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Abstract

This paper addresses the student evaluations at Copenhagen Business School (CBS) from
the academic year 2018/2019. Our research question arises from our curiosity of why we as

students are asked to evaluate every course we attend.

As an education is a societal investment, we find it of high relevance to help CBS secure the
quality of the study programmes supported by the student evaluations. This leads to the
first part of this paper which addresses the response rates and gives an overview of the data
applied. This is covered by our first research question regarding which students submit their
student evaluations, and which do not. To examine this, we use logistic regression. Further
we seek to find a method for predicting the respondents for the future. We find that it is
not possible to predict which students submit their student evaluation, but we find that the
effects “gender” and “nationality” are decisive.

In the second part of the analysis, we investigate how the students respond to the question
“The course has extensively increased my knowledge of the subject". For this analysis we
apply cumulative logit models with and without a random effect. We find that “gender”,
“nationality”, “the level of complexity of the syllabus”, “time spent preparing for the course”
and “the use of lecturer’s office hours”, are decisive effects.

We reach the conclusion that with the use of logistic regression and cumulative logits with a
random effect, statistical methods for analysis of the student evaluations from the academic

year 2018/2019 at CBS, are found.

The data applied is extensive and we have only been able to cover parts of it, due to the
limitations of the formal requirements for this paper. This leads to our discussion of the
abilities of the results to cover for CBS in general or only for the study programmes covered
in the analysis.

God laeselyst

Julie & Sofie
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1 INDLEDNING

1 Indledning

Kursusevalueringer har veeret en almindelig del af vores studieliv pa Copenhagen Business
School (CBS) de seneste seks ar. Hen imod slutningen af hvert kursus har vi faet tilsendt
en kursusevaluering, som vi er blevet bedt om at besvare. Flere gange har vi undret os over,
hvordan det kan veere, at vi skal evaluere alle vores kurser, men ogsa hvordan resultaterne

fra kursusevalueringerne egentlig bliver anvendt.

CBS straeber efter hgj uddannelseskvalitet for at sikre, at vi som studerende og dimittender
lever op til det hgjeste internationale niveau. En af grundende til de mange kursusevalueringer
er saledes, at CBS anvender disse til at kvalitetssikre undervisningen (Copenhagen Business
School, 2021). En anden arsag til brugen af kursusevalueringer er, at kvalitetssikring af
uddannelserne pa uddannelsesinstitutioner er et lovkrav: "Universitetet skal sgrge for, at
dets uddannelser efter stk. 1 og 2 er omfattet af en kvalitetssikring enten i Danmark efter
reglerne i lov om akkreditering af videregaende uddannelsesinstitutioner eller i udlandet efter

udenlandske kvalitetssikringssystemer" jf. universitetslovens § 3 a, stk. 3.

En uddannelse er en samfundsmeessig investering, og netop derfor synes vi, at dét at kvalitets-
sikre undervisningen, er af hgj relevans. Desvaerre er vores opfattelse at det langt fra er alle
studerende, der far besvaret deres kursusevalueringer. Dette er en skam, for det betyder,
at CBS har et mindre grundlag at male kvaliteten af undervisningen pa, og dermed ogsa et
ringere grundlag for at forbedre uddannelserne, der hvor det er ngdvendigt. Derfor vil vi
med denne opgave forsgge at skabe en forstaelse af, hvilke studerende der besvarer, og hvilke
studerende der ikke besvarer deres kursusevalueringer, og om der er nogle forhold, der er
bestemmende herfor.

Pa den made haber vi pa, at kunne hjeelpe CBS til at lave en strategi for, hvilke studerende
de skal henvende sig til, for eksempelvis at gge svarprocenten. Ved at gge svarprocenten vil
CBS fa et mere preecist billede af den samlede population af studerende, og pa den made fa
et mere fuldstzendigt billede af kvaliteten af undervisningen pa skolen.

Ved at have hgjkvalitets uddannelser bidrager CBS positivt til erhvervslivet, med dimittender
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1 INDLEDNING

af hgj kvalitet. Dette er til gavn for bade de studerende, som bliver udfordret pa deres

uddannelse, men ogsa for den danske samfundsgkonomi.

Efter seks leererige, udfordrende og sjove ar pa CBS gnsker vi nu at give lidt igen, og haber
pa blandt andet at kunne bidrage med en metode til, hvordan CBS kan undersgge, hvilke

studerende der besvarer, og hvilke der ikke besvarer deres kursusevalueringer.

1.1 Problemformulering

Formalet er at undersgge, hvorvidt det er muligt at opstille statistiske modeller til brug
for analyse af data fra kursusevalueringer. Dette ggres med henblik pa at bestemme en
metode til dels at forudsige, hvilke studerende der besvarer kursusevalueringen, og dels til at
bestemme en metode, der kan anvendes til at undersgge hvilke forhold, der er bestemmende
for de studerendes faglige udbytte af undervisningen. De anvendte metoder er dels en
logistisk regressionsmodel med overspredning og dels modeller for kumulativ logit med og
uden tilfeeldig effekt. Udgangspunktet for undersggelsen er de studerendes kursusevalueringer
for studiearet 2018 /2019 pa Copenhagen Business School (CBS). Information om de studeren-
de, som anvendes i analysen, er de demografiske data herunder kgn, nationalitet, fgdselsar

og opnaede karakterer.

1.2 Afgreensning

For at kunne lave en dybdegaende analyse, der besvarer problemformuleringen, er det ngdven-
digt at lave nogle afgraesninger, seerligt i forbindelse med valg af data. Forst og fremmest
gnsker vi at undga de potentielle effekter, som COVID-19 har haft pa CBS’s kursusevaluerings
resultater, og derfor tager vi udgangspunktet i det seneste studiear, inden COVID-19 begyndte
at have en effekt pa undervisningen pa CBS. Dette er arsagen til, at denne opgave er afgraenset

til at bruge data for studiearet 2018,/2019.

Det modul i CBS’s evalueringssystem, som datassettet stammer fra, indeholder kursuseva-
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1 INDLEDNING

lueringerne for bade alle dagsuddannelserne! samt alle HD-uddannelserne?. Der indgar
dermed tre uddannelsesniveauer i det datasaet, som er modtaget i forbindelse med denne
opgave. Vi har truffet et valg om at afgraense datasaettet til kun at indeholde dagsuddannel-
serne blandt andet fordi, at HD-uddannelserne skiller sig ud ved at veere en betalingsud-
dannelse. At det er en betalingsuddannelse er ogsa arsagen til, at denne afgreensning er
lavet, da det kan have en betydning for, hvad en typisk studerende er pa en HD-uddannelse
versus en typisk studerende pa en bachelor- eller kandidatuddannelse. Vi gnsker derfor at
undga, at disse studerende blandes sammen. Vi har i forvejen et stort datasset, sa selvom
det afgraenses til kun at indeholde studerende tilknyttet bachelor- og kandidatuddannelserne,

har vi 80.431 observationer.

Da vi stadigveek har at ggre med et stort datasszet, er det derfor ngdvendigt at afgreense
yderligere. Gennem opgaven treeffer vi lgbende nogle valg, hvor det kun er dele af data, som
analyseres, da det ikke vil veere muligt at analysere alle observationerne inden for omfanget
af denne opgave. Lgbende gor vi os nogle erfaringer, som er med til at preege udveelgelsen af
hvilke dele af datasaettet, der fokuseres pa undervejs i opgaven.

Datasattet indeholder hovedsageligt kategorisk data, hvilket er arsagen til, at der anvendes
statistiske metoder, som er seerligt egnet til at handtere dette. Vi ser bort fra de dele
af spgrgerammen for kursusevalueringen, som ikke anvender en malbar skala, det er for
eksempel kommentarfelter. Opgaven afgraenses yderligere til kun at se pa de spgrgsmal i
kursusevalueringen, som vedrgrer selve kurset. Det betyder at de spgrgsmal, der relaterer sig

til underviserne er frasorteret.

1Bachelor- og kandidatuddannelserne
2Diplomuddannelse
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1 INDLEDNING
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2 VORES DATA

2 Vores data

2.1 Historisk overblik over evalueringsmetode samt svarprocenter

Dette afsnit er inkluderet i opgaven for at give leeseren en forstaelse for, hvordan kursusevalu-
eringsprocessen forlgber pa CBS samt en forstaelse af, hvordan bade svarprocenten, bestand-
delen af studerende® samt antallet af kurser historisk set har fordelt sig siden foraret 2012 til
og med efteraret 2020. Dette har til formal at understrege, at det anvendte datasaet i opgaven,

som er for studiearet 2018/2019, afspejler et typisk studiear for CBS’s kursusevalueringer.

CBS har evalueret efter samme metode siden 2008. Kursusevalueringerne for henholdsvis
bachelor- og kandidatuddannelserne pa CBS bliver handteret efter samme metode, og de
studerende bliver mgdt af den samme spgrgeramme, nar de modtager deres kursusevalueringer.
Der bliver udsendt en kursusevaluering for alle de kurser, som indgar i hver enkelt uddannelses
studieordning. Dog handteres praktikforlgb, bachelorprojekter og kandidatathandlinger seer-
skilt og er ikke en del af kursusevalueringerne pa CBS. Det er dermed alle ECTS* givende
kurser, der bliver evalueret i det samme modul i evalueringssystemet, bortset fra fornsevnte

praktikforlgb, bachelorprojekter og kandidatathandlinger, som ogsa er ECTS-givende.

Evalueringsprocessen forlgber sadan, at en kursusevaluering bliver sendt ud til den studerende
dagen fgr sidste undervisningsgang, og den studerende vil have mulighed for at besvare
sporgeskemaet frem til og med dagen fgr eksamen. Der vil derfor altid blive evalueret for
en eksamen. Maden den studerende kan evaluere deres kursusevaluering pa er enten via et
link fra en invitations e-mail eller via de to efterfolgende pamindelses e-mails, som sendes til
den studerendes CBS e-mail via evalueringssystemet. Pamindelses e-mails bliver kun sendt
til den studerende, hvis den studerende ikke har besvaret kursusevalueringen. Alternativt
kan den studerende altid tilga kursusevalueringen via sit Learning Management System

(LMS), som pa nuvaerende tidspunkt er Canvas, hvor underviserne ogsa kommunikerer til de

3Se Bilag A
4ECTS-systemet er et internationalt pointsystem der er konstrueret, si et ars fuldtidsuddannelse udggr

60 ECTS-point(Uddannelses- og Forskningsministeriet, 2020)
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2 VORES DATA

studerende. CBS anbefaler underviserne at afssette 10 minutter ved sidste undervisningsgang

til at evaluere, men det er op til underviserne selv, hvorvidt det ggres eller ej.

