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Sammanfattning

Cirka 4000 studenter var registrerade vid kursen Matematik I mel-
lan hostterminen 2007 och varterminen 2014. I denna uppsats analy-
serades 1547 av dessa studenterna. Studenterna vi analyserar dr till-
horande ett kandidatprogram och ldser kursen pa helfart. Studenterna
studerar pa olika kandidatprogram, de har olika syften och mal med
sina studier. De har dven olika forutsattningar och bakgrund vilket le-
der till att de presterar olika. Syftet med uppsatsen var att underscka
vilka faktorer som péaverkar och spelar en viktig roll for huruvida en
student som registrerats pa kursen matematik I klarar av kursen sam-
ma termin som man registrerades for forsta gangen. Detta har kommit
att bli en intressant fraga da samtidigt som studentkullarna okar sé
Okar dven eftersldpande studenter, vilket kan leda till att man har fler
studenter dn vad resurserna tillater. P4 kursen matematik I har om-
registreringsrutinerna for studenter som inte klarade kursen samma
termin &ndrats fran och med varterminen 2015. Man har inte ldngre
mojlighet att garantera att alla far en omregistrering. Vi har anvént
oss av logistisk regression for att plocka fram den modell som i detta
fall kan forklara mest om huruvida en student klarar kursen samma
termin eller vid ett senare tillfille under perioden 2007-2014. Alder vid
registrering har kommit att bli den faktor som &r mest avgérande for
huruvida studenten klarar kursen samma termin, dér yngre studenter
klarar sig béttre dn &ldre. Det har &ven visat sig att andelen studenter
som klarar kursen samma termin har minskat med aren vilket sale-
des innebér att andelen efterslipande studenter dkar. Studenter klarar
kursen allt mer sdllan samma termin som man registrerades pa den for
forsta gangen. Det har dven visat sig rada en skillnad i prestationer
mellan de olika kandidatprogrammen.

*Postadress: Matematisk statistik, Stockholms universitet, 106 91, Sverige.
E-post: malinandersson10@hotmail.com. Handledare: Martin Skdld & Jan-Olov Persson.



Forord

Denna kandidatuppsats i matematisk statistik ar skriven vid matematiska institutionen
pa Stockholms universitet. Arbetet omfattar 15 hogskolepoang och leder till en
kandidatexamen i matematisk statistik.

Jag vill rikta ett stort tack till mina handledare Martin Skéld och Jan-Olov Persson som
bidragit med vardefull handledning och som genom hela arbetet visat stort engagemang.
Jag vill aven tacka Filip Walldén, min kurskamrat som bidragit med vardefulla
synpunkter. Till sist vill jag d&ven tacka min sambo John Phiri och min mamma Lena

Andersson for deras stod genom hela utbildningen.
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1. Introduktion

1.1 Matematik I

Matematik I ar en grundkurs i matematik som ges vid Stockholms Universitet.
Kursen innefattar grundlaggande algebra, funktionslara, linjar algebra,
envariabelanalys och flervariabelanalys. For manga studenter ar de den forsta
matematikkursen man laser pad universitetsniva och for manga den forsta kursen pa
universitetsnivd 6verhuvudtaget. Kursen ges varje termin och kan ldsas som en del
av ett kandidatprogram men dven som fristdende kurs. Kursen innefattar 30
hogskolepoang, dar man laser 15 hogskolepoang i algebra respektive analys.
Undervisningen innefattar forelasningar, handledningar samt raknedvningar.

Under kursens gang har man dven mojlighet att samla bonuspodng med hjalp av
problemsamlingar till den skriftliga sluttentamen. Betygsskalan stracker sig fran A-E
dar man far ett sammanvagt betyg for de bada delmomenten algebra och analys. De
tva sluttentorna ger studenterna totalt 15 hogskolepoang och resterande 15 podngen
samlas ihop genom obligatoriska e-tentor, seminarium och datorlaborationer.

For att ha klarat av hela kursen och kunna tillgodordkna sig den kravs det att man
avklarat alla 30 hégskolepoangen.

Studenterna kan valja att 1dsa kursen pa antingen halv eller helfart. Detta galler
enbart fristdende kursare da alla kandidatprogram exklusive datalogi studenterna
laser kursen pa helfart enligt kursplanen. Kursen kan ldasas pa campus eller distans.
(Matematiska, 2015)

For den nyfikna lasaren finns mer information om kursupplagget pd matematiska

institutionens hemsida.

1.2 Bakgrund

Genomstromningen vid hogre studier ar en viktig fraga for de flesta. Bide samhallet,
universitetet, institutionen och individen sjalv. SACO skriver att efter manga ar av
okade studentkullar i kombination med att pengar till larosidtena inte 6kat i samma
takt, pressas resurserna pa universitet och hogskolor. Vilket i sig kan leda till ett 6kat

efterslap. (Ehlin Kolk, 2012)



Sett till matematiska institutionen och kursen matematik I ar soktrycket sa pass hogt
att omregistreringsrutinerna har dndrats fran och med varterminen 2015. Man har
inte langre mojlighet att garantera att alla far en omregistrering. Det blir med andra
ord viktigare att studenterna klarar kursen samma termin som man registrerades pa
den for forsta gangen. I figur 1 nedan ser vi hur antal registreringar 6kat sedan 2007
fram till 2013. Anledningen till nergangen under 2014 beror pa att vi enbart har data
for varterminen det kalenderaret. For 6vriga ar innefattar kalenderaret bade host

och vartermin. (Matematiska, 2015)

Figur 1, Antal registreringar pd kursen matematik 1
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1.3 Syfte

Syftet med denna uppsats ar att gora en statistisk analys av vilka faktorer som kan
forklara studieframgdngen hos studenterna som klarar kursen samma termin som
man registrerades for forsta gangen. De studenter som inte blir godkdnda samma
termin kommer rapportera ett godkant betyg senare under perioden 2007-2014.
Anledningen till att vi valt att begransa oss till enbart de studenter som antingen far
ett godkant betyg samma termin eller inom perioden vi tittar pa har och géra med att
de dr manga registrerade studenter som aldrig dyker upp eller slutfoér kursen. Vi vet
saledes inte vad deras plan ar, ska de ta kursen vid ett senare tillfille? Blev de

antagna till ndgot annat program? Lamnade de institutionen helt och hallet?



