabler. AIC definieras enligt Agresti (2013, s.
212) som AIC = —2(maximerade loglikelihood — antalet parametrar i modellen).
Man vill att detta matt ska vara sa litet som mojligt och det anvinds ofta for att
jamfora modeller mot varandra.

3.2.2 Variabelselektion

Nér man sedan har en regressionsmodell ar det dags att undersoka vilka forklarande
variabler som kan ténkas ha inflytande pa responsen. Det finns ett par alternativ for
att hitta relevanta variabler och i denna rapport kommer vi att ga igenom forward
selection.

Forward selection startar med den minsta tdnkbara modellen, modellen som innehal-
ler interceptet men som helt saknar forklarande variabler, och testar sedan att utoka



modellen med en variabel och noterar dess AIC. Sedan tas denna variabel bort och
modellen testas utoka med en annan variabel och antecknar dess AIC, detta uppre-
pas tills man testat att utoka modellen med alla mdjliga forklarande variabler och
forward selection véljer den modellen som har lagst AIC. Forward selection testar
sedan att utoka denna modell med alla variabler precis som i tidigare steg och véljer
aterigen den med lagst AIC. Dessa steg upprepas tills ingen av de utékade modeller
har ldgre AIC &n den man lagger till variablerna till och forward selection véljer da
den icke utokade modellen. Ett exempel pa denna typ av variabelseletion ar bifogat
i appendix.

Forward selection kan ocksa vilja modell baserat p& variablernas signifikans i mo-
dellen och algoritmen ar mestadels densamma med skillnaden att modellen noterar
p-vardet for variabelns signifikans i modellen istéllet for AIC och véljer att lagga till
den variabel med lagst p-viarde. Forward selection véljer i detta fall att stanna nér
ingen av de testade variablerna ar signifikant nollskild i modellen, dir gréansen for
vad som &r signifikant vanligtvis ar 5% eller 10%.

3.2.3 Goodness of fit

For att underscka om en modell kan tdnkas prediktera det ursprungliga datamate-
rialet krévs det ett goodness of fit test. Det finns manga olika test for att undersoka
detta for bindra logistiska regressionsmodeller, sa som Pearsons y2-test eller Deviance
G?. Dessa konvergerar dock inte mot en y2-fordelning néir datamaterialet innehal-
ler ogrupperad data eller kontinuerliga eller néstan kontinuerliga variabler (Agresti,
2013, s. 172) och av denna anledning anvinds ett Hosmer-Lemeshow test for good-
ness of fit som ar nagot mer komplicerad men som har en konvergerande férdelning.
Testat borjar med att skatta sannolikheten att lyckas, under modellen som testas,
for alla utdrag i datamaterialet. Datamaterialet delas sedan in i ett antal mind-
re grupper, ofta 10 stycken, efter storleksordning hos de skattade sannolikheterna.
De skattade sannolikheterna jamfors sedan mot det observerade utfallet inom des-
sa grupper och Hosmer-Lemeshows test statistika definieras, enligt Agresti (2013, s.
173), som:

g .

H=Y (Zjij — Bjfti)°
= (X57i)[1 = (E57)]

Dar y;; ar det observerade utfallet, 1 eller 0, och 7;; dr den skattade sannolikheten

for individ j i grupp ¢ och g &r antalet grupper som specificerats.

Hosmer-Lemeshows test ar approximativt ngz fordelat.

4 Analys

Vi kommer i forsdttningen att se kvinnor som basniva for variabeln Kén, start
péa hosten som basniva for variabeln HostEllerVar, examinator 5 som basniva for
ExaminatorAnalys4, fristaende som basniva for Program och betyget E som basniva
for BetygAnalys3. Detta innebér att parameterskattningarna for dessa variabelnivaer
kommer att fixeras vara lika med 0 i de kommande modellerna och parameterskatt-
ningarna for de 6vriga nivaerna kommer bli ett matt pa hur mycket denna variabel



skiljer sig fran basnivan.