Ser man pa svarprocenterne for dagsuddannelserne over en tidsrackke, der speender fra forarse-
mestret 2012 (F12) til og med efteraret 2020 (E20) ses det, at svarprocenten har varieret
over tid, hvilket fremgar af Figur 1. Det stgrste udsving ses i foraret 2018 (F18), hvor
svarprocenten har veeret helt oppe pa 49%. Foraret 2020 er det semester, hvor der har veeret

den laveste svarprocent, her var den 23%.

Figur 1: Svarprocent per semester fra Forar 2012 til Efterar 2020
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%
F12 E12 F13 E13 F14 E14 F15 EI5 Fl6 E16 F17 E17 F18 E18 F19 EIS9 F20 E20

Bestanden af studerende pa CBS’s dagsuddannelser har veeret en smule aftagende siden 2012.
I 2017 skete der et markant fald i bestanddelen af studerende, hvilket kan forklares med at
fremdriftsreformen tradte i kraft. Dette har blandt andet betydet, at "evighedsstuderende"
blev smidt ud, samt at de studerende blev presset til hurtigere at feerdiggore deres uddannelse
(Copenhagen Business School, 2017). Om dette kan have en sammenhang med svarprocentens
stigning i F18 er ikke til at sige. Siden fremdriftsreformen er tradt i kraft, er bestanddelen
steget en smule og ser nu ud til at ligge stabilt omkring 16.000 indskrevne studerende pa

dagsuddannelserne.

Ses der pa antallet af kurser fordelt pa semestrene fra F12 til E20, er det tydeligt at se en klar

Side 10 af 133



2 VORES DATA

tendens med udsving i antal kurser imellem forars- og efterarssemestrene. Det ses af figur 2,
at antallet af kurser i efteraret er steget med tiden. Efteraret indeholder mange valgfag, det

kan derfor godt teenkes, at det ggede antal kurser skyldes et stgrre udbud af valgfag.

Figur 2: Antal kurser per semester fra Forar 2012 til Efterar 2020
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Som tidligere neevnt, sa er der blevet evalueret pa samme made siden efteraret 2008 pa CBS,
og efter samme metode, altsa samme spgrgeramme og samme udsendelsesmetode, men i
efteraret 2018, blev evalueringsystemet skiftet ud. Den studerende har derfor ikke bemaerket

en forskel, kun eventuelt at udseendet af evalueringen er blevet sendret en smule.

Efter at have set pa svarprocenten, bestanden af studerende pa dagsuddannelserne, antallet af
kurser samt evalueringsprocessen over tid, mener vi at data for studiearet 2018/2019 afspejler

et gennemsnitligt studiear pa CBS.

2.2 Datas oprindelse og indhold

Datasaettet i denne opgave bestar af to dataudtraek, som er blevet flettet sammen. Det
ene dataudtraeek er fra CBS’s evalueringssystem og det andet dataudtreek er fra STADS, et
studieadministrativ system, som blandt andet indeholder de studerendes opnaede karakterer.
Dataudtraekket fra evalueringssystemet indeholder alle resultater for bachelor- og kandidat-

uddannelsernes kursusevalueringer for studiearet 2018 /2019, hvilket vil sige, at dataudtraekket
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2 VORES DATA

bestar af de to semestre efterar 2018 (E18) og forar 2019 (F19). Dataudtrackket fra STADS
indeholder alle de studerendes opnaede eksamenskarakterer for kurserne i E18 og F19.

Nedenfor beskriver vi, hvad de to dataudtraek indeholder og herefter beskriver vi, hvordan
de to dataudtraek er flettet sammen, og hvilke komplikationer det har medfgrt. Dette leder

til vores samlede datasaet, som er det endelige datasaet, der anvendes i opgaven.

Indhold af dataudtraekket med kursusevaluering resultaterne

Dataudtraekket fra evalueringssystemet indeholder alle de udsendte kursusevalueringer, der
har veeret udsendt for dagsuddannelserne i E18 og F19. Dataudtraekket indeholder dermed
bade de udsendte kursusevalueringer, som ikke er besvaret, samt dem der er besvaret.

Pa CBS indeholder kursusevalueringen forskellige spgrgerammer, da der findes forskellige
typer af undervisningsformer for kurserne. De forskellige typer af undervisningsformer, som
kan anvendes er: tilstedeveerende undervisning, online undervisning, blended undervisning®
og projektbaseret undervisning. Der findes en spgrgeramme til hver af de forskellige under-
visningsformer, som kaldes for henholdsvis "standard", "online", "blended" og "projekt". T
alle spgrgerammerne, bortset fra "projekt", indgar hele "standard" spgrgerammen. I "online"
og "blended" spgrgerammerne bliver "standard" spgrgerammen suppleret med spgrgsmal

tilknyttet de online og blended elementer kurset ma have.

Pa nogle kurser kan den studerende veere tilmeldt flere hold, som alle har med det samme
kursus at ggre, da der kan veere forskellige behov i undervisningen. Et eksempel kan veere,
at et kursus, for eksempel Mikrogkonomi, indeholder bade forelsesninger og @velser. Til
forelaesningerne vil alle de studerende typisk veere samlet pa et forelsesningshold, og til
gvelserne vil de studerende typisk veaere opdelt pa forskellige gvelseshold. Her vil den studeren-
de altsa bade veere tilmeldt forelzesningsholdet og et af gvelsesholdene, som begge er tilknyttet
kurset Mikrogkonomi. For nogle kurser kan det veere, at de studerende pa de forskellige
gvelseshold mgder forskellige undervisere. Der vil dog altid blive evalueret pa mindste enhed,

hvilket betyder, at man fglger de studerende ned til det mindste hold, som de er tilmeldt,

5En blanding af tilstedeveerende undervisning og online undervisning
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2 VORES DATA

og her bliver de bedt om at evaluere de undervisere, som de har mgdt pa deres gvelseshold,
de undervisere de har mgdt til foreleesningerne, og derudover bliver de bedt om at evaluere
kurset. Der kan derfor godt veere scenarier, hvor de studerende er fra samme uddannelse og

har samme kursus, men har mgdt forskellige undervisere.

Evalueringsystemet indeholder udover evalueringsresultaterne ogsa demografiske data om
underviserne og de studerende, som er med i dataudtrackket. De demografiske data vedrgrende
den studerende er informationer om den studerendes kgn, nationalitet og fgdselsar.

Dette dataudtreek indeholder studerende, som er tilmeldt et kursus helt frem til den sidste
undervisningsgang. Hvis en studerende af en eller anden arsag har frameldt sig kursets
eksamen eller efterfolgende er blevet afmeldt kurset, vil den studerende stadig have haft

mulighed for at evaluere kurset og vil stadig fremga som en, der har veeret tilmeldt kurset.

Indhold af dataudtraekket med de studerendes opnaede karakterer
Dataudtreekket fra STADS, indeholder alle karakterer, der er givet for dagsudannelserne
for semestrene E18 og F19. Nogle kurser har delprgver undervejs i kursusforlgbet, og
disse karakterer indgar ogsa i dataudtrackket. Derudover indeholder dataudtraekket bade
eksamensresultater fra de ordinsere eksamener samt reeksamenerne. Dette betyder, at hvis
den studerende er udeblevet eller har dumpet den ordinsere eksamen og efterfglgende har
veeret til reeksamen, da vil den seneste opnaede karakter fremga i dataudtraekket.

Dette dataudtraek indeholder kun studerende, som har vaeret tilmeldt en eksamen i et kursus.

Sammenfletning af de to dataudtraek

Kursusevalueringerne bliver evalueret ud fra en kursuskode, som er unik for hvert enkelt
kursus, disse koder kaldes for UVA-koder. Nar der gives karakterer til de studerende, bliver
karaktererne givet pa en unik eksamenskode. Hver enkelt eksamen har sin egen unikke
eksamenskode, som kaldes for en EKA-kode. Det vil sige, at alle kurser bade har en UVA-
kode og en eller flere EKA-koder tilknyttet. Et kursus kan have flere EKA-koder, hvis der for

eksempel har veeret delprgver, altsa flere eksamener, tilknyttet kurset. Karakterudtraekket
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fra STADS er det eneste der indeholder bade UVA-koder og EKA-koder og er derfor det
eneste der kan hjalpe os med at sammenflette dataudtrackkene.

Desveerre kan der veere uoverensstemmelser i UVA-koderne mellem karakterudtrackket og
dataudtraekket fra evalueringssystemet, hvilket har besveerliggjort sammenfletningen for os.
Arsagen til at der kan veere uoverensstemmelser er blandt andet, at nogle uddannelser
har sammenlaesning. Sammenleesning vil sige, at der er nogle studerende fra forskellige
uddannelser, som fglger samme kursus. Et eksempel pa sammenlaesning er Bacheloruddannel-
sen i Erhvervsgkonomi og Projektledelse og Bachelor of Science in International Shipping
and Trade, som har kurset Mikrogkonomi sammen. I evalueringssystemet vil kurset blive
evalueret pa én UVA-kode, grundet feelles undervisning, men i dataudtrackket med karakterer,
vil de studerende veere opdelt pa hver deres UVA-kode, som angiver hver deres uddannelse,
altsa har de to forskellige UVA-koder. For at tage hgjde for dette, har vi lavet en manuel
fletning, der far de studerendes opnaede karakterer tilknyttet deres evalueringsresultater.
For at flette dataudtrackkene rigtigt sammen, laver vi et overblik over, hvilke uddannelser
der har sammenlaesning og hvilke kurser det omhandler. Nar vi har dette overblik er det
muligt at sl op i kursuskataloget®, hvilke UVA-koder de to uddannelser har. Ved at rette
dette til i dataudtraekket med evalueringsresultaterne, kan de studerendes opnéaede karakterer

flettes pa dataudtraekket. Vi vil i resten af opgaven omtale UVA-koderne som "kursuskoder".

En anden udfordring der opstar under sammenfletningen af de to dataudtraek er, at der
findes kurser, som forlgber over hele studiearet, altsa over begge semestre: E18 og F19.
Nogle af disse kurser vil forst have en eksamen i F19, nar studiearet slutter. Der vil
dog veere en evaluering af kurset for hvert semester. Ved sammenfletningen er det kun
kurset for F19, som far karakterer. For at fa tilknyttet karakterer i E18 har vi lavet et
overblik over, hvilke uddannelser der har kurser, som forlgber over to semestre. Ved at have
dette overblik har vi ved manuelt arbejde, tildelt den studerendes opnaede karakter til bade
evalueringsresultaterne for kurset i E18 samt F19, selvom der kun har veeret én eksamen og

kun er givet én karakter i kurset.