Studenterna registrerar sig och dyker helt enkelt sedan inte upp av olika
anledningar.Huvudsakligen kommer logistisk regression med binar responsvariabel

att anvandas.

Y=0: Studenten fdr inte ett godkint betyg samma termin utan senare under

perioden.
Y=1: Studenten far ett godkdnt betyg samma termin

Programvaran R har anvants genom hela arbetet.

1.4 Fragestdllningar

Vilka faktorer ar de som paverkar och spelar en viktig roll for huruvida en student
som registrerats pa kursen matematik I klarar av kursen samma termin som man
registrerades for forsta gdngen? Givet att de studenter som inte klarade sig samma
termin far ett godkant betyg senare under perioden 2007-2014. Detta begransat till

variabler som kunnat samlats ihop i Ladok.

2. Beskrivning av data

Data som finns tillgdnglig har samlats in under varen 2015. I datamaterialet finns
antalet godkanda helfarts studenter som varit registrerade pa kursen matematik I
vid nagon termin fran hostterminen 2007 fram till varterminen 2014.

Vi har begransat oss till enbart heltfarts studenter da vi ifran Ladok inte har kunnat
hdamta uppgifter om huruvida studenter laser kursen pa hel eller halvfart. Vi vet att
alla studenter tillhorande ett kandidatprogram laser kursen pa helfart exklusive
datalogerna som laser algebradelen under ar 1 och analysdelen under ar 2. Datalogi
studenterna blev darav exkluderade fran materialet. Vi valde dven att exkludera de
fristdende kursarna. Anledningen till att de plockades bort var att de kunde leda till
ett missvisade resultat om vi antog att majoriteten laste pa helfart och det visade sig
att majoriteten faktiskt laste pd halvfart. Om man da lat alla studenter bara ha en
termin pa sig att klara kursen da de egentligen skulle haft ett helt ar skulle de se ut

som att fler fristdende kursare bidrog till efterslapet dn vad den faktiska siffran ar.



Som vi nimnde tidigare har vi begransat oss till studenter som ndgon gang under
perioden 2007-2014 rapporterat in ett godkant betyg pa kursen. Detta da det kan bli
missvisande att titta pa alla studenter som varit registrerade pa kursen eftersom de
ar kant att studenter registrerar sig och sedan inte har for avsikt att avsluta den. Vad
som ar viktigt att notera dd man gor en sadan begransning ar att studenter som ar
registrerade langre bak i tiden, 1at oss sdga 2007 har haft langre tid pa sig att
rapportera in ett godkant betyg. Forhoppningsvis har de som registrerade sig
kalenderdret 2007 rapporterat in ett godkdnt betyg om man hade for avsikt att
slutfora kursen. Vilket inte ar lika troligt for studenter som registrerades 2014 da vi
inte har uppgifter for huruvida de rapporterar in ett godként betyg senare dn den

terminen de registrerades pa.

[ Datamaterialet har vi uppgifter om studenterna som innefattar; kon, alder vid
registrering, program, betyg, kalenderdret man blev registrerad, om man borjade
host- eller vartermin samt huruvida man valt att ldsa en férberedande kurs i
matematik som institutionen erbjuder. I tabell 1 nedan kan vi se hur studenterna

fordelar sig mellan de olika kovariaterna.

Tabell 1, Forklaring av kovariater, procenten grovt avrundade

Kovariater Antal(procent)
Koén Kvinna 300 (50)
Man 299 (50)
Terminsstart Host 469 (78)
Var 130 (22)
Program Larare 41 (7)
Astronomi 46 (8)
Biofysik 6 (1)
Biomatematik och 29 (5)
berdakningsbiologi
Fysik 109 (18)
Matematik 151 (25)
Meteorologi 41 (7)
Matematik och filosofi 22 (4)




Sjukhusfysiker 55(9)
Matematik och ekonomi 99 (16)

Totalt 599

Antalet registreringar pa kursen mellan hostterminen 2007 och varterminen 2014 ar
1547 stycken. Av dessa var det 599 studenter som fatt ett godkant betyg. For att fa
ett godkant betyg i kursen kravs det att studenterna klarat av alla momenten. Vi gér
saledes inte skillnad pa analys och algebra. Betygen motsvarar det sammanvagda
betyget fran algebra och analys. I nedanstdende figur 2 kan vi se betygsspridningen

for de studenter som fatt ett godkadnt betyg pa kursen.

Figur 2, betygsfordelning fér godkdnda studenter
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Konsfordelningen ar jamt fordelad med 51 % man och 49 % kvinnor.
[ figur 3 kan vi se dldersspridningen 6ver de studenter som ndgon gang under

perioden fick ett godkant betyg. Yngsta registrerade studenten vid kursstart ar 18 ar

och aldsta 59 ar.



Figur 3, Aldersfordelningen bland de 599 studenterna
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3. Metoder

[ denna del kommer vi presentera de statistiska metoder som anvants for att

analysera huruvida en student klarar sig samma termin eller senare under perioden

2007-2014.

3.1 Logistisk regression

Regressionsmetoder har kommit att bli en naturlig del av en analys da man vill
undersoka ett forhallande mellan en responsvariabel (y) och en eller flera
forklarande variabler (x). Forklarande variablerna kallas ofta for kovariter. Malet
med denna typ av metod ar att hitta den bast passande modellen som beskriver
forhallandet mellan responsvariabeln och en eller flera kovariater. Med den "basta”
modellen menar vi den modell som bast passar de andamal vi har med analysen.
(W.Hosmer & Lemeshow, 2000, s.1) [ detta fall har vi en bindr responsvariabel (y)
samt kovariater (x). Da man har att géra med en binar responsvariabel finns det tva
moijliga utfall av ett forsok. Med andra ord kan responsvariabeln anta tva varde, Y=1
samt Y=0.1 detta fall vill vi berdkna sannolikheten att Y=1 beroende pa vilka viarden
x kommer att anta. Kort sagt vill vi undersoka vad som hander med Y da x 6kar eller

minskar.



n(x) = P(Y = 1|X = x), Sannolikheten att utfallet intréffar
n(x) =1 — P(Y = 0|X = x), Sannolikheten att utfallet inte intraffar

I regel da vi har att géra med en responsvariabel av detta slag har vi ett icke-linjart
samband mellan (x) och x. Det visar sig dven att sambandet mellan w(x) och x ofta

ar monotont (viaxande eller avtagande) dar m(x) 6kar eller minskar da x 6kar.