4.1 Program

Tidigare i rapporten upptéackte vi att ett par program néstan &r helt tomma och
lyckades sla ihop 5 program till 2 nya, ett matematik och ekonomiprogram samt ett
lararprogram. Det verkade dock inte som det fanns négra fler program som hade
en naturlig anledning att slas ihop och kunde inte reducera antalet program ytter-
ligare. Vi har nu introducerat den logistiska regressionsmodellen som ger oss en ny
mojligthet att undersdka programmen. Vi underséker programmen genom att sitta
upp ett antal bindra logistiska regressionsmodeller med betygen i Analys IV som
respons och alla forklarande variabler och underséker sedan vilka program som é&r
signifikant skilda fran de som léser Analys IV fristaende. Det visar sig dock att en-
dast ett par program &ar signifikant skilda fran fristaende, och detta galler endast vid
hogst ett betygssteg. Det ar ocksa endast program med fa studenter som visar sig
vara signifikanta, sdsom SMAEM, ett av matematik och ekonomiprogrammen, med 6
studenter (som ej forblir signifikant efter ekonomiprogrammen slagits ihop). Vi har
alltsa inte lyckats hitta nagot program som verkar vara signfikant skild fran de som
ldaser kursen fristdende och modellen verkar tyda pa att det finns fa skillnader mellan
programmen. Detta gor det svart att sla ihop program eftersom vi inte kunnat hitta
ett enda program som inte kan slas ihop med de som laser kursen fristdende och av
denna anledning har vi valt att ga vidare utan att kombinera nagra program. Para-
meterskattningarna for modellen med responsen Betyg > C har bifogats i appendix
tillsammans med ett anova typ test pa modellen, som ocksa visar pa att det inte
finns nagra signifikanta skillnader mellan programmen.

4.2 Logistisk regression

Datasetet inkluderar manga celler som helt saknar utfall, sdsom att ingen elev har
fatt E i Analys III och sedan fatt A i Analys IV, detta innebér ett problem fér den
ordinala logistiska regressionsmodellen som ofta kréver att datamaterialet ar stort
och inte innehaller tomma celler (Agresti, 2010, s. 58). Av denna anledning inleder vi
med att modellera och verifiera en enkel logistisk regressionsmodell for att fa ett bra
betyg innan vi forsdker utéka modellen for att beskriva alla 5 betyg med en ordinal
logistisk regressionsmodell.

Vad som é&r ett bra betyg skiljer fran student till student, men i denna studie har
vi valt att se betygen C eller béttre som bra betyg d& denna grans nidrmast delar
datamaterialet p4 mitten och later darfor responsvariabeln vara om studenten fick
betyget C eller battre. Variabeln for tidigare betyg kan ses bade som kontinuerlig
dir E motsvarar 1, D motsvarar 2, C motsvarar 3, B motsvarar 4 och A motsvarar 5
eller som kategorisk med nivaerna A, B, C, D och E. De har bada sina férdelar och
nackdelar, och den foérsta tolkningen har férdel i att det endast krévs en skattning for
hela variabeln och den andra tolkningen predikterar i allménhet battre men kréver
4 skattningar. Vi vet inte pa férhand vilket av dessa alternativ som passar béast for
detta datamaterial och av denna anledning later vi utfor forward selection, for att
minimera AIC, 2 ganger med funktionen step, forsta gangen dar vi later tidigare
betyg vara en kategorisk variabel och sedan en gang nér vi transformerar tidigare
betyg till en kontinuerlig variabel. Detta resulterar i 2 modeller som har samma for-
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klarande variabler men dér AIC blir nagot mindre nér betyget ses som kontinuerligt,
316 mot 321, och baserat pa AIC véljer vi darfor modellen med tidigare betyg sedd
som kontinuerlig.

Tabell 4: Parameterskattningarna for att fa betyg > C

Estimate Std. Error Pr(>|z|)

« -1.62 0.93 -

Alder -0.09 0.03 0.007

Start pa hosten 0 - -
Start pa varen 0.83 0.36 0.022
Betyg Analys I1I 1.01 0.13 0.000
Examinator 1 -1.05 0.38 0.006
Examinator 2 -1.88 0.74 0.011
Examinator 3 1.79 0.54 0.001
Examinator 4 0.08 0.56 0.880
Examinator 5 0 - -

I tabell 4 motsvarar den forsta raden « skattningen och de resterande raderna &ar
B skattningarna for de forklarande variabler och deras nivaer i modell formel 1.
Modellen behover nu verifieras, och detta gor vi med ett Hosmer-Lemeshows good-
ness of fit test med funktionen hoslem.test() fran paketet ResourceSelection
(2014). Testet ger ett p-virde pa 85% som betyder att det inte finns nagra bevis som
tyder pa att modellen inte haller och modellen accepteras. I tabell 4 finner vi att
examinator 4 inte dr signifikant skild fran examinator 5 men att alla andra variabler
ar signifikant skilda fran sina basnivaer och vi gar vidare med att berikna oddskvo-
terna fér modellen for att tolka variablernas inflytande pa responsen. Modellen visar

Tabell 5: Oddskvoter for den logistiska modellen

Oddskvot

Alder 0.92

Start pa hosten 1
Start pa varen 2.30
Betyg Analys 111 2.75
Examinator 1 0.35
Examinator 2 0.15
Examinator 3 6.01
Examinator 4 1.09
Examinator 5 1

att aldern har ett negativt inflytande pa en students chanser att fa bra betyg, detta
ser vi da oddset att fa betyget C eller battre reduceras med 8% per ar. Varstart och
tidigare betyg ar bada starkt positiva, en start pa varen okar oddset for betyget C
eller battre med 130% och varje okat betygssteg i Analys III 6kar oddsen att fa bra
betyg i Analys IV med 175%.