6CBS har et kursuskatalog over alle kurser (https://kursuskatalog.cbs.dk/search.aspx)
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Derudover findes der nogle kurser, som har flere delprgver undervejs i kursusforlgbet, og
dermed flere eksamener tilknyttet samme kursus. Ved at skabe et overblik over, hvilke kurser
dette omhandler, har vi ved manuelt arbejde, faet tildelt den sidste opnaede eksamenskarakter

til den studerendes evalueringsresultater.

Som beskrevet tidligere, holder evalueringsssytemet ¢je med, hvilke studerende der har vaeret
tilmeldt kurset frem til evalueringen starter, men herefter tager den ikke hgjde for, om den
studerende er blevet afmeldt kurset. Da eksamen i kurset foregar til sidst, vil det her fremga,
hvis nogle studerende er blevet afmeldt kurset inden eksamen. Der er derfor nogle studerende
fra evalueringsudtraekket, som ikke har faet en karakter ved sammenfletningen, og her vil

"NA" fremga som opnaet karakter.

Vi har nu et stort feelles datasaet, som vi anvender i denne opgave. Datasaettet bestar af en
rackke for hver udsendt kursusevaluering for semestrene E18 og F19, hvor den studerendes

opnaede karakter i kurset er tilknyttet.

2.3 Databearbejdning pa det samlede datasset

Vi har nu et stort datasaet, som kreever lidt yderligere databearbejdning, fgr at vi star tilbage
med et datasset, der indeholder de oplysninger, som vi gnsker at bruge til vores analyse. Vi
gnsker ogsa at reducere dataseettet, da det indeholder en masse data, som vi ved, at vi ikke
far brug for, og saledes med fordel kan fjerne pa forhand.

Grundet de forskellige spgrgerammer har vi fgrst og fremmest ekskluderet de kurser fra
datasaettet, som er blevet evalueret med en "projekt" spgrgeramme, da vi ved, at de ikke har
noget til feelles med de andre spgrgerammer, og derfor kan resultaterne ikke bruges. Dette
omhandler 0 kursusevalueringer fra E18 og 13 kursusevalueringer for F19. De resterende
spgrgerammer er beholdt, dog er de supplerende spgrgsmal i "online" og "blended" spgrge-
rammen blevet fjernet. Der indgar dermed kun spgrgsmal, som er en del "standard" spgrge-
rammen, som alle studerende har besvaret, hvis de har besvaret deres kursusevaluering.

"Standard" spgrgerammen indeholder sporgsmal samt kommentarfelter, hvor kommentar-
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felterne bliver ekskluderet fra datassettet, da der vil veere behov for tekstanalyse til at
analysere disse, og det gar vi ikke videre med i denne opgave. Vi har derfor kun spgrgsmal
med i datasaettet, som har tilknyttet en malbar skala.

Denne opgave er afgreenset til kun at fokusere pa kursuset og ikke underviseren, derfor
er spgrgsmalene der omhandler underviserne samt deres demografiske data ekskluderet fra
datasaettet. Fordi vi veelger at slette underviserspgrgsmalene kan vores datasaet reduceres en
del. Det kan det fordi der i dataseettet er en raekke per udsendte evaluering per underviser.
Det vil sige, at hvis en studerende pa et kursus har mgdt fire forskellige undervisere, da vil
der veere fire reckker i datasaettet. Dette gor det dermed muligt at reducere datassettet en
del, saledes at vi nu kun har en raekke per studerende per kursus.

Grundet personfglsomme oplysninger ekskluderes alle de kurser, hvor der er under 5 besvarel-
ser, hvilket er den samme teerskelveerdi, som CBS bruger, nar der laves rapportering pa
evaluering resultaterne. Dette er for at opretholde anonymitet.

Uddannelser som har veeret under udfasning, eller som er helt nye er blevet ekskluderet, da
der ikke er fyldestggrende data til at kunne sige noget om disse uddannelser. Dette omhandler
4 uddannelser; Bachelor i Europaeisk Business (BAEUB), Bachelor of Arts in Information
Management, (BAIM), Bachelor i Erhvervspkonomi i markeds- og kulturanalyse (BScMAK)
og Master of Science in Business Administration and Bioentrepreneurship (MScBIO).

Vi har nu et endeligt datasaet, som er klar til brug.

2.3.1 Spdgrgeskemaet

Dette leder os frem til folgende spgrgsmal som indgar i vores endelige datasaet:

e Angiv i hvilken grad du er enig:

— Kursus_S1: Jeg har faet et stort fagligt udbytte af undervisningen
— Kursus_S2: Der var god sammenhaeng i fagets faglige og paedagogiske opbygning
— Kursus _S3: Fagets mal er klare for mig

— Kursus _S4: Jeg oplevede at der var feedback elementer integreret i undervisningen

(fx skriftlige afleveringer, quizzer og peer-2-peer)
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— Kursus_S5: Alt i alt havde jeg en positiv oplevelse af faget
Svarmuligheder:

— 1: Helt uenig

— 2: Overvejende uenig

— 3: Hverken enig eller uenig
— 4: Overvejende enig

— 5: Helt enig

N/A: Uafklaret/ikke relevant
e Pensums svaerhedsgrad var...

— 1: Alt for lav
— 2: For lav

— 3: Passende
— 4: For hgj

— 5: Alt for hgj

e Hvor stort er dit tidsforbrug til forberedelse og efterbearbejdning pr. lektion

(4 45 minutter)? - fremmgde teaelles ikke med

1: Ca. 1/2 time (pr. lektion)

— 2: Ca. 1 time (pr. lektion)

3: Ca. 11/2 time (pr. lektion)
— 4: Ca. 2 timer (pr. lektion)

— 5: Over 2 timer (pr. lektion)
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¢ Hvor mange af lektionerne til dette fag er du mgdt op til?

— 1. Ca. 20 procent
— 2: Ca. 40 procent
— 3: Ca. 60 procent
— 4: Ca. 80 procent

— 5: Ca. 100 procent
e Har du gjort brug af din undervisers kontortid?

— 1: Aldrig
— 2: 1-2 gange
— 3: 3-4 gange

— 4: Mere end 4 gange

2.3.2 Variabelliste

Efter databearbejdningen indgar 23 variable i datassettet. Nedenfor beskrives variablene
enkeltvis, og de fleste har et tilhgrende histogram, som giver et overblik over storrelsen af
variablene. Variablene er udvalgt med det formal at kunne anvendes til at analysere om der er
nogle tendenser for, hvilke studerende der far besvaret deres kursusevalueringer. Derudover
kan variablene ogsa anvendes til at analysere, om der er nogle tendenser omkring, hvordan

de studerende der besvarer kursusevalueringen sa svarer pa spgrgsmalene.

Niveau
Denne variabel beskriver, om det enkelte kursus tilhgrer en bachelor- eller kandidatuddannelse.
Variablen kan enten veere "B" for en bacheloruddannelse eller "C" for kandidatuddannelse.

Af histogrammet pa figur 3 nedenfor fremgar fordelingen af henholdsvis "B" og "C".
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Figur 3: Histogram af variablen Niveau
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Kursus Kode
Denne variabel beskriver, hvilket kursus det er, der bliver evalueret. Der er i alt 809 forskellige
kursuskoder i datasaettet. En kursuskode kan godt veere identisk pa tveers af to semestre, da

et kursus kan forlgbe over to semestre.

Kursus Type
Denne variabel beskriver, hvilken type kurset er, da et kursus kan vaere enten et obligatorisk
kursus eller et valgfag. Sa variablen kan enten vaere "O" for obligatorisk kursus eller "V"

for valgfag. Af histogrammet pa figur 4 nedenfor fremgar fordelingen af henholdsvis "O" og

"V"‘
Figur 4: Histogram af variablen Kursus Type
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Eval Semester

Denne variabel beskriver, hvilket semester den enkelte kursusevaluering tilhgrer. Variablen
kan veere enten "E18" for efterarssemestret 2018 eller "F19" for forarssemesteret 2019. Af
histogrammet nedenfor i figur 5 fremgar det, hvor mange kursusevalueringer der har veeret
sendt ud i henholdsvis "E18" og "F19". Der er normalt feerre kurser i foraret, da flere

studerende er igang med deres bachelorprojekt eller kandidatathandling.

Figur 5: Histogram af variablen Eval Semester
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Kursus Kode Eval Semester
Denne variabel er en kombination af kursuskoden, og hvilket semester kurset er blevet
evalueret pa. Der er i alt 838 kurser, nar et kursus som lgber over to semestre ses pa

som to kurser, da der er blevet udsendt to kursusevalueringer.

Udd _Kode

Denne variabel beskriver moderuddannelsen til det kursus, der evalueres og er en forkortelse
for uddannelseskode. Ved moderuddannelse forstaes den overordnede uddannelse. Dette
betyder, at nogle af uddannelserne indeholder flere retninger eller linjer, som for eksempel
bacheloruddannelsen BSc In Business Language and Culture, som har en tysk, en fransk og

en spansk linje. Der er i alt 39 forskellige uddannelseskoder.
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Student ID

Denne variabel viser hver enkelte studerendes unikke ID. Der er i alt 15.142 forskellige
studenter ID’er. Alle studerende er ikke ngdvendigvis tilmeldt et kursus pa begge semestre,
dette kan skyldes, at den studerende er pa udveksling det ene semester, eller at en studerende

mangler nogle enkelte kurser. Der kan veere flere arsager end disse to.

Kgn
Denne variabel beskriver den studerendes kgn. Variablen kan enten veere "F" for female, altsa
en kvindelig studerende, eller "M" for man, altsd en mandlig studerende. Af histogrammet

nedenfor i figur 6 fremgar det, hvor mange studerende der er henholdsvis "F" og "M".