exp(a+pfx)
1+exp(a+px)

Den logistiska regressions modellen ges av: m(x) =
Viktigt att notera att da x 6kar kommer 7 (x) 6ka om f > 0 och minskadda f < 0
Ekvivalent med logistiska regressions modellen sa har logit (log oddset) det linjara

forhallandet:

(x)
1-7(x)

Det ar detta odds vi studerar for att ta reda pa oddset for att Y=1 ska intraffa.

logit[n(x)] = log = o+ Bx

Har man att gora med flera kovariater byts fx mot (,81x1 +... +Bpxp)

(Agresti, 2013, s. 163-164, 119-120)

3.1.1 Log-odds & odds kvot
Odds ar ett matt pa hur sannolikt det ar att en viss hdandelse intraffar respektive att

den inte intraffar.
Lyckat forsok:
Misslyckat forsok: 1-

Oddset definieras som:

Sannolikheten av lyckat forsok

==L = exp(a + Bix+.. +ﬁpxp)

Sannolikheten av misslyckat forosk T 1-m

Oddset ligger alltid mellan 0 och oo, dar ett odds>1 innebar att ett lyckat forsok ar
mer troligt dn ett misslyckat. Om oddset ligger mellan 0 och 1, dvs 0<odds<1, ar
misslyckat forsok mest troligt. Om oddset=1 ar sannolikheten fér misslyckat

respektive lyckat forsok lika troligt.



Oddskvoten ar kvoten mellan oddset for handelsen Y=1 (I detta fall att studenten
far ett godkant betyg samma termin) om x; 6kar med en enhet och oddset for Y=1
om vi hdller x; konstant. Nar vi sdger att x; 6kar med en enhet skulle det i vart fall
exempelvis kunna vara att dldern 6kar med ett ar. Detta ar vad som galler for
kontinuerliga variablerna. For kategoriska variabler dr oddskvoten kvoten mellan
oddset for Y=1 inom en kategori av x jamfort med oddset for att Y=11

referenskategorin.

+ +..+ +1
0Odds-kvoten definieras da som: Oddskvoten:exp(a Prxat.tfy(p ))
exp(a+ﬁlx1+...+ﬁpxp)

= exp (Bp)
(Agresti, 2013, s. 44-45, 5.164)

Log-oddset ar da vi logaritmerar bade hoger och vanster led av oddset.

(x)

Vilket ges av: log = Py

=a+ fix1+.. +Ppx,

(Ibid, 2013, 5.119)

3.2 Multikollinearitet

Aven om vi i denna modell har relativt fi potentiella férklarandevariabler kan det
ibland forekomma linjara samband mellan dem. Multikollinearitet ar ett linjart
samband mellan en eller flera variabler. Har man variabler i modellen som innefattar
liknande information kan det innebara att de ar korrelerade. Sdledes kan problem
med multikollineatitet uppsta. (Sundberg, 2014, s.71) Korrelationen mellan
variablerna kan fa det att framsta som att ingen av variablerna ar viktiga. En variabel
kan dven se ut att ha en liten effekt for att den '6verlappas’ av de andra kovariaterna.
Om sa skulle vara fallet, kan det vara hjalpsamt att exkludera denna variabel.

(Agresti, 2013, 5.208)

3.3 Stegvisa procedurer

Med ett antal olika forklarande variabler finns det olika potentiella modeller.

De stegvisa procedurer vi anvant oss av i detta arbete ar forward selection och
backward elimination. Dar badda metoder ar ofta aterkommande for modellbygge
inom regressionsanalysen. (Agresti, 2013, s. 209) Procedurerna baseras till stor del

pa statistisk signifikans. Viktigt att notera att statistisk signifikans inte bor vara de



enda kriterium man utgar ifran huruvida man ska exkludera eller inkludera en
kovariat. Kort sagt ar det ar det av intresse att inkludera kovariater som spelar en

central roll for utfallet &ven om de inte ar statistiskt signifikanta. (Ibid s.210)

3.3.1Forward Selection

I denna metod underséker man kovariaterna en och en. Dar man sedan i olika
sekvenser adderar den kovariat med lagst p-varde och fortsitter pa samma satt tills
man hittat den modell som passar de kriterium man har. Processen fortgar sa lange
vi har en signifikant modell. I varje steg da vi tillfér en kovariat tittar man dven pa
kovariater som man tillfért i tidigare steg for att se om de fortfarande ar signifikanta

da vi tillfor variabler. (Agresti, 2013, s. 210)

3.3.2 Backward elimination
Metoden gar ut pad att man borjar med en komplex modell med alla kovariater av

intresse dar man sedan plockar bort kovariater i olika sekvenser.

[ varje steg plockar man bort den kovariat som har minst effekt pa modellen. Med
andra ord sa plockar vi bort den kovariat med hogst p-varde och anpassar sedan en
ny modell utan denna. Processen upprepas anda tills vi bara har signifikanta
variabler kvar. (Agresti, 2013, s.210) Da man genomfor denna metod dar de viktigt
att tittat pa huruvida variablerna ar korrelerade med varandra. Nar man bara har
signifikanta variabler kvar satter man tillbaka kovariaten man plocka bort férst och
fortsatter sedan i tur och ordning med de andra kovariater som exkluderats fran
modellen. Anledningen ar att kovariaten man plocka bort férst kan ha samvarierat
med kovariaten man plocka bort efter. Aterinférs den utan den andra kovariaten kan

den absolut visa sig vara signifikant. (Ibid, s.208)

3.4 Goodness of fit
’Goodness of fit’ av en statistisk modell beskriver hur val den statistiska modellen i

fraga passar den uppsattning observationer vi arbetar med.

3.4.1 Akaike informations kriterium (AIC)
Akaike informations kriterium (AIC) bedomer en modell pa hur "nara” deras

anpassade vardena ar de sanna medelvardena, i termer av ett visst forvantat varde.

9



En optimal modell har sa "ndra” anpassning som mdjligt till de sanna vardena. Enligt

definition vill man valja en modell som minimeras av:
AIC=-2(maximerade likelihood-antalet parametrar i modellen)

Har man exempelvis manga potentiella kovariater kan man anvianda AIC som matt
for variabelvalet till modellen. Man soker da efter den modell med minst AIC. Viktigt
att notera att modeller som ar valdigt snarlik den modell med minst AIC kan vara av

intresse. (Agresti, 2013, s.212)

3.4.2Hosmer-Lemeshow

Hosmer-Lemeshow test ar ett ‘goodness of fit’ test anpassade for logistiska
regressionsanalyser. Denna strategi lampar sig bast for modeller med relativt fa
kovariater. D3 antalet kovariater 6kar, minskar strategins effektivitet. Med hjalp av

detta test undersoker man anpassningen hos en logistisk regressionsmodell.