Det verkar finnas starka skillnader bland examinatorerna som ocksa kan verifieras av
anova typ testet fran féregiende avsnitt som ger p-virdet att alla examinatorer har
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samma sannolikhet att ge betyget C eller battre till mindre &n 0.001. Examinator 1
har 65% reducerad odds att ge betyg C eller battre i jamforelse med examinator 5,
examinator 2 har 85% reducerad odds, och examinator 3 har 501% okad odds. Ex-
aminator 4 har 9% okad odds att ge betyget C eller béattre men kan inte signifikant
skiljas fran examinator 5.

4.2.1 Exempel

Lat oss ta ett exempel for att illustrera hur modellen anvéands. Jag ar 23 ar och lat
oss séga att jag paborjade kursen foregaende host, skrev under examinator 5 och
hade betyget C i Analys III, vad &r mina sannolikheter att fa betyget C eller battre
och vad &r mina sannolikheter att fa E eller D?

For detta anvander vi vara parameterskattningar fran ovanstaende modell och modell
formel 1 och far

log [Odds (Betyg > C)] = a + B
= ot %9 x age + B, + B x betyg + Beran T
=—-1.62—-0.09%x23+04+1.01x3+0
= —0.66

som sedan kan anvéndas for att finna sannolikheten att fa betyget C eller béttre.

—0.66

P (Betyg > C) c

> C) = =g = 0-34

Fullstdndiga utrdkningar for att berdkna en sannolikheten fran en oddskvot &r bi-
fogat 1 appendix. Resultatet siger oss att jag har ungefar 34% chans att fa betyget
C eller battre under dessa omstandigheter, eller 36% med ej avrundade parame-
terskattningar. Om man testar att byta examinator, t.ex. till examinator 1, finner
vi samma sannolikhet till ungefar 16%. Oddkvoten mellan dessa tva handelser ar

0.16 — . . .. .
ﬁ = 0.34 som stdmmer bra 6verens med oddkvoten fér examinator 1 som
—1.05

star i tabellen och berdknades enligt e = 0.35. Vid ej avrundade parameterskatt-
ningar och sannolikheter géller exakt likhet mellan dessa oddskvoterna.

4.3 Ordinal logistisk regression

Nu nér den logistiska regressionsmodellen &r accepterad gar vi vidare med att under-
sOka om det &r mojligt att hitta och verifiera en ordinal logistisk regressionsmodell.
Vi borjar med att finna den modell som minimerar AIC och detta gor vi med forward
selektion, och later utfora algoritmen en gang dér tidigare betyg ses som en katego-
risk variabel och en gang som kontinuerlig, precis som vid den logistiska regressionen.
Vi finner aterigen att tidigare betyg bor ses som kontinuerlig eftersom vi finner AIC
till 844 respektive 838, men att den ordinala regressionen tar med kon i modellen,
nagot som inte den logistiska modellen gjorde. I tabell 6 visas alla parameterskatt-
ningar for den ordinala logistiska regressionsmodell som minimerar AIC. Tabellen
tolkas till stor del som den logistiska modellen, de forsta 8 raderna &r 5 skattningar-
na for de férklarande variablerna och deras nivaer och de resterande 4 raderna &r o
skattnignarna i formeln for modell 2. Vi observerar att de flesta faktorer &r signifi-
kant skilda fran sina basnivaer men att examinator 2 och 4 inte ar signifikant skilda
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Tabell 6: Parameterskattningarna fér den ordinala modellen

Estimate Std. Error Pr(>|z|)

Kvinna 0 - -

Man 0.34 0.23 0.132

Alder -0.06 0.02 0.008

Start pa host 0 - -
Start pa var 0.62 0.28 0.023
Betyg Analys I11 0.90 0.10 0.000
Examinator 1 -0.92 0.28 0.001
Examinator 2 -1.06 0.56 0.059
Examinator 3 1.54 0.39 0.000
Examinator 4 0.42 0.40 0.286
Examinator 5 0 - -
a1 -4.23 0.70 -