Figur 6: Histogram af variablen Kgn
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Nationalitet

Denne variabel beskriver den studerendes nationalitet. Der er i alt 104 forskellige nationalitet-
er i datasaettet. For overskuelighedens skyld er det besluttet at inddele nationaliteterne i 8
grupper, som er en opdeling CBS ogsa anvender: Europa, Danmark, Asien & Australien,
Norden, USA & Canada, Afrika & Mellemgsten, Syd- og Mellemamerika, Ukendt Nationalitet.
I histogrammet nedenfor i figur 7 ses fordelingen af de studerendes nationaliteter, inddelt i

de 8 grupper.
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Figur 7: Histogram af variablen Nationalitet og dets 8 grupperinger

12.000
10.000
8.000
6.000

10.518
4.000

2.000
2247
0
Q’D

Q:“
& <
& @
Q’b

&
& &

110 81 5

319
—

1.332 530
—
\é‘

o
@
&

Da det fremgar af ovenstaende histogram, at det er begrzenset, hvor mange internationale

studerende der er, inddeles de 8 grupper i stedet i to nye 2 grupper. Nationalitet er dermed

opdelt i de to grupper "Norden" og "Udenfor Norden", saledes at variablen Nationalitet kun

har to niveauer. Herfra og i resten af opgaven vil Nationalitet saledes referere til "Norden"

og "Udenfor Norden" og histogrammet af figur 8 viser fordelingen af disse.

Figur 8: Histogram af variablen Nationalitet fordelt pa "Norden" og "Udenfor Norden"
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Fadselsar

Denne variabel beskriver den studerendes faédselsar. Der er i alt 44 forskellige fodselsar,
som speender fra ar 1958 til ar 2000. Fgdselsarene er inddelt i 2 intervaller: "1958-1995" og
"1996-2000". Af histogrammet i figur 9 fremgar de studerendes fgdselsar i de 2 intervaller.

Figur 9: Histogram af variablen Fgdselsar
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Karakter

Denne variabel beskriver den studerendes karakter i det kursus, der evalueres. Variablen har
11 veerdier, hvoraf de 7 er den danske 7-trins skala: "-3", "00", "02", "4" "7" "10" 6 "12".
Derudover er der en bestaet/ikke-bestaet skala med "B" for bestaet og "I" for ikke bestaet.
For begge karakterskalaer findes der et "U", som star for udeblevet. Yderligere er der nogle
studerende uden karakter, og her betegner "NA" den manglende bedgmmelse. Fordelingen

af karakterer fremgar af histogrammet i figur 10.

Figur 10: Histogram af variablen Karakter
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Skalatype

Denne variabel beskriver hvilken karakterskala kurset anvender. Det vil sige, at hvis kursets
eksamen har anvendt 7-trins skalaen, da vil skalatypen fremga som "Tal" og hvis det har veeret
bestaet /ikke-bestaet skalatypen der er anvendt, sa vil der sta "Bogstaver". Af histogrammet

i figur 11 fremgar fordelingen af "Tal" og "Bogstaver".

Figur 11: Histogram af variablen Skalatype
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Karakteropdeling
Denne variabel beskriver, om den givne karakter har veeret "7 eller under" eller "Over 7".
Det er kun kurser, hvor skalatypen "Tal" er anvendt. I figur 12 nedenfor fremga et histogram

af fordelingen af de to karakteropdelinger.
Figur 12: Histogram af variablen Karakteropdeling
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Resp Status

Denne variabel beskriver, om den studerende har besvaret kursusevalueringen og er en forkort-
else for respondent status. Variablen har tre veerdier; "DNR", som er en forkortelse for "Did
Not Reply", altsa at den studerende ikke har besvaret spgrgeskemaet, "Saved", altsa den
studerende har pabegyndt sin besvarelse af kursusevalueringen, men har ikke feerdiggjort
den, eller "Submitted" som betyder, at den studerende har besvaret sporgeskemaet. Af

histogrammet i figur 13 nedenfor fremgar fordelingen af de 3 typer af respondent status.

Figur 13: Histogram af variablen Resp Status
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Kursus S1, Kursus S2, Kursus_S3, Kursus S4, Kursus S5

Disse variable er alle tilknyttet kursusspegrgsmalene fra kursusevalueringen. Disse variable
har alle samme form og er derfor beskrevet sammen. Variablene kan have veerdierne 1, 2, 3, 4,
5, "NA" eller D/A. Hvor veerdien 1 er "Helt uenig", 2 er "Overvejende uenig", 3 er "Hverken
enig eller uenig", 4 er "Overvejende enig" og 5 er "Helt enig", "NA" er "Uafklaret/ikke

relevant" og ved de studerende, der ikke har besvaret spgrgeskemaet vil "D /A" fremga.

Pensum

Denne variabel kan have veerdierne: 1, 2, 3, 4, 5 eller "D/A", og beskriver den studerendes
egen vurdering af pensums sveerhedsgrad. Hvor 1 er "Alt for lav", 2 er "For lav", 3 er
"Passende", 4 er "For hgj" og 5 er "Alt for hgj" og for de studerende, der ikke har besvaret
sporgeskemaet, vil "D /A" fremga.
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Tidsforbrug

Denne variabel kan have veerdierne 1, 2, 3, 4, 5 samt D/A, og beskriver det tidsforbrug den
studerende selv mener at have brugt pa forberedelse og efterbearbejdning pr. lektion. Hvor
Ler "Ca. 1/2 time" (pr. lektion), 2 er "Ca. 1 time (pr. lektion)", 3 er "Ca. 1 1/2 time (pr .
lektion), 4 er "2 timer (pr. lektion) og 5 er "Over 2 timer" (pr. lektion). For de studerende,
der ikke har besvaret spgrgeskemaet, vil D/A fremga.

Fremmgde

Denne variabel kan have veerdierne 1, 2, 3, 4, 5 samt D/A og beskriver, hvor mange lektioner
den studerende selv vurderer at have mgdt op til i det kursus der evalueres. Hvor 1 er "Ca.
20%", 2 er "Ca. 40%", 3 er "Ca. 60%", 4 er "Ca. 80%" og 5 er "Ca. 100%". For de
studerende, der ikke har besvaret spgrgeskemaet, vil D/A fremga.

Kontortid

Denne variabel kan have veerdierne 1, 2, 3, 4 samt D /A og beskriver den studerendes vurdering
af, hvor mange gange den studerende selv er mgdt op til undervisers kontortid. Hvor 1 er
"Aldrig", 2 er "1-2 gange", 3 er "3-4 gange" og 4 er "Mere end 4 gange". For de studerende,
der ikke har besvaret spgrgeskemaet, vil D/A fremga.

2.4 Krydstabeller pa det endelige datasaet

Med kendskab til datassettes endelige indhold er det oplagt at sammenligne variablene pa
tveers i form af krydstabeller. Eftersom det er et sporgeskema vi har med at ggre, er det
oplagt fgrst at undersgge, hvordan svarprocenten fordeler sig. Svarprocenten kan undersgges
ud fra krydstabeller pa de forskellige variable, for at fa en indikation af, om der er nogle
tendenser i data. Efterfolgende er det interessant at undersgge, hvordan besvarelserne for
de forskellige spgrgsmal fordeler sig. Eksempelvis om de studerende generelt er kritisk eller

mindre kritiske, og om det for eksempel er normalt at anvende kontortid.
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[ tabel 1 fremgar svarprocenten fordelt ud pa de to semestre samt den overordnede svarprocent

for studiearet 2018/2019.

Tabel 1: Overordnet svarprocenter samt fordelt per semester

Submitted N Svarprocent Antal kurser Min kursus Maks kursus
E18  14.278 44.791 31,88% 496 6,13% 93,33%
F19  9.470 35.640 26,57% 342 417% 87,50%
Total 23.748 80.431 29,53% 838 417% 93,33%

For E18 er den gennemsnitlige svarprocent 31,88%, og for F19 er den lidt lavere nemlig péa
26,57%. Det er umiddelbart ikke en imponerende svarprocent, da det kun er omkring 1/4,
der besvarer deres kursusevalueringer i F19. Da vi pa CBS evaluerer pa kursusniveau, er
det interessant at se, hvordan svarprocenten fordeler sig blandt kurserne. Af tabel 1 fremgar
det, at der er et stort speend mellem minimum og maksimum svarprocenten for de enkelte
kurser. Svarprocenten blandt kurserne varierer helt fra 4,17% og op til 93,33%. Dette gor
sig gzeldende for begge semestre. Det ses ogsa af tabel 1, at antallet af kurser er noget
mindre for F19, hvilket giver god mening, da der i forarssemesteret skrives bachelorprojekter
og kandidatathandlinger. Dog kan det ses, at de studerende er lidt bedre til at fa evalueret
deres kursusevalueringer i efteraret end i foraret. At der er et stort speend i svarprocenterne
pa kursusniveau indikerer, at det er muligt at fa stort set alle studerende pa de forskellige

kurser, til at besvare deres kursusevalueringer.

Da datasaettet indeholder bade bachelor- og kandidatuddannelser, er det interessant at se,
om der er forskel pa svarprocenten pa de to uddannelsesniveauer. De studerende pa en
kandidatuddannelse kan enten have taget en bachelor pa CBS eller en bachelor fra et andet
universitet. De studerende kan derfor have forskellige forudssetninger, hvilket potentielt kan
have en indflydelse pa, om de far besvaret deres kursusevalueringer og hvordan de svarer.

Det fremgar af tabel 2, at der ikke er den store variation i svarprocenten iblandt bachelor-
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og kandidatuddannelserne, da den gennemsnitlige svarprocent for bacheloruddannelserne
er 28,71%, og den gennemsnitlige svarprocent for kandidatuddannelserne er 30,66%. Det
ser derfor ikke ud til at have nogen betydning for, om den studerende far besvaret deres

kursusevalueringer, om den studerende er en bachelor- eller kandidatstuderende.

Tabel 2: Svarprocent fordelt pa bachelor og kandidatuddannelser

Submitted N Svarprocent Antal kurser Min kursus Maks kursus
B 13.398 46.670 28,71% 419 4.17% 85,19%
C 10.350 33.761 30,66% 419 4.55% 93,33%
Total 23.748 80.431 29,53% 838 4.17% 93,33%

Det er ret pudsigt, at der er udbudt preecis samme antal kurser for bade bachelor- og
kandidatuddannelserne, nemlig 419. Det er igen tydeligt, at der er en stor variation i
svarprocenterne imellem kurserne. Med den relativt lille forskel i svarprocenten blandt
bachelor- og kandidatstuderende, kan vi ikke sige noget om, at bachelorstuderende er bedre

til at fa besvaret deres kursusevalueringer end kandidatstuderende og omvendst.