Testet gér ut p4 att man grupperar de skattade sannolikheterna (7 (®,) ... ©(%,)) for

exp(a+pfx)

att ett visst utfall ska intraffa dar n(x) = rexp(as b

Man rangordnar de minsta

sannolikheterna med positivt utfall och sedan i fallande ordning. (i denna uppsatts
skulle positivt utfall vara att studenten klarade sig samma termin dvs Y=1)

Man delar upp de pa G grupper dar G=10 ar "standardgruppering” vilket vi anvander
oss av i denna uppsats. Den forsta gruppen innehaller de minsta vardena av

m(X,) och den sista gruppen innefattar de med storst varde. I dessa G=10 grupper
kommer man att kunna observera hur manga Y=1 respektive Y=0 som finns. Med
andra ord kan vi observera hur manga studenter som faktiskt klarade sig samma
termin respektive vid ett senare tillfille. De forvintade antaletavY = 0ochY =1
jamfors med hur manga Y=0 respektive Y=1 man observerat i ett visst intervall. De
forvantade vardena jamfors med de observerade med hjilp av ett y?-test. Med
x?-testet testar man huruvida det ar stora skillnader mellan grupperna "forvantade”
och "observerade”. Nedan i tabell 2 har vi skapat en tabell for att tydliggéra vad som

menas med férvantade och observerade. Data ar baserat pa den logistiska

regressions modell vi kommit att kalla modell 1.

Vi ndmnde ovan att man med hjalp av detta test undersoker anpassningen hos en

logistisk regressionsmodell. Ger Hosmer Lemeshow testet oss ett p-varde 6ver 0.05

10



indikerar de om att modellen vi anpassat passar data vdl medan om p-vardet
understiger 0.05 tyder pa bristande anpassning for modellen i fraga. Vardet 0.05 ar
inte skrivit i sten utan snarare ett konventionellt troskelvarde for vart p-vardet ska
vara statiskt signifikant eller inte. | detta arbetet anvander vi 0.05. Nar man sager att
modellen passar data val innebar de att skillnaden mellan férvantade och
observerade antal ar liten. Har modellen istéllet dalig passning innebdar de att
skillnaderna mellan férvantade och observerade ar genomgaende stora. (W.Hosmer

& Lemeshow, 2000, s.147-156)

[ tabell 2 nedan ser vi de skattade sannolikheterna for att klara av kursen samma
termin. I mitten kolumnen 'férvantade’ kan vi se hur manga studenter man forvantar
sig ska klara sig samma termin respektive vid ett senare tillfdlle. I kolumnen ldngst
till hoger 'observerade’ ar antalet studenter for vardera utfall vi observerat i
intervallen for de skattade sannolikheterna.

Tabell 2, Hosmer-Lemeshow test baserat pd modell 1

Forvantade Observerade
Skattade Frekvenser Frekvenser
sannolikheter | _ _
Y=0 Y=1 |Y=0 v=1
[0.166,0.501] 35.72 25.29 32 29
(0.501, 0.573] 27.06 32.94 27 33
(0.573, 0.636] 23.43 36.57 23 37
(0.636, 0.676] 20.57 39.43 30 30
(0.676,0.705] 18.82 42.18 19 42
(0.705, 0.732] 16.36 41.64 17 41
(0.732,0.758] 16.17 47.83 18 46
(0.758, 0.790] 16.83 59.17 10 66
(0.790, 0.810] 8.60 35.39 6 38
(0.810, 0.943] 7.45 47.55 9 46

11



3.4.3R0OC & AUC

ROC- Receiver operating characteristic

Genom att betrakta alla mojliga varden for troskelvardet & mellan 0 och 1, kan ROC-
kurvan konstrueras som en plott av sensitivitet (TPR-true positive rate) och 1-
specificiteten (FPR-false positive rate). Dar TPR ar proportionen av Y=1 som blir
korrekt klassificerade och FPR proportinen av Y=0 som blivit felaktigt klassificerade.
Y=1 och Y=0 ar den binara responsen for huruvida studenter klarar sig samma
termin respektive vid ett senare tillfille under perioden. Nar TPR och FPR plottas

mot varandra erhalls ROC-kurvan.

ROC-kurvor ar ett jamforelsematt som innefattar en grafisk illustration av modellen i
fraga. Man kan da summera modellens prediktiva styrka for alla mojliga

troskelvarden mellan 0 och 1.

En student klassificeras som positiv om den hamnar 6ver ett visst troskelvardet och
negativ om den hamnar under. En ”"sann positiv” ar en student som klarade sig
samma termin medan en "sann negativ” ar en student som inte klara sig samma
termin utan vid ett senare tillfialle. Beroende pa var troskelvardet dr sd kan en “sann
negativ” klassificieras som positiv om de hamnar éver troskelvardet och ar da en

"falsk positiv”.

TPR och FPR definieras som:

Antalet positiva klassade som positiva

TPR =

Antalet sanna positiva

Antalet negativa klassade som positiva

FPR =

Antalet sanna negativa

Som namndes tidigare ar TPR sensitiviteten och FPR 1-specificiteten vilket vi kan se i

figur 4 nedan. Figur 4 ar en illustration 6ver hur en ROC-kurva kan sen ut.
(Agresti, 2013, s.224) (Zon, Liu, Bandos, Ohno-Machado, & Rockette, 2012, s. 6-11)

Figur 4, exempel pd ROC-kurva
Killa: Se figurférteckning efter referenslista
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AUC, arean under kurvan ar ett matt pa hur bra en modell ar pa att diskriminera
mellan tva grupper. Desto storre area, desto battre. Maximum for arean ar 1.0 och.
ett varde pa 0.5 innebdar att modellen ar slumpmassig dvs inte battre dn att singla
slant. Just av den anledningen brukar linjen som delar figur 4 pa diagonalen kallas
slump/chanslinjen. En tumregel brukar vara att en ROC-kurva med area: Stérre an
0.9 ar perfekt, 0.8-0.9 utmarkt, 0.7-0.8 acceptabel. (W.Hosmer & Lemeshow, 2000,
s.160-164)

Vi anvander ett exempel for att illustrera hur ROC-kurvor ar konstruerade. Vi utgar
fran ett exempel baserat pa 600 studenter dvs 600 observationer. I figur 5 nedan kan
vi se H (Hoger), som ar antalet studenter som klarade sig samma termin respektive V
(Vanster) som ar antalet studenter som inte klarade sig samma termin, pilen svarar
mot ett troskelvarde ¢ pa 0.8. Troskelvardet skulle kunna placeras var som helst pa

x-axeln. Men i detta exempel har vi den pa 0.8.