Qs -3.29 0.69 -

Qs -1.96 0.67 -

Qy -0.52 0.67 -

fran examinator 5 och att méan inte ar signifikant skilda fran kvinnor pa 5% nivan.
Vi berdknar nu oddskvoterna for att forséka tolka hur de férklarande variablerna
paverkar betyget. Oddskvoterna for den ordinala logistiska regressionsmodellen ar

Tabell 7: Oddskvoter for den ordinala

Oddskvot

Kvinna 1

Man 1.41

Alder 0.94

Start pa host 1
Start pa var 1.87
Betyg Analys III 2.45
Examinator 1 0.40
Examinator 2 0.35
Examinator 3 4.65
Examinator 4 1.53
Examinator 5 1

exakt samma for alla fyra betygsgrinser som betyder att om oddset att fa betyget
D eller battre kar med en viss procent sa Okar oddset att fa C eller battre, oddset
att fa B eller béttre och oddset att fa A alla med precis samma procent. Av denna
anledning kommer jag i detta avsnitt endast redovisa oddset for bra betyg, och nér
jag siger att en variabelniva okar oddset att fa bra betyg med 2% innebéar detta att
oddset att fa betygen D eller battre, oddset att fa C eller battre, oddset att fa B
eller battre och oddset att fa A alla okar med z%.

Den ordinala regressionen visar pa att aldern har negativt inflytande pa betyget
d& oddset for bra betyg reduceras med 6% per ar. En start pa varen och tidigare
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betyg paverkar bada positivt pa betyget i Analys IV, en varstart okar oddset att
fa ett bra betyg med 87% och varje 6kat betygssteg i Analys 11T 6kar oddset att fa
ett bra betyg i Analys IV med 145%. Examinator 1 reducerar oddset for bra betyg
med 60% och examinator 3 6kar oddset for bra betyg med 365%. Méan har 41% icke
signifikant okad odds att skriva bra betyg, examinator 2 har 65% icke signifikant
reducerad odds och examinator 4 har 53% icke signifikant 6kad odds.

4.3.1 Exempel

Med hjalp av den ordinala logistiska regressionsmodellen kan vi nu berdkna sanno-
likheten for alla betygssteg for en student, vi véljer att fortsidtta fran foregaende
exempel dar jag &r 23 ar, man, startade pa hosten, skrev under examinator 5 och
fick betyget C i Analys III. Berdknandet blir till stor del analog med féregaende
exempel och behéver utforas 4 stycken ganger, en for varje logistiska modell, for
att finna 4 stycken sannolikheter, P (Betyg > B), P (Betyg > C), P (Betyg > D) och
P (Betyg > E).
I detta fall s& blir de kumulativa sannolikheterna

P (Betyg > B) = 0.07

P (Betyg > C) = 0.16

P (Betyg > D) = 0.42

P (Betyg > E) = 0.75

Vi ser att denna modell skiljer sig lite fran den logistiska regressionsmodellen eftersom
vi fann sannolikheten for betyget C eller battre till 36% i foregdende exempel och
héar finner vi sannolikheten for samma handelse till 42%.

Ur dessa kumulativa sannolikheter gar det ocksa att berédkna sannolikheterna for alla
betyg som

P (Betyg = A) = P (Betyg > B)
=0.07

P (Betyg = B) = P (Betyg > C) — P (Betyg > B) = 0.16 — 0.07
=0.09

P (Betyg = C) = P (Betyg > D) — P (Betyg > C) = 0.42 — 0.16
=0.26

P (Betyg = D) = P (Betyg > E) — P (Betyg > D) = 0.75 — 0.42
=0.33

P (Betyg=E) =1—P (Betyg > E) =1—-0.75
=0.25

4.4 Verifiering av modell 2

Den ordinala logistiska regressionen kan beskriva proportionen mellan alla godkénda
betyg i jamforelse med den binéra logistiska regressionsmodellen som endast kan be-
skriva forhallandet mellan bra och mindre bra betyg, och den ordinala ar darfor att
foredra om den kan undersokas och accepteras. For att kunna acceptera modellen
maste proportionella odds villkoret undersdkas, nagot som ar betydligt svarare att
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gora for ett datamaterial som innehéller tomma celler eller kontinuerliga variabler.
Agresti (2010, s. 68) skriver att det, vid publicieringen av hans bok, finns 2 méjliga
test men att dessa inte ar forprogrammerade 1 nadgot av de nuvarande statistiska pro-
gramspraken och det har visat sig vara svart att hitta programpaket som kan utféra
nagot av dessa test och vi anvinder ett alternativt tillvigagangssatt publicerat av
Brant (1990).