Pa alle uddannelserne vil de studerende have en blanding af to typer af kurser; obligatoriske
kurser og valgfag. De obligatoriske kurser er forudbestemt for den studerende, da disse kurser
er en del af den valgte uddannelse. Valgfagene kan veelges pa tveers af uddannelser, dog kan
bachelorstuderende kun veaelge bachelor-valgfag, og kandidatstuderende kun veelge kandidat-
valgfag. Selvom der er valgfrihed for at veelge imellem disse valgfag, vil hver uddannelse
have en fastlagt ramme for, hvilke valgfag der kan veelges imellem. Pa valgfagene kan de
tilmeldte studerende derfor have forskellige forudssetninger for at tage kurset, da det vil veere
en blanding af studerende fra forskellige uddannelser. Dette forventes at have en indflydelse
pa, hvordan de studerende svarer pa kursusevalueringen, og derfor skal der eventuelt tages
hgjde for dette. Endnu en made at anskue svarprocenten pa kan dermed veere at se pa om
det ggr en forskel, at det er et obligatorisk kursus eller et valgfag, som den studerende er

tilmeldt. Af tabel 3, fremgar det dog, at svarprocenten neesten er identisk, for obligatoriske
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kurser og valgfag, og at kursustypen dermed ikke har en indflydelse pa, om de studerende
besvarer deres kursusevaluering. Der er dog en del feerre valgfag, end der er obligatoriske
kurser. Det ses igen, at svarprocenten blandt kurserne ogsa varierer meget fordelt ud pa de

obligatoriske kurser og valgfag.

Tabel 3: Svarprocent fordelt pa obligatoriske fag og valgfag

Submitted N Svarprocent Antal kurser Min kursus Maks kursus
O 18.981 64.294 29,52% 585 4.17% 85,71%
\Y 4.767 16.137  29,54% 253 5,50% 93,33%
Total 23.748 80.431 29,53% 838 4.17% 93,33%

Ud fra de krydstabeller som vi har set pa frem til nu, er det tydeligt, at svarprocenten varierer
meget fra kursus til kursus.

En anden vinkel er at se pa uddannelserne, om der er nogle uddannelser, hvor de studerende
generelt er bedre til at besvare deres kursusevalueringer end andre. Stgrrelserne pa uddannel-
serne kan ogsa variere meget, hvilket potentielt kan have en indflydelse pa, hvor gode de
studerende er til at fa besvaret deres kursusevalueringer. I tabel 4 fremgar de fem uddannelser
med den hgjeste gennemsnitlige svarprocent og de fem uddannelser med den laveste gennem-

snitlige svarprocent.

De fire uddannelser som befinder sig i toppen har en gennemsnitlig svarprocent péa over 80%,
hvilket er en flot svarprocent. Tabel 4 viser, at der er nogle uddannelser, som er bedre til
at fa besvaret deres kursusevalueringer end andre. Det kan derfor godt teenkes, at kulturen
blandt uddannelserne har en indflydelse pa, hvor gode de studerende er til at fa besvaret
deres kursusevalueringer. Ved at kigge pa kolonnen "N" i tabel 4, som er antal udsendte
kursusevalueringer for uddannelsen, kan det ses, at det ikke er de stgrste uddannelser, som har
den gennemsnitlige hgjeste svarprocent. Det fremgar nsermere, at de stgrre uddannelser har
tendens til at have lavere svarprocent. Det kan derfor ogsa veere, at stgrrelsen af uddannelsen

har noget at ggre med, om de studerende far besvaret deres kursusevalueringer eller ej.
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Tabel 4: De 5 uddannelser med hgjeste svarprocenter og de 5 med laveste

5 hgjeste svarprocent Submitted N Svarprocent Minimum Maksimum
MSocScSEM 245 451 54,32% 26,32% 85,71%
MScBLC 810 1.674 48,39% 20,51% 87,50%
BScDMA 202 446  45,29% 20,00% 76,71%
BScISH 385 858  44.87% 19,57% 81,82%
MSocScPKL 207 485  42,68% 18,64% 62,12%

5 laveste svarprocent

MScJUR 321 1.450 22,14% 12,50%  58,06%
BScJUR 699 3.879 18,02% 417% 59,87%
MScAUD 487 2817 17,29% 7,94% 59,46%
MSeMEC 60 424 14,15% 10,61%  31,82%
BAEOK 141 1.076  13,10% 6,12% 41,38%

Nedenfor i figur 14 undersgger vi, om der er en sammenhaeng mellem svarprocenten og antal
udsendte kursusevalueringer per uddannelse, for E18. Det fremgar af figur 14, at der ikke
ser ud til at veere en sammenheeng mellem svarprocenten og antal udsendte evalueringer
for E18. Det ses, at uddannelser med et mindre antal udsendte kursusevalueringer lige
s& vel kan have en svarprocent i den lave ende af skalaen pa eksempelvis 10%, som i den
hgje ende af skalaen, pa eksempelvis 50%. Det ligner dog, at de uddannelser som har haft
mange udsendte kursusevalueringer har en svarprocent, der minder om den gennemsnitlige

svarprocent omkring de 30%.
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Figur 14: Svarprocent versus antal udsendte kursusevalueringer per uddannelse for E18
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I figur 15 undersgger vi, om der eventuelt er en sammenhaeng mellem antal udsendte kursus-
evalueringer og svarprocenten for F19. Begge figurer minder meget om hinanden, og det ser

derfor ud til, at der generelt ikke er en sammenhaeng mellem svarprocenten og antallet af

udsendte kursusevalueringer.

Figur 15: Svarprocent versus antal udsendte kursusevalueringer per uddannelse for F19
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En anden made at anskue svarprocenten pa er ved at se pa de demografiske data omkring
de studerende for at se, om der end tendens for, om der er nogle studerende, der generelt er

bedre til at fa besvaret deres kursusevalueringer end andre. Fgrst og fremmest er det oplagt
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at se pa kon for at undersgge, om de kvindelige studerende er bedre til at fa besvaret deres
kursusevalueringer, end de mandlige studerende er eller analogt. I tabel 5 fremgar det, at
kvinder generelt er lidt bedre til at fa besvaret deres kursusevalueringer end de mandlige

studerende. Ved at lave en chi-i-anden test kan vi teste nulhypotesen der siger at der ikke

Tabel 5: Svarprocent fordelt pa kvinder og maend

Kgn  Submitted N Svarprocent
F 13.213 39.467 33,48%
M 10.535 40.964 25,72%
Total 23.748 80.431 29,53%

er afheengighed mellem, om kursusevalueringen bliver besvaret eller ej, og keon. Testen giver
en p-veerdi pa < 2,2e — 16, hvilket er < 0,05, og betyder at vi kan afvise nulhypotesen. Det
betyder, at den studerendes kgn har en betydning for, om den studerende far besvaret sin

kursusevaluering eller ej.

Nogle af dagsuddannelserne pa CBS er danske og bliver derfor primeert undervist pa dansk,
mens andre uddannelser er engelske og bliver derfor kun undervist pa engelsk. Der vil derfor
veere nogle uddannelser, hvor det primeert er danske studerende samt studerende fra Norden,
der er i stand til at fglge med i dansk undervisning, der er tilmeldt. Pa de engelske uddannelser
vil det i storre grad veere en blanding af danske og internationale studerende, som er tilmeldte,
da undervisningssproget er pa engelsk. Det er derfor ogsa interessant at se, om nationaliteten
har en indflydelse pa, hvor gode de studerende er til at fa besvaret deres kursusevalueringer.
Variablen Nationalitet er opdelt i "Norden" og "Udenfor Norden" og i tabel 6 ses det, at de
studerende "Udenfor Norden" er bedre til at fa besvaret deres kursusevalueringer end dem
fra "Norden". Ved at lave en chi-i-anden test, kan vi teste nulhypotesen der siger at der ikke
er afheengighed mellem, om kursusevalueringen bliver besvaret eller ej, og den studeredes
nationalitet. Testen giver en p-veerdi pa < 2,2e — 16, og nulhypotesen kan dermed afvises.

Det betyder at, om den studerende far besvaret sin kursusevaluering eller ej, aftheenger af
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om den studerende har nationalitet "Udenfor Norden" eller "Norden". Dette kan eventuelt
haenge sammen med, at de studerende "Udenfor Norden" har betalt for deres uddannelse, og

derfor er mere opmaerksomme pa at sgrge for at fa fortalt, hvordan de synes, kurset har veeret.

Tabel 6: Svarprocent fordelt pa nationalitet

Nationalitet Submitted Hovedtotal Svarprocent
Norden 17.889 64.755 27,63%
Udenfor Norden 5.859 15.676 37,38%
Total 23.748 80.431 29,53%

Det er ogsa interessant at se, om der er en sammenhaeng mellem de studerendes fgdselsar
og hvor hvor gode de studerende er til at fa besvaret kursusevalueringen. Ved at kigge pa
tabel 7 kan det ses, at de studerende der er lidt yngre, er de studerende der er bedst til at fa
besvaret deres kursusevalueringer. Ved en chi-i-anden far vi en p-veerdi pa 0,034 og vi afviser
derfor nulhypotesen om, at om den studerende far besvaret sin kursusevalueringer eller ej er
uafheengigt af den studerendes f@dselsar. Vores p-veerdi er en del hgjere end for de to tidligere

chi-i-anden test, og det er derfor mere diskutabelt om nulhypotesen kan afvises.

Tabel 7: Svarprocent og Fgdselsar

Fodselsar ~ Submitted N Svarprocent
1958-1995 12.141 42.639 28,47%
1996-2018 11.607 37.792  30,72%
Total 23.748 80.431 29,53%

Efter at have skabt et overblik over hvordan svarprocenterne fordeler sig ud pa de forskellige
variable i vores i datasaet, er det nu interessant at se, hvordan de studerende sa svarer pa
spgrgsmalene, nar de besvarer deres kursusevalueringer. For at fa et overordnet billede af,

hvordan de studerende svarer bestemmes middelveerdien, medianen, standardafvigelsen og
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variansen per sporgsmal og fremgar af tabel 8.