Figur 5 har inget att géra med vart datamaterial utan ar enbart till for att illustrera

hur det skulle kunna se ut.

Figur 5, tvd normalférdelningskurvor
Killa: Se figurférteckning efter referenslista
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H- de studenter som klara sig samma termin, 300 stycken.

V- De studenter som inte klara sig samma termin utan vid ett senare tillfalle, 300

stycken.

En student som hamnar till hoger om tréskelvardet klassificeras som positiv och till
vanster om troskelvardet som negativ, oavsett om man klarat sig samma termin eller
inte. Baserat pa troskelvardet tanker vi oss att de ar 50 stycken studenter som ligger
till hoger om sjdlva troskelvardet. De 50 studenterna ar 50 studenter klassade som
positiva och som faktiskt har klarat sig samma termin. Inga sanna negativa har

klassificerats som positiva.

For att berdkna sensitiviteten(TPR) och specificiteten(FPR) anvander vi

definitionen:
Antalet positiva klassade som positiva 50
TPR = d O P == =0.17
Antalet sanna positiva 300
Antalet negativa klassade som positiva 0
FPR = g —F =—=0
Antalet sanna negativa 300

Punkten som plottas pa ROC-kurvan blir da (0, 0.17)=(x, y). ROC-kurvan erhalls

genom att rakna FPR och TPR for alla méjliga troskelvarde.

4. Resultat

[ denna del kommer vi att tillimpa metoderna ovan pd datormaterialet.
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Vi kommer presentera de resultat vi kommit fram till for huruvida en student klarar
sig samma termin eller blir efterslipandes med kursen och klarar den vid ett senare

tillfalle perioden 2007-2014.

4.1 Modellkonstruktion

Man kunde redan innan ana vilka variabler som skulle vara intressanta att ha med i
analysen for huruvida man klarade sig samma termin eller pd en omtentamen vid ett

senare tillfalle under angivna perioden.

For att bygga den logistiska regressionen anvindes till en bérjan Backward
elimination och forward selection. Detta for att ge en indikation pa vilka variabler

som har stor betydelse for modellbygget. Dessa metoder ar baserade pa p-varde.

Vi anvdnde daven den inbyggda funktionen i R som genomfér backward elimination
och forward selection baserade pa AIC kriterium. D4 man anvander Kkriterium
baserde pa AIC vill man minimera AIC, dvs hitta den modell med lagst AIC. (stepAIC,i
paketet MASS, 2002)

4.2 Modell 1

[ denna modell har vi att tittat pa studenter som var registrerade pa ett
kandidatprogram under perioden 2007-2014. Som vi nimnde i 'beskrivning av data’
har vi begransat oss till enbart studenter som nagon gang under angivna perioden
registrerat en godkant resultat pa kursen. Vi uteslot dven datalogistudenterna da de
laser kursen uppdelat pa ar 1 och 2 samt de fristdende kursarna da de inte finns

information i ladok om huruvida studenten laste pa hel eller halvfart.

Vi beslot oss sedan for att bygga den logistiska regressionen baserat pa Backward
elimination och forward selection baserat pa p-varde. Anledningen till de beslutet
var att modellen vi fick dd vi minimerade AIC hade ett AIC pd 715.63. Nar vi istdllet
baserade vart test pa p-varde fick vi en modell med ett AIC pa 715.97. De tva
modellerna hade sdledes snarlika AIC varde. Backward elimination och forward
selection baserade pa AIC ville inkludera kovariaterna alder, program, kalenderar
samt forberedande kurs medan samma metoder baserade pa p-varde inkluderade

samma kovariater exklusive forberedande kursen. Variabeln forberedande kurs ar
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som vi kan se i tabell 3 inte signifikant. Vi valde sdledes att utgd fran backward

elimination och forward selection baserade pa p-varde.

De 599 Studenterna analyserades med kovariaterna program, dlder vid registrering,
kon, kalenderdr och huruvida man gatt forberedande kurs. Terminsstarten
exkluderades innan vi genomforde en logistiska regressionen da de inte ar intressant
om studenterna borjade kursen under host eller vartermin dd man laser ett
kandidatprogram eftersom terminsstarten bestims av kursplanen. I tabell 3 nedan
ser vi resultatet av den logistiska regressionen med alla intressanta kovariater

inkluderade.

Tabell 3, Resultat frdn logistisk regression med alla kovariater av intresse

Konfidensintervall for g

B P-viarde 2.5% 97.5%
Program
Larare 1.34 0.008 0.41 2.42
Astronomi -0.17 0.64 -0.87 0.56
Biofysik 0.91 0.42 -0.99 3.89
Fysik 0.38 0.19 -0.19 0.97
Meteorologi -0.08 0.84 -0.83 0.70
Matematik och filosofi -0.26 0.59 -1.19 0.72
Sjukhusfysiker 0.59 0.14 -0.17 1.43
Matematik och ekonomi | -0.49 0.07 -1.03 0.04
Biomatematik -1.08 0.01 -1.93 -0.25
Matematik 0 0 0 0
Alder -0.07 0.0005 -0.10 -0.03
Kén
Kvinna 0 0 0 0
Man -0.06 0.74 -0.43 0.31
Forberedande kurs
Ja -0.42 0.16 -0.99 0.17
Nej 0 0 0 0
Kalenderar -0.09 0.06 -0.19 0.002
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[ forsta steget eliminerades kon som hade ett hogt p-varde (0.74). Program som inte
var signifikant skilda fran matematikprogrammet slogs ihop med basklassen.
Basklassen var sdledes matematikprogrammet. [ tabell 4 nedan kan vi se modellen
da vi exkluderat kon samt slagit samman programmen som inte var signifikant skilda

fran matematikprogrammet.