Metoden gar ut péa att sétta upp en ny ordinal logistiska regressionsmodell med
samma forklarande variabler utan att fixera S-skattningarna och sedan jamféra (-
skattningarna, bade inom modellen och mot den ordinala med fixerat 5. Detta utfors
enklast genom att sétta upp 4 stycken logistiska regressionsmodeller, en fér varje be-
tygssteg, med de forklarande variablerna kon, alder, start pa host- eller vartermin,
tidigare betyg sett som kontinuerlig samt examinator.

Vi har 8 stycken variabelnivaer som vi vill undersoka och varje variabelniva har 5
stycken skattningar, 4 stycken fran de logistiska och 1 fér den ordinala, och bifogar
tabellen for 8 skattningarna for examinator 1 hir nedan och de resterande skattning-
arna i appendix.

Tabell 8: Examinator 1

Estimate Std. Error

Ordinal -0.92 0.28
Log|Betyg > B] -2.93 0.81
Log|[Betyg > C] -2.05 0.50
Log|Betyg > D] -1.05 0.38
Log|[Betyg > E]J -0.39 0.34

Skattningarna skiljer sig kraftigt och &r ett tecken pa att antagandet om propor-
tionella odds inte dr uppfyllt.
Skattningarna for manga av de resterande variablerna &r betydligt béttre och verkar
kunna uppfylla antagandet, men for att den ordinala logistiska regressionsmodel-
len ska halla s maste alla forklarande variabler ha proportionella odds. Det finns
darfor valdigt starka misstankar om att den ordinala logistiska regressionsmodellen
inte haller eftersom vi funnit att examinator 1 inte verkar uppfylla antagandet for
proportionella odds.

5 Diskussion

Vi har funnit tva modeller, en binér logistisk och en ordinal logistisk, och har kunnat
verifiera den logistiska modellen men har starka misstankar om att den ordinala mo-
dellen inte héller. Av denna anledning kommer resultaten i denna diskussionsdel vara
baserade pa den binéra logistiska modellen och den ordinala logistiska regressionen
blir ett mojligt omrade att utdka studien.

I resultatsdelen har ett 2-sidigt 95% konfidensintervallen beriknats for alla oddskvo-
ter och star inom parantes for alla signifikanta prediktorer.
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5.1 Resultat

Tabell 9: Den logistiska modellens oddskvoter med 95% konfidensintervall

Oddskvot  2.5% kvantil 97.5% kvantil

Alder 0.92 0.86 0.98

Start pa hosten 1 1 1
Start pa varen 2.30 1.13 4.70
Betyg Analys I11 2.75 2.12 3.56
Examinator 1 0.35 0.16 0.74
Examinator 2 0.15 0.04 0.66
Examinator 3 6.01 2.07 17.44
Examinator 4 1.09 0.37 3.23
Examinator 5 1 1 1

5.1.1 Alder

Oddskvoten for aldern visar pa att oddset att fa bra betyget signifikant reduceras med
8% (2, 14) per ar som kan forklaras pa méanga sétt, men jag tror att den huvudsakliga
anledningen &r brist pa tid. Jag tror att ju dldre man blir, desto mindre fritid har
man som kan anvianda for att fokusera pa sina studier. Nagon som kommer direkt
fran gymnasium kan ha ett jobb pa sidan men studerar annars péa heltid, men nér
man blir dldre kan man ha familj och jobb som kommer i férsta hand. Det blir darfor
valdigt naturligt att man later studierna sldpa efter ndr arbete eller familj kraver
ens uppmaérksamhet, och det &r inte konstigt om betygen lider. Det ar kanske ett
nagot deprimerande resultat att komma fram till, men det var tyvéarr inte alldeles
for ovéantat heller.

5.1.2 Tidigare Betyg

Varje okat betygsteg i Analys III 6kar signifikant oddset att fa bra betyg i Analys
IV med 175% (112, 256). Att tidigare kunskaper har stor betydelse for slutbetyget
i Analys IV &r knappast nagon Gverraskning och kommer dérfor inte att diskuteras
i allt for stor utstriackning i sig sjalv men ger mojlighet att jamfora olika variablers
inflytande pa ett matt som kan vara enklare att forsta for nagon som inte arbetat
med odds och oddskvoter tidigare.

5.1.3 Start pa var eller host

Den logistiska modellen visar péa att en start pa varen signifikant kar oddset att fa
bra betyg med 130% (13, 370) jamfort med oddset att fa bra betyg om man boérjar
pa hosten. Det var spekulerat att en varstart skulle vara fordelaktigt men inte till
denna omfattning, modellen visar pa att en varstart istéllet for en hoststart paverkar
betyget i Analys IV néstan lika mycket som ett helt betygssteg i Analys III. Det
skulle kunna rora som om att det ar olika foreldsare pa host- och vartermin och jag
undersokte detta genom att titta pa gamla kurshemsidor. Jag kunde inte finna nagot
monster bland foreldsarna och termin med blotta 6gat men fragan kan undersokas
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genom att lagga till en ny prediktor for forelédsare och underséka om nagra foreldsare
bidrar signifikant negativt eller positivt till studenternas studieframgang och sedan
undersoka om dessa ar korrelerade med variabeln HostEllerVar. Detta har inte jag
gjort i denna rapport och accepterar att detta kan vara en mojlig forklarande faktor
jag inte tagit hansyn till.