Tabel 8: Overordnet svarfordeling af spgrgsmalene

Sporgsmal ~ Gennemsnit Median Std. Afv. N

Kursus S1 4,06 4 1,04 23.617
Kursus S2 3,89 4 1,09 23.325
Kursus S3 3,82 4 1,11 23.569
Kursus S4 3,68 4 1,22 22.799
Kursus S5 3,87 4 1,16 23.590
Pensum 3,14 3 0,61 23.748
Tidsforbrug 2,39 2 1,29 23.748
Fremmgde 4,11 4 0,98 23.559
Kontortid 1,10 1 0,35 23.559

Ved at se pa besvarelserne til kursusspgrgsmalene, ses et generelt hgjt gennemsnit, da
svarskalaen gar fra 1 til 5. Jo hgjere niveau pa svarskalaen den studerende veelger, i jo hgjere
grad er den studerende enig i udsagnet. Dette indikerer at de studerende er forholdsvis
positive i forhold til de kursusrelaterede spgrgsmal. Medianen for alle kursusspgrgsmalene
fremgar ogsa at veere 4, som er den anden hgjeste svarmulighed. Spgrgsmalet omkring
kontortid, er den variabel der stikker mest ud, da den har den laveste gennemsnitlige vaerdi,
1,10, men dette indikerer blot, at de studerende generelt set ikke anvender tilbudet om
kontortider, hvilket den tilhgrende standardafvigelse pa 0, 35 ogsa bekreaefter.

Variansen indikerer hvor store udsving der er i svarene. Variansen er stgrst pa tidsforbrug,
1,66, hvilket giver god mening, da det er op til den studerende, hvordan han/hun veelger at
gribe uddannelsen an.

En generel tanke, nar det er en svarskala der behandles, er at svarskalaens fortolkning er
individuel. Nogle studerende kan eksempelvis opfatte veerdien 5 som en oplevelse der er
nzermest uopnaelig, hvorimens andre studerende kan opfatte veerdien 5, som en oplevelse der

blot er over gennemsnittet.
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3 Teoretisk analyse af kategorisk data

I dette afsnit vil vi gennemga teori vedrgrende kategorisk data. Vi vil starte med at definere,
hvad kategorisk data er. Efterfglgende gennemgar vi to forskellige klasser af regressionsmodel-
ler, nemlig klassen af Generaliseret Lineaere Modeller (GLM) og klassen af Generaliseret
Linezere Mixed Modeller (GLMM), som kan anvendes til handtering af kategorisk data. Den
generelle teori vedrgrende GLM og GLMM er byggestenene for de regressionsmodeller, som
vi gnsker at anvende. Derefter vil vi dykke ned i, hvad en logistisk regressionsmodel med en
binaer responsvariabel er. Vi vil ogsa se pa, hvordan man estimerer, tester og praedikterer
med den logistiske regressionsmodel. Efterfglgende vil vi se pa en kumulative logit model,
som er en model, der indeholder flere end to responsvariable. Fgrst ser vi pa en kumulativ
logit model, som kun indeholder faste effekter, og efterfolgende ser vi pa en kumulativ logit
model, der ogsa indeholder en tilfeeldig effekt. For begge modeller vil vi se pa, hvordan der

estimeres og testes.

3.1 Kategorisk Data

Denne opgave bestar af spgrgeskemadata for kursusevalueringerne pa CBS. Spgrgeskemadata
er en type af data, der ofte indeholder kategoriske variable. En kategorisk variabel bestar af
en malbar skala, et eksempel i denne opgave er variablen Resp Status, som angiver, hvorvidt
kursusevalueringen er blevet besvaret, "Submitted", eller ej, "DNR"". Et andet eksempel i
denne opgave er svarskalaerne, der knytter sig til hvert enkelt spgrgsmal, som indeholder
4 eller 5 kategorier, hvor fglgende er et eksempel pa 5 kategorier, hvor veerdierne fra 1-
5 betegner: "Helt uenig", "Overvejende uenig", "Hverken enig eller uenig", "Overvejende
enig" og "Helt enig".

En kategorisk responsvariabel med to kategorier kaldes en binger responsvariabel, og en kate-
gorisk responsvariabel med flere end to kategorier kaldes for en multinomial responsvariabel.

Nar vi har at ggre med en multinomial responsvariabel, skelnes der mellem to typer af

"DNR = Did not reply, hvilket vil sige at kursusevalueringen ikke er besvaret
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kategoriske skalaer; ordinal og nominal. I det ordinale tilfezelde har kategoriernes rackkefolge
en betydning, det har de ikke i det nominale tilfeelde (Agresti, 2015, s. 9).

Denne opgave beskeeftiger sig udelukkende med den ordinale skala, da svarskalaerne er baseret
pa en "Likert-skala"®, som maler styrken af holdninger til et udsagn i en bestemt rangorden

og dermed har kategoriernes raekkefglge en betydning.

Hovedformalet med at analysere kategorisk responsdata er at modellere, hvad sandsynligheden
er for at den ordinale responsvariabel Y er lig med kategori j ud af de J mulige kategorier,

givet de forklarende variable x, som kan skrives som:

Den vigtigste model for kategorisk responsdata er en logistisk regressionsmodel. En logistisk

regressionsmodel med faste effekter, er en af mange regressionsmodeller i klassen af Generali-

serede Linesere Modeller, (GLM) (Agresti, 2013, s. 163).

3.2 Generaliserede Lineaere Modeller

En Generaliseret Lineszer Model (GLM) er en model, der kan tage hgjde for ikke-normale
respons fordelinger og mulige ikke-linesere funktioner af middelveerdien og er saledes en
udvidelse af de Linezere Normal Modeller °. En GLM kan dermed tage hgjde for kategorisk
data, som ikke har en normal respons fordeling. Feelles for alle modeller i klassen af GLM’er

er, at de bestar af tre komponenter. De tre komponenter er folgende:

e Den fgrste komponent er den tilfeeldige komponent, som specificerer responsvariablen,
Y, og dens sandsynlighedensfordeling. Her er Y en variabel, der indeholder n uatheengige

observationer, Y = (yi, ..., yn)" .

8Definition af en likert skala: "En sociologisk skala til maling af holdninger. Forsggspersoners grader af
samtykke /modvilje i forhold til en raeckke pastande gives hver en veerdi, som udtrykker en holdnings styrke."

(Wulff, 2009)
9Den linezere regressionsmodel beskriver forholdet mellem middelvaerdien af responsvariablen og et szt af

forklarende variable, med inferens der antager normalfordeling af responsvariablen (Agresti, 2007, s. 2)
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¢ Komponent nummer to er den systematiske komponent, 77, som specificerer parameteret,
B, og de forklarende variable x, gennem deres linearkombination ved deres linesere
praediktor. Her er n = (ny, ..., n,)7, B indeholder p forklarende variable, hvor j = 1, ..., p,
s& B = (B1,..., 3p)", og de forklarende variable, X, indeholder veerdierne z;;. X er en
designmatrice, som er (n x p), sd designmatricen har n raekker, en for hver observation,
og p sdjler, en for hvert parameter i 5. Den systematiske komponent pa vektorform er

da givet ved:
n=p"X

e Den tredje komponent er link funktionen g, som er linket mellem den tilfeeldige kom-
ponent og den systematiske komponent. Link funktionen forteeller, hvordan den for-
ventede veerdi af responsvariablen relaterer sig til den linesere praediktor for de forklar-

ende variable:

glEY) =n

De ovenstaende tre komponenter medfgrer nogle forskellige forhold, som vi vil komme ind
pa nu. Elementerne (y;,...,y,) 1 Y antages at veere uafheengige og identisk fordelte med
en fordeling, der tilhgrer en eksponentiel familie. De mest anvendte fordelinger for en
eksponentiel familie er; normalfordelingen, binomialfordelingen og poissonfordelingen. Ved
at begreense GLM’er til de eksponentielle familiers fordelinger opnas et generelt udtryk for
likelihood ligningerne, den asymptotiske fordeling af estimaterne for model parametrene og
en algoritme til at fitte modellerne.

Den systematiske komponent medfgrer, at det ikke er ngdvendigt at antage en lineser sammen-
hzeng mellem responsvariablen, Y, og de forklarende variable, X, da den linezere praediktor er
et udtryk for, at de er linesere i parametrene. GLM’er opfatter Y som tilfeeldig og X som fast,
og netop derfor bliver den linesere praediktor ogsa kaldet for den systematiske komponent.
Det geelder for det tredje komponent, link funktionen, at det er en monoton, differentiabel

funktion.
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I de eksponentielle familiers repraesentation af fordelingen, fungerer et bestemt parameter
som det naturlige parameter. For normalfordelingen er denne parameter middelveerdien, for
binomialfordelingen er det "log af oddset" og for poissonfordelingen er det "log af middelveer-
dien". Link funktionen g som transformerer E[Y] til dets naturlige parameter, kaldes for det
kanoniske link. Denne link funktion, som er lig med det naturlige parameter med den linesere
praediktor, genererer de mest anvendte GLM’er. Nar en GLM bruger den kanoniske link
funktion geelder der simple egenskaber, for eksempel haves en konkav log-likelihood funktion

og likelihood ligningerne (Agresti, 2015, s. 3).

De tre komponenter af GLM’en er nu pa plads, og vi ser nu nermere pa den tilfzeldige
komponent og fordelingen af denne, som fglger de eksponentielle familiers fordelinger, og

disse har et generelt udtryk for momenter og for likelihood ligningerne.

Eksponentielle dispersionsfamilier

Folgende afsnit folger kapitel 4 i bogen "Foundations of Linear and Generalized Linear
Models" af Alan Agresti. Den tilfaeldige komponent i GLM’en specificerer, som tidligere
navnt, responsvariablen, Y, som har uathaengige og identisk fordelte observationer, fra en

fordeling, der har teethedsfunktion for y; pa formen:

yit; — b(0;)

f(yi; 03, 0) = exp{{ a(9)

] + ey, ¢)} (3.2.1)

Ovenstaende teethedsfunktion kaldes for den eksponentielle dispersionsfamilie. Her er 6;
det naturlige parameter og ¢ er dispersionsparameteren. Ofte er dispersionsparameteren
a(¢) = 1, hvilket medfgrer at det sidste led c(y;, ®) = c(y;). Hvis dette er tilfeeldet er det
en naturlige eksponentiel familie og har da formen f(y;;60;) = h(y;)exply:0; — b(6;)]. Ellers
har a(¢) ofte formen a(¢) = ¢ eller a(¢) = % for ¢ > 0 og en kendt veegt, w;. For eksempel
er w; = n; nar y; er middelveerdi for n; uatheengige observationer.

Forskellige valg af a(-) og b(-) giver anledning til forskellige fordelinger, som eksempelvis

binomialfordelingen, som benyttes i denne opgave. Udtrykkene for E(y;) og var(y;) bruger
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meengder fra ligning 3.2.1.