Tabell 4, resultat av logistisk regression dd kén eliminerats

Konfidensintervall for g

B P-viarde 2.5% 97.5%
Program
Larare 1.22 0.01 0.35 2.27
Biomatematik -1.21 0.002 -2.01 -0.43
Matematik och ekonomi | -0.60 0.01 -1.07 -0.14
Matematik 0 0 0 0
Alder -0.07 0.0004 -0.10 -0.03
Forberedande kurs
Ja -0.45 0.12 -1.02 0.13
Nej 0 0 0 0
Kalenderar -0.11 0.02 -0.21 0.01

[ detta steget eliminerade vi dven forberedande kursen, med ett p-varde pa 0.1228. 1
tabell 5 nedan kan vi se hur modellen ser ut da vi eliminerat alla kovariater med
hoga p-varde. Det ar denna modell vi kommer utga fran da vi tittar narmre pa
resultaten. Som vi ser sa finns det bara signifikanta variabler kvar. Lat oss kalla

denna modell for modell 1.

Tabell 5, resultat av logistisk regression dd férberedande kurs eliminerats

Konfidensintervall for 8
B P-viarde 2.5% 97.5%
Program
Larare 1.23 0.01 0.36 2.28
Biomatematik -1.16 0.004 -1.95 -0.38
Matematik och ekonomi | -0.59 0.01 -1.05 -0.12
Mateatik 0 0 0 0
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Alder -0.07 0.0003 -0.11 -0.03
Kalenderar -0.12 0.01 -0.22 -0.03

AIC: 715.97

[ tabell 6 ser vi en tabell med oddskvoterna for modell 1.

Tabell 6, Oddskvoter baserat pa resultatet i tabell 5. (Modell 1)

Konfidensintervall for
oddskvoten
Oddskvot 2.5% 97.5%
Program
Larare 3.43 1.43 9.74
Biomatematik 0.31 0.14 0.68
Matematik och Ekonomi | 0.56 0.35 0.89
Alder 0.93 0.90 0.97
Kalenderar 0.89 0.81 0.97

Med den logistiska regressionen identifierades en intressant modell som innefattade
kovariaterna program, adlder samt kalenderar, vilket vi kan se i tabell 5. Vi valde
matematikprogrammet som basklass. I den forsta logistiska regressionen som vi ser i
tabell 3 kan man se hur de andra kandidatprogrammen presterar i forhallande till
matematikprogrammet. Programmen som presterade battre baserat pa att klara sig
samma termin var larare, biofysik, fysik samt sjukhusfysiker. Kandidatprogrammen
som i forhallandevis presterade simre var astronomi, biomatematik, meteorologi,
matematik/filosofi samt matematik/ekonomi. Program som inte var signifikant
skilda fran matematikprogrammet slogs samman med basklassen. Som ses i tabell 3
ovan var de larare-, biomatematik- samt matematik och ekonomiprogrammet som

var signifikanta.

Baserat pa oddskvoter i tabell 6 ovan kan vi sdga att for en enhets 6kning dvs. att
man oOkar dlder med ett ar ar oddskvoten 0.9347 och oddset att studenten klarar sig
samma termin ar da 6.5 % lagre.

Nedan i figur 7 ser vi en plott tillsammans med ett 95 % konfidensintervall for de

skattade sannolikheterna att en student blir godkdnd samma termin baserat pa alder
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vid registrering. Pa y-axeln ser vi skattade sannolikheterna for att en student blir
godkdnd samma termin och pa x-axeln ser vi studentens alder vid registrering. Vad
vi ser i figur 7 ar att studenter som paborjar studierna direkt efter ggmnasiet har en
storre andel godkdnda samma termin. Bland de studenterna som undersoktes var

alders intervallet 18-59 ar.

For figur 7 och 8 nedan anvandes programpaket i R. (ggplot i paketet ggplot2, 2009)
Konfidensintervallet skapas genom att ggplot2 anvander prediktionsfunktionen fér
att ta fram standardfelet for varje prediktion. Vara skattade log odds for huruvida
man klarar sig samma termin dr approximativt normalférdelade sa felmarginalen for
konfidensintervallet berdknas som + 1.96*standardfelet. Kovariaterna halls till sina
basklasser. Konstruktionen for konfidensintervallet galler for bade figur 7 och 8
nedan.

Figur 7, Skattade sannolikheter for att bli godkdnd samma termin baserat pd

dlder vid registrering
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For kalenderaret hade vi en oddskvot pa 0.8861 och gar vi ett kalenderar fram
exempelvis fran 2007 till 2008 ar oddset att studenten klarar sig samma termin
11.4% lagre. I figur 8 nedan har vi en en plott tillsammans med ett 95%
konfidensintervall for de skattade sannolikheterna att en student klarar sig samma

termin baserat pa vilket kalenderdr man var registrerad. Kovariater halls till sina
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basklasser. Pd y-axeln ser vi skattade sannolikheterna for att en student blir godkand
samma termin och pa x-axeln ser vi kalenderdren som studenterna varit registrerade
pa. Vad vi ser ar att andelen som klarade sig samma termin 2007 var strax under
80% som minskat fram till 2014 dar andelen som klarar sig samma termin istallet

ligger strax 6ver 55 %.

Figur 8, Skattade sannolikheter for att bli godkdnd samma termin baserat pd
vilket kalenderdr studenten var registrerad

Skattade sannolikheter for att en
student blir godkand samma termin

0.7 =

é- 1lD 1.2 1'-1
Kalenderar: 2007-2014

Som namndes i 'beskrivning av data’ har de som registrerades 2007 haft langre tid
pa sig att avsluta kursen dn de som registrerades senare under perioden fram till
2014. Var det inga skillnader i prestationer mellan kalenderaren bor rimligtvis
kurvan vara vixande istallet for avtagande. Som ses i figur 8 ar andelen godkdnda
samma termin hogre langre bak i tiden, vilket tyder pa att genomstromningen for
studenter som klarat sig samma termin avtagit under perioden. Vilket ocksa betyder

att andelen efterslapande studenter for varje termin 6kat.

De olika programmen tolkas pa likartat satt. Oddskvoten féor matematik och
ekonomiprogrammet ar 0.5559 vilket betyder att oddset for att en student klarar sig
samma termin ar ca 45 % lagre an for en student som laser pa
matematikprogrammet. Samma sak galler for biomatematik studenterna, oddset for

att de ska klara sig samma termin ar 69% lagre an for de som laser matematik. De
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gar battre for lararstudenterna, oddset att de ska klara sig samma termin ar 3.42

ganger hogre dn att en matematikstudent gor det.