Det finns ocksa andra faktorer som kan forklara detta resultat.

Kursen gar pa andra perioden pa bade host och var som ger studenterna en halv
termin att stélla om sig fran sin sommarledighet, och férklaringen att hosten bidrar
negativt pa grund av att terminen foljer sommarlovet verkar darfor inte allt for trolig
men ger storre mojlighet for en annan faktor, ndmligen arstiderna i sig. Jag tror
att det ar fullt mojligt att arstidernas morker och allménna stdmning kan paverka
studieframgangen hos studenter, men for att undersoka signifikans och styrka behéver
vi eliminera alla andra faktorer som &r korrelerade med hést- och vartermin. En annan
forklaring &r att olika program mojligtvis laser Analys IV pa olika terminer, men att
programmen inte slagits ihop tillrdckligt for att de ska visas vara signifikanta vid
nagot test och att program variabeln innehaller alldeles for manga nivaer for att den
ska véljas baserat pa AIC. For att ta reda pa om detta &r fallet s& maste programmen
studeras narmare, ndgot som vi inte gjort i denna rapport, och kan déarfor inte svara
pa om det &dr primért en faktor som bidrar positivt eller negativt eller om det &r
kombination av de ovanstaende.

5.1.4 Examinator

Modellen visar pa att det finns signifikanta skillnader mellan examinatorer, och att
de &r kraftiga. Examinator 4 &r ej ar signifikant skild fran examinator 5 och kommer
darfor inte diskuteras. Att skriva for examinator 1 och examinator 2 reducerar sig-
nifikant oddset for bra betyg med 65% (26, 84) respektive 85% (34, 96) jamfort med
oddset att skriva bra betyg for examinator 5. Detta dr ekvivalent med att skriva 1
respektive 2 betygssteg lagre pa tentamen i Analys III och ar en enorm skillnad mot
examinator 3 som signifikant 6kar oddset for bra betyg med 501% (107, 1644), som
ar ekvivalent med att skriva strax under 2 betygssteg battre i Analys III. De skiljer
néstan 3 respektive 4 betygssteg mellan examinator 1 och 3 samt examinator 2 och
3.

Man bor dock notera att examinator 2, 3 och 4 endast skrivit ett fatal tentor under
denna period, men bade examinator 1 och 5 har skrivit manga tentor och det verkar
darfor inte vara en engangangforeteelse att examinator 1 och 5 skriver olika svara
tentor. Det dr dock inte min uppgift att avgéra om examinator 1 skriver for svara
tentamina eller om examinator 5 skriver for enkla.

5.2 Forslag till forbattringar

Den ordinala logistiska regressionsmodellen kréver stora datamaterial eftersom denna
typ av modell har svarigheter att behandla tomma celler (Agresti, 2010, s. 58-68) och
den storsta forbéttringen av modellen ar att fylla dessa celler. Detta kan astadkom-
mas genom att studera programmen noggrannare, bade analystiskt och bakgrunds-
méssigt, for att dela in programmen i farre grupper for att reducera antalet celler, dvs.
antalet mdojliga kombinationer av variabelnivaer. Om antalet totala celler reduceras
behdver inte heller datamaterialet vara lika stort for att fylla alla celler och dérmed
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eliminera tomma cellerna. Modellen har ocksa svéarigheter med kontinuerliga variab-
ler och det ar dérfor att féredra om man valde att se tidigare betyg som kategorisk
och delade in &aldern i ett antal kategoriserade nivaer, mojligtvis binar for om man
ar over eller under median alder. Detta skulle mojliggéra de vanliga teststatistikorna
som anviinds for att verifiera ordinala modeller, s som Pearsons x? och Deviance G2.