Ved at lade L; = log f(y;; 0;, ¢) veere bidraget fra y; til log-likelihood funktionen, L =", Lj,

da er:

oy ey, 9), (3.2.2)

Ved at bestemme den fgrste afledte og den anden afledte af log-likelihood funktionen 3.2.2

fas:

00; a(g) T 0% a(9)

Hvor /'(6;) og b"(6;) henholdvis betegner den forste og den anden afledte af b(-) evalueret i

f;. Nu anvendes de generelle likelihood resultater til at bestemme:
oL 0*L OL\?
EFl— )= —F|— |=FE(— 2.
(ae) 0 o8 (am) (ae) (3:2:3)

Som holder under regularitetsbetingelserne, som er opfyldt af den eksponentielle dispersions-
familie.

Fra den fgrste ligning i ovenstaende ligning 3.2.3 med en enkelt observation fas:

Ely; — '(6:)]

) =0, saledesat u; = E(y;) ="b'(6;). (3.2.4)

Fra den anden ligningen i ligning 3.2.3 fas:
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Dermed er:

var(y;) = b"(0;)a(9). (3.2.5)

Saledes bestemmer funktionen b(+) i ligning 3.2.1 momenterne af y; og kaldes for en kumulant

funktion, fordi nar a(¢) = 1, giver dens afledte kumulanterne af fordelingen.

GLM med binomialfordelingen
I denne opgave er det binomialfordelingen, fra de eksponentielle dispersionsfamilier, der
fokuseres pa, da vi blandt andet er interesseret i at lave en logsitisk regressionsmodel. Derfor

vil vi nu se naermere pa udtryk for middelveerdien og variansen for binomialfordelingen.

Néar vi har at n;y; har en bin(n;, m;)-fordeling, hvor y; betegner andelen af succes, sa kan vi

ngjes med at se pa E(y;) = m;, som dermed ikke afhaenger af n;. Lad 0; = log[;7—]. Sa er
T = Cliﬁiiﬁig-) og log(1 — ;) = —log[1 + exp(h;)]. Teetheden kan nu skrives op:
n; . s 1 2
f(yzaﬂ-lanz) = Wilyl(]-_ﬂ-i)nl nlyl) yi:O7_7_7"'71a
_ cqp |90 logll teap®)] . (3.2.6)
n; Ny

Denne teethed har samme form, som den eksponentielle dispersionsfamilie i ligning 3.2.1 med

n;
b(0;) = log[l + exp(;)], a(¢) = n% og c(y;, ») = log . Det naturlige parameter er
niYi
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0; = log[

. }, som er logit.

T
1—7I'i

Ved at anvende ligning 3.2.4 og ligning 3.2.5 fas da for binomialfordelingen:

Blys) = ¥(6,) = % S (3.27)
exp(0;) - omi(l— 7Tz')'

var(y;) = b"(0;)a(¢p) = (3.2.8)

[+ exp(0i)]Pni

Den eksponentielle dispersionsfamilie er saledes vist ved binomialfordelingen og et udtryk for

middelveerdien og variansen, er fundet (Agresti, 2015, s.122).

Som tidligere naevnt forbinder link funktionen i en GLM den tilfeeldige komponent med den
linezere praediktor. Link funktionen g, som tranformerer middelveerdien til det naturlige para—
meter 6; i ligning 3.2.1, kaldes for det kanoniske link. Fra den netop udledte eksponentielle
dispersionsfamilie, er den kanoniske link funktion logit link for binomialfordelingen. Her vil
det for poissonfordelingen veere "log link” og for normalfordelingen "identity link”.

Den kanonise link funktion er oftest den, der bliver valgt som standard, hvilket er at foretraekke,
da der geelder fordelagtige statistiske egenskaber ved brug af det kanoniske link, herunder
brug af Newton Raphson og Fisher scoring til at Maksimum Likelihood Estimaterne (MLE)
(Agresti, 2015, s.123).

Likelihood ligningerne for GLM
Det gnskes nu at opna et generelt udtryk for likelihood ligningerne for en GLM. For n

uafhaengige observationer fra ligning 3.2.2 haves det, at log-likelihood er:

L(B) = Z L = Z log f(ys; 0;, d) = Z 3/0#;)(0) + Z c(yi, ). (3.2.9)
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Notationen L(f) reflekterer atheengigheden af # pa modelparametrene 3. Til at differentiere
log-likelihood, ligning 3.2.9, bruges keedereglen, og det leder os til likelihood ligningerne for
en GLM:

j=12,..p, (3.2.10)

OL(B) -~ (ys — pi)wij Opi
2 var(y)  om ’

e

i=1

her er n; = Z?:l Bjxi; = g(p;) for link funktionen g. For de forskellige link funktioner, for

de forskellige eksponentielle familier, leder link funktionen til forskellige seet af ligninger.

Overdispersion for binomialfordelingen i GLM

Likelihood ligningen 3.2.10 for en GLM afhzenger af en antaget fordeling af Y; kun gennem p;
og v(p;). Valget af fordelingen bestemmer da middelveerdi-varians forholdet; v(p;). Quasi-
likelihood estimation antager kun et middelveerdi-varians forhold, i stedet for en specifik
fordeling af Y;. Den har den samme link funktion og samme lineaere praediktor som en GLM,

men i stedet for at antage en fordelingstype for Y; antager den kun:
var(Yi) = v(pi)

for en valgt variansfunktion v. Dermed har vi, at quasi-likelihood funktionen kan handtere
overdispersion. Den simple quasi-likelihood tilgang anvender dermed en alternativ varians-

funktion:

Overdispersion sker, nar ¢ > 0. Quasi-likelihood estimaterne er det samme som maksimum
likelihood estimatet (MLE) for binomialfordelingen, siden ¢ ryger ud af ligning 3.2.10 (Agresti,
2013, s. 151).

Side 42 af 133



3 TEORETISK ANALYSE AF KATEGORISK DATA

3.2.1 Estimation

Likelihood ligningerne er oftest ikke-linesere i B . Dette afsnit beskriver en generel iterativ
metode til at lgse ikke-linezere ligninger, for pa den made at finde maksimum likelihood
estimatet (MLE). Der findes to iterative metoder, Newton Raphson og Fischer Scoring. I

denne opgave anvender vi Newton Rapshon, og derfor laegger vi mest veegt pa denne.

Newton Raphson metoden

Newton Raphson metoden lgser ikke-linegere ligninger iterativt, og kan anvendes til at bestem-
me det punkt, hvor funktionen tager sit maksimum. Newton Raphson metoden starter
med en initial approksimation for lgsningen. Den opnar en anden approksimation ved at
approksimere funktionen i nserheden af den initiale approksimation ved et andengradspoly-
nomium og finder sa punktet for polynomiets maksimum veerdi. Metoden gentager sa
dette step for at generere en sekvens af approksimationer, som konvergerer mod punktet
af maksimum, nar funktionen er passende, og/eller den initiale approksimation er god.
Matematisk bestemmer Newton Raphson metoden veerdien 3, for hvilken, en funktion L(B)

er maksimeret. Lad:

- (aLw) OL(p) 6L(6>)T (3.2.11)

S\ 9B T 9B T 0B,

9>L(B)
aﬁaaﬁb ’

H evalueret ved 5®), approksimation t for B Step ¢ i den iterative proces (t = 0,1,2,...)

Lad u® og H® vere u og

Her betegner H hessematricen, som har indgang hy, =

approksimerer L(3) nzer 5% for udtrykket op til anden orden af dens Taylor serie udvikling;
1
L(B) = L(BY) +u" (5 = 8) + <5> (8= BOYTHO (3= 5")

Ved at lgse ag_(ﬁﬁ) ~u® + HO (3 — p®) =0 for 3, giver den nzeste approksimation:
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B(t+1) _ B(t) . (H(t))—lu(t) (3.2.12)

under antagelse af, at H® er ikke-singuleer. Iterationerne fortseetter indtil sendringerne
L(B®) mellem successive cyklusser er tilstreekkelig sma. MLE er graensen af 3%, da t — oo,
dog er dette ikke ngdvendigt, hvis L(f) har andre lokale maksima hvor u(f8) = 0. Hvis der

er andre lokale maksima, er en god initial aproksimation afggrende.

For mange GLM’er, inklusiv den binomiale logistiske regression, med en fuld-rang model
matrice, er hessematricen negativ definit, og log-likelihood funktionen er en streng konkav
funktion. Da vil MLE af modellens parametre eksistere og veere unikke under generelle

betingelser (Agresti, 2015, s. 139).

Fisher Scoring

Den anden iterative metode til at finde maksimum af likelihood ligningerne er Fisher scoring,
som vi ikke vil ga i dybden med i denne opgave. Dog er det veerd at naevne, at forskellen
fra Newton Raphson ligger i den made, hessematricen bruges. Fisher Scoring bruger den
forventede veerdi af hessematricen, kaldet den forventede information, hvor Newton Raphson

bruger selve hessematricen kaldet den observerede information (Agresti, 2015, s. 139).

3.2.2 Statistisk inferens

Likelihood funktionen kan bruges til inferens for en GLM, og der er tre standardmetoder til at
gore dette. Generelt testes der pa parameteret (3, hvor nulhypotesen Hy : 3 = 3,10 testes op
i mod den alternative hypotese Hy : B # [y. Der kan dertil bestemmes et konfidensinterval,

som kan hjelpe med at visualisere usikkerheden for testen, i form af et interval (Agresti 2015,

10Her er By en bestemt nul-veerdi og altsa ikke intercept parameteret, som det til forkveksling ogsa kunne

veere
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s. 128). Nedenfor gennemgéaes de tre forskellige standardmetoder en efter en.

Likelihood Ratio Test

Likelihood ratio test er en testmetode, der bruger likelihood funktionen ved hjelp af ratioen
af dens veerdi £y ved By og dens maksimum ¢; over 8 veerdierne, som tillader enten H eller
H, at veere sand. Ratioen A = ¢y/¢; < 1, da ¢y kommer fra at maksimere en begreenset

veerdi. Likelihood ratio test statistikken skrives pa formen:

Her betegner Lg og L; de maksimerede likelihood funktioner. Under regularitetsbetingelserne

har den en begraenset nul — x? fordeling, da n — oo, med 1 frihedsgrad.

Likelihood ratio testen kan udvides til at indeholde flere parametre. De y2-fordelte frihedsgrad-
er er lig med differencen i dimensionerne af parameterrummet under HyUH; og under H, som
har dimension dimf3y, nar modellen er parametriseret til at veere identificerbar. Likelihood
ratio testen tester saledes goodness-of-fit for to konkurrerende statistiske modeller baseret pa

ratioen af hver deres likelihood ligning (Agresti, 2015, s. 128).