4.3 Hosmer-Lemeshow

Vi genomfoérde ett Hosmer-Lemeshow med hjalp av programpaket i R. (hoslem.test i

paketet ResourceSelection, 2014)

Med hosmer-lemeshow test underséker man anpassningen hos en logistisk
regressionsmodell, dvs hur vil modellen passar de data vi har. Nar man sager att
modellen passar data val innebar de att skillnaden mellan férvantade och
observerade varden ar liten. Har modellen bristande anpassning innebar de istallet
att skillnaden mellan oberserverade och forvantade varden ar stor. Ger testet oss ett
p-varde 6ver 0.05 indikerar de om att modellen vi anpassat passar data val. Medan
om p-vardet understiger 0.05, tyder pa bristande anpassning for modellen i fraga.
Vardet 0.05 dr inte skrivit i sten utan snarare ett konventionellt troskelvarde for vart
p-vardet ska vara statiskt signifikant eller inte. I detta arbetet anvander vi 0.05. 1
nedanstdende tabell 7 kan vi se resultatet for genomférande av Hosmer-Lemeshow

testet baserat pd var modell 1.

[ detta fallet har vi som ses nedan i tabell 7 ett p-varde pa 0.449. D3 p-vardet

overstiger 0.05 har modellen god anpassning.

Tabell 7, Resultat av Hosmer-Lemeshow test

Modell x> Frihetsgrader P-virde

Modell 1 7.84 8 0.45

4.4 ROC & AUC

Vi anvande oss av ROC for att undersoka modellens prediktiva formaga. For att
konstruera var ROC-kurva anvandes ett programpaket i R. (roc i paketet pROC,

2011)

Den bindra responsen ar: studenten klara sig samma termin/studenten klara sig inte

samma termin utan vid ett senare tillfille. Dar en positiv student ar en som klarade
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sig samma termin och negativ student ar en som inte klara sig samma termin. I figur
9 nedan kan vi se den ROC-kurva som skapades. Sensitiviteten (TRP )plottas mot 1-
specificiteten (FPR). Dar sensitiviteten ar en student som klara sig samma termin
och blir korrekt klassificerad och specificiteten ar en student som inte klarade sig
samma termin blir felaktigt klassificerad. Specificiteten ar de studenter som inte

klarade sig men klassificerats som positiva.

Arean under kurvan mater diskrimineringsformagan hos modellen i fraga dvs att
korrekt kunna klassificera de studenter som klarar sig samma termin och de som

inte gor det.

Figur 9, ROC-kurva for modell 1
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[ tabell 8 kan vi se att arean under kurvan i figur 9 ar 0.6765. Vilket varken ar stralande
eller vardelost. Vi kan sdledes baserat pd arean under kurvan saga att de finns
svarigheter i att predicera for huruvida en student klarar sig samma termin eller vid ett

senare tillfalle.

Tabell 8, Resultat av arean under ROC-kurvan

Modell Area under kurva (AUC)

1 0.68
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5. Diskussion

De 599 studenter vi analyserade var godkdnda studenter bland 1547 studenter som
var registrerade pa ett kandidatprogram under hostterminen 2007 och varterminen
2014. Som ndmnts tidigare har vi begransat oss till program studenter som laser pa

helfart.

Bland de 599 studenter vi analyserade var det 408 studenter som totalt klarade sig
samma termin. Sannolikheten att man klarar sig samma termin ligger pa 68.6 %
givet att de andra studenterna Kklarar sig vid ett senare tillfille. 68.6 % kan lata
forvanansvart hogt men om man istallet berdknar sannolikheten att en student
klarar sig samma termin baserat pa antalet registrerade sa ar sannolikheten att klara
sig samma termin bara 26%. Resterade 74 % blir saledes efterslipandes med ett
eller flera moment kvar av kursen. Kort sagt har institutionen ett problem med

efterslapande studenter.

[ denna analys har vi konstaterat att dldern spelar roll for huruvida studenter uppnar
ett godkant betyg samma termin. Dar andelen yngre studenter klarar sig battre.
Yngsta studenten ar 18 ar i materialet och de har visat sig att desto yngre man ar
desto storre ar chansen att man far ett godkdnt betyg samma termin. Det dr sedan
tidigare kant att det ar betydligt vanligare att géra avbrott i studierna i hogre alder
an yngre. Man blev registrerad pa kursen och kom tillbaka x antal terminer senare
och klarade kursen da. Baserat pa en rapport fran universitet kanslers dmbetet ar de
ca 50-60 % som gor avbrott i studierna om man ar 6ver 35 ars dlder. Medan de i
aldrarna 25-34 ligger pa mellan 20-30 % samt for studenter i dldern 18-24 under
10%. (Amnéus & Gillstrém, 2008)

Baserat pa data som finns tillganglig for denna uppsats har vi inte kunnat statistiskt
sdakerstdlla vad som beror pa att andelen godkdnda samma termin sjunker da man

blir aldre.

Vi vet inte om de har att géora med att yngre studenter som gar direkt fran gymnasiet
klarar sig battre av den anledningen och att det tvart om skulle vara sd att de dldre
studenterna borjat glomma och det ar darfor det gar samre. Kanske forklaringen

rentav ligger utanfor universitetet dar det ar tankbart att dldre studenter har storre
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ansvar for eventuella barn, familj och ekonomiska situation. Som ndmndes ovan ar

detta enbart spekulationer och inget vi har kunnat statistisk sakerstalla.

Kalenderdret spelade ocksa roll for utfallet, dar det visade sig att andelen godkdnda
samma termin sjunker med tiden. Den nedatgdende trenden maste forklaras av
nagon bakomliggande faktor sd att de inte ar kalenderaret i sig som gor att de ar
forre andel studenter som klarar sig samma termin. Annars hade vi om x antal ar inte
haft en enda student som blev godkdnd samma termin.

Vad vi noterat i samband med detta ar att studentkullarna 6kat rejalt sedan HT 07 da
det registrerades 170 studenter medan de VT 14 registrerades hela 460 studenter. Vi
har dven noterat att de ar forre studenter som registreras pa varen, HT 13 hade
kursen 501 studenter registrerade.