Detta datamaterial kan dock inte korrigeras for att fa icke tomma celler utan att
ta bort tidigare betyg som en prediktor, nagot som inte rekommenderas eftersom va-
riabeln forklarar mycket av responsen, och ar darfor inte ett lampligt datamaterial att
bygga den ordinala logistiska regressionen péa. Jag foreslar darfor att forsatta studier
med ordinal logistiska regression bor utforas pa ett storre datamaterial dar materia-
let har korrigerats likt ovanstaende. Storre datamaterial kan astakommas genom att
exempelvis undersoka kurser med fler studenter eller genom att utéka studien till att
innehalla flera universitet och hégskolor och byta examinator variabeln mot en plats
variabel.
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6 Sista ord

Jag vill tacka bade Martin Skéld och Jan-Olov Persson som varit mina handledare for
detta arbete. Martin hjéalpte mig hdmta data och visade mig den ordinala logistiska
regressionsmodellen som jag tillignat mestadels av mitt arbete att undersdka, jag
har sedan fatt arbeta helt fritt men de har funnits att prata och diskutera med nér
jag haft mina funderingar. Tack vare Jan-Olov och Martin sa har jag lart mig mycket
och hade det inte varit for dem sa hade jag inte kunnat presentera mitt arbete vid
detta tillfélle och for det ar jag oerhort tacksam.
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7 Appendix

Ett exempel pa forward selection

## Start: AIC=436

## OverD ~ 1

##

#it Df Deviance AIC
## + as.numeric(BetygAnalys3) 1 358 362
## + ExaminatorAnalys4 4 408 418
## + KravdaTerminer 1 417 421
## + RlderAnalys4 1 419 423
## + HostEllerVar 1 419 423
## <none> 434 436
## + Kon 1 434 438
## + Program 22 400 446
##

## Step: AIC=362

## OverD ~ as.numeric(BetygAnalys3)

EH

#it Df Deviance AIC

## + ExaminatorAnalys4 4 314 326

## + RlderAnalys4 1 348 354

## + HostEllerVar 1 350 356

## + KravdaTerminer 1 353 359

## <none> 358 362

## + Kon 1 358 364

## + Program 22 328 376

##

## Step: AIC=326
## OverD ~ as.numeric(BetygAnalys3) + ExaminatorAnalys4
##

## Df Deviance AIC
## + RlderAnalys4 1 305 319
## + HostEllerVar 1 308 322
## + KravdaTerminer 1 310 324
## <none> 314 326
## + Kon 1 314 328
## + Program 22 285 341
#i#

## Step: AIC=319
## OverD ~ as.numeric(BetygAnalys3) + ExaminatorAnalys4 + RlderAnalys4
##

## Df Deviance AIC
## + HOostEllerVar 1 300 316
## + KravdaTerminer 1 303 319
## <none> 305 319
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## + Kon 1 305 321

## + Program 22 275 333

##

## Step: AIC=316

## OverD ~ as.numeric(BetygAnalys3) + ExaminatorAnalys4 + RlderAnalys4 +
## HostEllerVar

#it

## Df Deviance AIC
## <none> 300 316
## + KravdaTerminer 1 299 317
## + Kon 1 300 318
## + Program 22 273 333

Vi ser att modellen med endast intercept har ett AIC pa 436 och R listar sedan
upp alla variabler som vi skulle kunna uttka modellen med och dess resulterande
AIC. Vi viljer sedan modellen med ldagst AIC som &r tidigare betyg med ett AIC
pa 362. R listar sedan aterigen upp alla variabler som modellen kan utdkas med och
deras AIC, vi finner att examinatorerna har ldgst AIC pa 326 och vi viljer den
modellen. Modellen har nu béde tidigare betyg och examinatorer som férklarande
variabler med ett AIC pa 326. Vi fortsitter att utdoka modellen, férst med alder och
om man bérjar pa host eller var for att fa ner AIC till 316. Vi testar nu att utoka
modellen med antalet extra terminer och far ett AIC pa 317, sedan med kon och far
ett AIC pa 318 och sedan med program och far ett AIC péa 333. Ingen av dessa tre
modeller har ldgre AIC dn den icke utékade modellen med betyg, examinator, alder
och host /varstart och vi véljer att inte utoka modeller nagot mera. Modellen blir:
OverD = BetygAnalys4d + ExaminatorAnalysd + AlderAnalys4 + HostEllerVar
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Full logistisk modell for att fa betyget C eller bittre

Tabell 10: Parameterskattningar for betyg > C

Estimate Std. Error Pr(>|z|)