Wald test

Wald testen er en testmetode, der er baseret pa opfgrslen af log-likelihood funktionen ved
ML estimatet B .

Fra den inverse informationsmatrix fas standardfejlen af de ukendte parameterveerdier. Nar
det ubegreensede ML estimat erstattes opnaes et estimatet pa standardfejlen (SE) af B . For
nulhypotesen Hy : § = [ er teststatistikken, der bruger ikke-nul estimerede standardfejl:

(8 — Bo)

T (3.2.14)

z =
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som kaldes for ”Wald statistikken”. z har en approksimeret standardfordeling, nar 8 = Sy
og 22 har en approksimeret y2-fordeling med 1 frihedsgrad. Hvis der haves flere parametre;

= (0o, 1) til at teste nulhypotesen Hy : 5y = 0 er Wald x“ statistikken iglgende:
B = (Bo, f1) til lh Hy : By = 0 er Wald y? statistikken fglgend

B [war (Bo)) ™ o, (3.2.15)

hvor Bg er det ubegreensede ML estimat for 3y, og v&r(ﬁo) er en samling af den ubegraensede

estimerede kovariansmatrice af 3 (Agresti, 2015, s. 129).

Score test
Score test er en tredje inferens metode, som anvender "score statistikken". Score testen bruger
hzeldningen, score funktionen, og den forventede krumning af log-likelihood funktionen, evalu-

eret ved nul-veerdien 3. x? formen af score statistikken er fglgende:

[BL(B)]Q
9po

02L ?
—E[ 8B(gﬁ)]

(3.2.16)

hvor notationen reflekterer de afledte i forhold 3, som er evalueret i ;. I tilfeeldet med
flere parametre er score statistikken pa kvadratisk form, baseret pa vektoren af de partielt
afledte af log-likelihood ligningen og den inverse informations matrice begge evalueret ved

Hj estimaterne (Agresti, 2015, s. 130).

Konfidensintervaller

For hver af de tre standardmetoder ovenfor er det muligt at konstruere et konfidensinterval
ved at invertere testen. I tilfeeldet med et enkelt parameter er et 95% konfidensinterval for
B, sxttet af [y for hvilken, testen af nulypotesen Hy : § = [y har en p-veerdi > 0,05. Her
betegner z, (1 — a)-kvartilen af normalfordelingen. Et 100(1 — a)% konfidensinterval baseret

pa asymptotisk normalitet bruger z,/s.
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Wald konfidensintervallet er saettet af 3y for hvilken ‘”8;—5‘)' < Zaj2, hvilket giver intervallet
B +2,/2(SE). Konfidensintervallet for score testen simplificerer ofte intervallet af seettet af 3,
for hvilken % < Zqa/2, hvor SEj er standardfejlen estimeret under restriktionen at 8 = f.
Lad x%(a) betegne den (1 — a)-kvartil af y?-fordelingen med d frihedsgrader, da er likelihood
ratio test konfidensintervallet et saet af Sy for hvilken —2[L(8y) — L(3)] < x2(«).

Nar (3 har en normalfordeling, da er log-likelihood funktionen en andengradspolynomium.
For sméa samples eller ikke-normal data eller nar § er neer greensen af parameterrummet, da
kan fordelingen af 3 veere langt fra normal. En betydelige forskel i resultaterne af wald og
likelihood ratio test angiver, at fordelingen af B er langt fra normal. Det vil dermed veere at

foretrackke eksempelvis at anvende likelihood ratio test metoden (Agresti, 2015, s. 131).

Profil likelihood konfidensintervaller er at foretrackke, nar vi har en model med flere parametre.
Disse konfidensintervaller er baseret pa at invertere likelihood ratio testen for forskellige
mulige nul-veerdier af 5 og betragter de andre parametre ¥ i modellen som nuisance parametre,
og er derfor ikke af interesse. Nar man inverterer en likelihood ratio test for nulhypotesen
Hy : B = By for at tjekke, om [y tilhgrer konfidensintervallet, da varierer ML estimatet
\il(ﬁo) af W, som maksimerer likelihood under nul-veerdien, pa samme made som S, gor.
Profil likelihood funktionen er L([y, \il(ﬁo)), vist som en funktion af By. For hver fy giver
denne funktion maksimum, af den ordineere log-likelihood, i forhold til betingelsen 8 = f.
Evalueret ved (5, = B er den maksimerede log-likelihood L(B, W), som forekommer for det
ubegraensede ML estimat. Profil likelihood konfidensintervallet for § er da seettet af gy for

hvor:

—2[L(Bo, ¥(50)) — L(B, ¥)] < xi(a).

Intervallet indeholder alle 3y, som ikke er afvist i likelihood ratio testen af den nominale

storrelse av (Agresti, 2015, s. 132).
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3.2.3 Model selektion

Backwards elimination versus forward selection

Modelvalg for en GLM bliver mere kompliceret i takt med at antallet af forklarende variable
oges, hvilket skyldes den hurtige stigning i mulige effekter og interaktioner. Modelvalgs-
processen har to konkurrerende formal; modellen skal vaere kompleks nok til at fitte data
ordentligt. Men pa den anden side skal modellen udglatte, frem for at overfitte data og ideelt
set ogsa veere relativt simpel at fortolke. Der findes to trinvise procedure til modelvalg,
"backwards elimination" og "forward selection". Backwards elimination starter ud med en
kompleks model og fjerner sekventielt de forklarende variable en efter en. Ved hvert stadie
veelges den forklarende variable, der vil veere mindst skadende for modellen at udelade. Dette
kan eksempelvis vurderes ud fra den hgjeste p-veerdi ved test af signifikans. Backwards
elimination processen stopper, nar yderligere fjernelse af forklarende variable vil lede til en

forveerring af modellen, malt ud fra dens fit, eksempelvis ved AIC.

Forward selection starter med en simpel model og tilfgjer sa de forklarende variable sekventielt.
For hvert stadie veelges den forklarende variabel der giver den bedste forbedring af modellens
fit. Processen stopper, nar yderligere tilfgjelse af variable ikke forbedrer modellens fit, malt

eksempelvis pa AIC (Agresti, 2015, s. 143).

AIC

Til at udveelge den bedst mulige model er den mest velkendte metode Akaike information
citerion (AIC). AIC vurderer en model pa, hvor teet dens fittede veerdier er pa de sande
forventede veerdier, summeret ved en given distance mellem de to. Den optimale model er
den model, der har sine fittede veerdier teettest pa de sande udfaldssandsynligheder. Den

optimale model er saledes den, der minimerer:

AIC = —2(Loglikelihood — antallet af parametre i modellen) (3.2.17)

Selvom formalet med at treckke antallet af parametre fra i modellen er at korrigere for bias,

ender AIC med at "straffe" en model for at have mange parametre. Selvom en simpel model
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er leengere fra den sande tilstand end en mere kompleks model, kan den simple model muligvis
give bedre estimater for det sande forventede output. Nar en model har mange forklarende
variable, kan AIC hjelpe til udveelgelsen af variable. Ud af et st af potentielle modeller
identificerer vi modellen med lavest AIC, eller alternativt en eller flere af de simple modeller

med AIC teet pA minimum, som vores endelige model (Agresti, 2015, s. 146).

3.3 Generaliseret Lineaer Mixed Modeller

Indtil nu har vi set pa modelklassen af GLM’er, som indeholder faste effekter, 5. En fast
effekt betegner alle kategorier, vi gnsker at se pa, sasom kegn, nationalitet og fodselsar. Vi
vil nu se pa modelklassen Generaliseret Lineser Mixed Modeller (GLMM), som indeholder
bade faste effekter, 3, og tilfeeldige effekter, u;. Ved at tilfgje en tilfeeldig effekt bliver det
muligt at tage hgjde for klyngedannelser i data. Tilleegsordet "mixed" i GLMM refererer til
tilstedeveerelsen af bade faste effekter og tilfeeldige effekter i den linesere praediktor.

De tilfeeldige effekter geelder oftest for en sample, hvor u; refererer til en klynge ¢ i en sample.
I tilfeelde hvor populationen, n, er stor, vil det at behandle u; som en fast effekt gge antallet
af parametre i modellen. Ved i stedet at tilfgje den som en tilfecldig effekt, behandler vi den i
stedet som en random sample fra populationen, og dette finder vi interessant. Observationer
i en klynge er normalt positivt korreleret og tenderer til at veere mere ens end observationer

fra andre klynger (Agresti, 2007, s. 298).

En GLMM indeholder ligesom en GLM 3 komponenter, dog er der en forskel i den linesere
praediktor, som er komponent nummer 2, da en GLMM tillader bade faste og tilfeeldige
effekter i modellen.

Vi lader y;; betegne observation ¢ i klynge i. Da lader vi x;; veere veerdien af de forklarende
variable for den pageeldende observation. Det ligner saledes en GLM bortset fra betingelsen
w;. Lad p; = E(Yy|u;), altsd middelveerdien af responsvariablen for den givne veerdi af den

tilfeeldige effekt. Med link funktionen g¢(-) gor folgende sig geeldende for en GLMM:
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g(py) = xz;ﬁ + ziTtui (3.3.1)

Den tilfeeldige effekt behandles som en tilfzeldig variabel og antages at have en normal N(0, o)-
fordeling, med ukendte parametre. Dens varians, o2, refererer vi til som varianskomponenten

(Agresti, 2013, s. 519).

3.3.1 Estimation

At fitte en GLMM er ikke lige til, da likelihood funktionen ikke har en lukket form. FEn
GLMM er derfor en to-trins model. I fgrste trin, betinget af den tilfeeldige effekt u;, antages
observationerne at fglge en GLM. Det betyder, at observationerne er uathasengige med y;;
i klynge 7, som har en fordeling der fglger den eksponentielle familie med den forventede
veerdi p;; linket til en lineger preediktor som i ligning 3.3.1. Ved fgrste trin er z;u; et kendt

udgangspunkt. Dernsest i andet trin antages u; at veere uatheengigt fra en N (0, ¥,,)-fordeling.

For en diskret variabel betegnes vektoren af observationer med y og vektoren med de tilfaeldige
effekter med u. Lad da f(y|u;3) antage den betingede taethedsfunktion af y givet u. Det
haves at f(u;X) betegner den normale sandsynlighedsteethedsfunkti