Vi undersokte denna saken narmare for att mojligtvis hitta en férklaring till den
nedatgdende trenden. Vi skapade kovariaten ‘antal registrerade per termin’ och
utforde logistisk regression. Anledningen till att vi delade upp de till antal
registrerade per termin istallet for antal registrerade per kalenderar har och gora
med att vi enbart ha data for varterminen 2014. Nar vi utférde logistiska
regressionen uteslot vi kalenderaret da de visade sig vara starkt korrelerade med
varandra. Det visade sig dock inte forklara sarskilt mycket.

Vad vi undersokte var om drskullar (termin for termin) med fler antal registrerade
studenter presterade samre.

Oddskvoten lag pa 0.9987 vilket betyder att oddset da man tillfor ytterligare en
student blir oddset 0.13 % lagre att man klarar sig samma termin. Denna variabel
var inte heller signifikant i modellen.

Forklaringen till den neddtgdende trenden kan saledes inte forklaras av att

studenterna blir "mindre sedda” i de stora kullarna.
Vi kollade dven om kursupplagget hade forandrats, vilket det inte hade gjorts.

Da aldern hade en negativ paverkan, desto dldre man var desto mindre troligt var de
att man blev godkdnd samma termin sa undersoktes det om de var sa att
kalenderdren hade en avvikande dldersfordelning. Nagra sddana samband fanns inte

och vi hade en mediandlder pa ca 21 ar igenom hela tidsperioden.

Vilket program man var student vid hade ocksa betydelse for om man var en student

som klarade sig samma termin eller bidrog till efterslapet. Vad de galler
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kandidatprogrammen sa har de olika antagningskrav for att kunna bli antagen till
programmet. For programmen som presterar battre i forhallande till
matematikprogrammet kan man se att de kraver aven fysik A, fysik B, kemi A och
kemi B som forkunskaper. Tillskillnad fran matematikprogrammet dar man enbart
har matematik D som forkunskapskrav. Programmet som presterar samst i
forhallande till matematikprogrammet ar matematik och ekonomiprogrammet. Vid
en narmre titt ser vi att forkunskapskraven fran 2007-2014 var enbart matematik C,
vilket sedan forandrades till matematik D. Vi kan sdledes inte se om de gatt battre for
studenterna efter den forandringen da materialet bara stracker sig fram till
varterminen 2014, forandringen géllde studenterna som borjade pa hdstterminen
2014. Detta skulle kunna vara en forklaring till varfor de gar avsevart simre for de
studenter inom den tidsperioden. Detta ar inget som ar statistiskt sakerstallt utan

enbart en spekulation.

De variabler som reducerades fran modellen da de visade sig vara icke signifikanta
for utfallet var kon samt huruvida man gatt forberedande kurs. Kan vara intressant
att kommentera vad de hade for effekt trotts att vi uteslutit de fran modellen. Baserat
pa logistiska regressionen i tabell 3 visade det sig att oddset for att en man ska klara
sig samma termin ar 6 % lagre an for kvinnor. Den férberedande kursen visade ett
minst sagt intressant resultat dar det visade sig att om man laste kursen sa var
oddset 37 % lagre att klara sig samma termin. Bland de 599 studenter som
analyserades var det 58 studenter som hade ldst den forberedande kursen. Detta
baserat pa logistiska regressionen i tabell 3. For nyfikenhetens skull kollade vi upp
"vilken typ” av studenter som hade last den forberedande kursen. Dar fanns inget
anmadrkningsvart. Mojligen ar det studenter som kdnner sig svaga redan innan
terminsstart som véljer att gd den. Vilket sedan speglar resultatet for huruvida man
klarar kursen samma termin. Ovanstdende spekulationer kring vad som ligger

bakom forberedande kursen ar inte statistiskt sakerstallt.
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Appendix

Fordelningen for kovariaterna modell 1

Kovariater Antal(procent)
Koén Kvinna 300 (50)
Man 299 (50)
Terminsstart Host 469 (78)
Var 130 (22)
Kalenderar HT 07- VT 14 599 (100)
Alder 18-59 599 (100)
Program Larare 41 (7)
Astronomi 46 (8)
Biofysik 6 (1)
Biomatematik och 29 (5)
berdkningsbiologi
Fysik 109 (18)
Matematik 151 (25)
Meteorologi 41 (7)
Matematik och filosofi 22 (4)
Sjukhusfysiker 55(9)
Matematik och ekonomi 99 (16)
Totalt 599
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Alders fordelning per kalenderar

Alder vid terminsstart

Kalenderar Min Max Median
2007 18 38 20.5
2008 18 47 20
2009 18 49 21
2010 18 59 21
2011 18 59 22
2012 19 34 21
2013 19 46 21
2014 19 40 24.5

Fordelning for kovariaterna for de som last forberedande kursen

Kovariater Antal(procent)
Koén Kvinna 20 (35)
Man 38 (65)
Kalenderar HT 07- VT 14 58 (100)
Alder 19-39 58 (100)
Program Larare 4 (7)
Astronomi 5(09)
Biofysik 1(2)
Fysik 9 (15)
Matematik 22 (38)
Meteorologi 2(3)
Matematik och filosofi 3(5)
Sjukhusfysiker 2(3)
Matematik och ekonomi 10 (18)
Totalt 58
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Resultat fran logistisk regression da vi bytte kalenderar till antal
registrerade per termin

Konfidensintervall for g

P-viarde B 2.5% 97.5%
Program
Larare 0.0106 1.2944 0.3659 2.3766
Astronomi 0.6574 -0.1608 -0.8631 0.5653
Biofysik 0.4273 0.8948 -1.0030 3.8824
Fysik 0.1588 0.4153 -1.1558 1.0030
Meteorologi 0.8806 -0.0578 -0.7975 0.7192
Matematik och filosofi 0.6010 -0.2518 -1.1862 0.7219
Sjukhusfysiker 0.1052 0.6530 -0.1063 1.4869
Matematik och ekonomi 0.0300 -0.5949 -1.1355 -0.0586
Biomatematik 0.0122 -1.0650 -1.9125 -0.2355
Alder 0.0003 -0.0689 -0.1074 -0.0323
Kén
Kvinna
Man 0.7810 -0.0518 -0.4180 0.3138
Forberedande kurs
Ja 0.1235 -0.4570 -1.0362 0.1314
Nej
Antal registrerade 0.2867 -0.0009 -0.0026 0.0008
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