(Intercept) -1.36 1.20 0.257

KonMan -0.03 0.35 0.939
as.numeric(BetygAnalys3) 1.10 0.15 0.000
ProgramKOMBM -2.51 1.39 0.072
ProgramKP002 0.40 1.99 0.842
ProgramNASTK -1.64 0.91 0.070
ProgramNASTM 2.40 1.58 0.129
ProgramNBERK 15.66 2399.54 0.995
ProgramNBFFK 0.89 1.99 0.656
ProgramNBIBK 14.90 1695.41 0.993
ProgramNBIMA -1.31 1.93 0.497
ProgramNBIMK 1.39 1.24 0.265
ProgramNDATK -1.79 1.72 0.297
ProgramNDAVK 15.10 2399.54 0.995
ProgramNFYSK -0.35 0.54 0.516
ProgramNFYSM 1.13 0.80 0.159
ProgramNMATK 0.16 0.50 0.743
ProgramNMETE -0.72 1.05 0.492
ProgramNMETK 0.73 0.85 0.390
ProgramNMFIK 0.54 1.13 0.630
ProgramNSFKY 0.02 1.00 0.981
ProgramNSFPY -0.80 0.86 0.350
ProgramNSUFY 0.24 1.04 0.814
ProgramLAR -16.01 1054.50 0.988
ProgramSMA -1.45 0.98 0.138
AlderAnalys4 -0.09 0.04 0.012
ExaminatorAnalysdExam1 -1.41 0.45 0.002
ExaminatorAnalys4Exam?2 -2.05 0.81 0.011
Examinator Analys4Exam3 1.77 0.64 0.006
Examinator Analys4Exam4 -0.20 0.62 0.747
KravdaTerminer -0.14 0.13 0.285
HostEllerVarV 0.67 0.51 0.188
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Anova typ test for den fulla logistisk modellen

Tabell 11: Anova typ test for betyg > C

Df Deviance Resid. Df Resid. Dev  Pr(>Chi)
NULL 314 434.37
Kon 1 0.06 313 434.31 0.810
as.numeric(BetygAnalys3) 1 76.28 312 358.03 0.000
Program 25 32.63 287 325.41 0.141
AlderAnalys4 1 13.10 286 312.30 0.000
ExaminatorAnalys4 4 39.35 282 272.95 0.000
KravdaTerminer 1 1.77 281 271.19 0.184
HostEllerVar 1 1.26 280 269.93 0.261

Fortsattning fran exempel i avsnittet Logistisk regression

Vi later P = P (Betyg > C) och far

Odds (Betyg > C) = ¢~ 66
P
= 066
e 004 (1-P)
_ 066 _ ,—066 , p

v B Vil
I

P e 066, p_ 066

P (1 4 ¢~ 0:66) — —0.66

¢—0-66

T 1o 0
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Parameterskattningarna for den ordinala modellen samt for de lo-
gistiska

Tabell 12: Man

Estimate Std. Error

Ordinal 0.34 0.23
Log|Betyg > B| 0.26 0.42
Log|Betyg > C] 0.44 0.35
Log|[Betyg > D] -0.06 0.31
Log|Betyg > E| 0.51 0.29

Tabell 13: Alder

Estimate Std. Error

Ordinal -0.06 0.02
Log|Betyg > B| -0.04 0.05
Log|Betyg > C] -0.08 0.04
Log[Betyg > D| -0.09 0.03
Log[Betyg > E]J -0.04 0.03

Tabell 14: Start pa var

Estimate Std. Error

Ordinal 0.62 0.28
Log|Betyg > B 0.77 0.49
Log|Betyg > C] 0.68 0.41
Log|Betyg > D] 0.84 0.36
Log|[Betyg > E]J 0.23 0.35
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Tabell 15: Tidigare betyg

Estimate Std. Error

Ordinal 0.90 0.10
Log|Betyg > B| 1.07 0.21
Log|[Betyg > C] 1.07 0.17
Log|Betyg > D] 1.01 0.13
Log|Betyg > E]J 0.73 0.12

Tabell 16: Examinator 1

Estimate Std. Error

Ordinal -0.92 0.28
Log|Betyg > B| -2.93 0.81
Log|Betyg > C] -2.05 0.50
Log|Betyg > D| -1.05 0.38
Log|[Betyg > E]J -0.39 0.34

Tabell 17: Examinator 2

Estimate Std. Error

Ordinal -1.06 0.56
Log|Betyg > B| -1.48 0.88
Log|Betyg > C] -1.68 0.80
Log|Betyg > D| -1.88 0.74
Log|Betyg > E]| -0.33 0.71

Tabell 18: Examinator 3

Estimate Std. Error

Ordinal 1.54 0.39
Log|[Betyg > B 1.00 0.64
Log|Betyg > C] 1.70 0.58
Log|Betyg > D] 1.79 0.54
Log|Betyg > E| 1.57 0.59

Tabell 19: Examinator 4

Estimate Std. Error

Ordinal 0.42 0.40
Log|[Betyg > B 0.02 0.52
Log|Betyg > C] -0.02 0.52
Log|Betyg > D] 0.07 0.56
Log|Betyg > E] 0.74 0.63
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