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Sammenfatning

Rapporten undersgger, hvilke leererkarakteristika og rammevilkar for leererne, der korrelerer
med elevernes faglige resultater. | tillaeg til rapporten udarbejdes dette tekniske notat, som
gennemgar den valgte statistiske analyse (machine learning) og datagrundlaget.

Vores udfaldsmal i alle analyser er elevernes faglige resultater i henholdsvis dansk eller mate-
matik i 9. klasse, som vi operationaliserer pa to forskellige mader:

= Elever med hgije faglige resultater (ligger i gverste 25 % af karakterfordelingen)
= Elever med lave faglige resultater (ligger i nederste 25 % af karakterfordelingen).

Boks 1 viser de lzererkarakteristika og rammevilkar, som vores machine learning-analyser viser
har den sterste korrelation med elevernes faglige resultater pa tveers af de tre udfaldsmal og i
hvilken retning. Retningen pa korrelationerne er bestemt ud fra den logistiske regressionsmo-
del i rapporten.



Boks 1 Karakteristika korrelerer med elevernes faglige resultater

Karakteristika, der viser en positiv korrelation med, at eleverne far hgje faglige resultater
= Nogen grad af tydelighed og klare mal med undervisningen

= Undervisningsdifferentiering: Laereren s@rger i hgj grad for, at opgaverne passer til elevernes
niveau

»  Forholdsvis sma skoler (naestlaveste fierdedel af elevtallet blandt alle folkeskoler)

*= Hgj grad af elevengagement i undervisningen

= Leereren sgrger for ro i klassen

» Forholdsvis fa antal fagtimer (naestlaveste fierdedel af timetallet blandt alle folkeskoler)

=  Eleverne bliver sjeeldent forstyrret af larm i timerne.

Karakteristika, der viser en negativ korrelation med, at eleverne far gode faglige resultater

= Leereren er uddannet meritleerer (modsat en traditionel lsereruddannelse eller andet).

Karakteristika, der korrelerer med, at eleverne undgar at fa lave karakterer
= Feedback: Leereren forteeller i hgj grad, hvordan eleverne bliver endnu bedre til faget

= Undervisningsdifferentiering: Laereren s@rger i hgj grad for, at opgaverne passer til elevernes
niveau

= Undervisningen opleves i nogen grad spaendende og praksisneer

= Leereren eri hgj grad tydelig med hensyn til indhold i gruppearbejde

* Hgj grad af tydelighed og klare mal med undervisningen

= De starste skoler (hgjeste fierdedel af elevtallet blandt alle folkeskoler)
= Nogen grad af tydelighed og klare mal med undervisningen

=  Leereren underviser 1-4 klasser (modsat flere klasser)

= Andelen af leerere uden undervisningskompetence i faget er 20 % eller derover i udskolingen.

Karakteristika, der viser en positiv korrelation med, at eleverne far lave karakterer

= Mere end én voksen er tilknyttet klassen.

Pa tveers af alle analyser er det elevernes faglige resultater fra de nationale test i 6. klasse,
som korrelerer mest med elevernes faglige resultater i 9. klasse. Dernaest er det elevkarakte-
ristika som foreeldrenes uddannelse og indkomst. Vi finder samtidig, at ovenstaende karakte-
ristika har samme forklaringskraft for elevernes faglige resultater i dansk som i matematik.

Machine learning

Vi anvender en machine learning-tilgang til at finde frem til den model, som bedst kan forklare
elevernes faglige resultater, mens vi anvender SHAP-veerdier til at finde frem til de karakteri-
stika, som har den stgrste vigtighed i modellen. Formalet er at have en bred, aben og induktiv
tilgang, hvor s& mange karakteristika som muligt medtages. Med machine learning-tilgangen
kan der ikke tales om kausalitet, men formalet er at finde karakteristika, der potentielt er betyd-
ningsfulde for elevernes faglige resultater, og som efterfalgende tjekkes med andre metoder.



Vi har pa forhand udvalgt tre forskellige machine learning-modeller, som vi sammenligner i
forhold til, hvor gode de er til at forudsige elevernes faglige niveau. De tre modeller holdes
samtidig op imod vores benchmarkingmodel. Det vil side ’den typiske’ model, man kunne an-
vende i lignende analyser uden brug af machine learning. Med disse fire modeller betragter vi
tre overordnede hovedomrader, nemlig lzererkarakteristika eller forhold ved lzerernes ramme-
vilkar, samtidig med at vi kontrollerer for en bred vifte af elevkarakteristika og familiebaggrund:

= Karakteristika relateret til laerernes undervisningspraksis
= Karakteristika relateret til rammevilkar
= Karakteristika om laerernes baggrund.

Sammenligningen af de tre machine learning-tilgange viser, at med det valgte datagrundlag er
gradient boosting-modellen bedst til at forudsige elevernes faglige resultater. Machine learning-
analyserne viser dog ogsa, at der reelt set ikke er statistisk forskel pa, hvor godt denne model
‘preesterer’ i forhold til vores benchmarkingmodel. Derfor anvender vi kun gradient boosting-
modellen og de efterfglgende estimerede SHAP-vaerdier som en eksplorativ tilgang til at ud-
veelge hgjt korrelerende laererkarakteristika eller forhold ved laerernes rammevilkar. Herefter
anvender vi en lineaer sandsynlighedsmodel til at teste, om de valgte karakteristika i hgjere
grad korrelerer med elevernes faglige resultater i dansk end i matematik.

En veesentlig ulempe ved at bruge machine learning er, at fortolkningen af de forklarende va-
riables vigtighed bliver usikker pa bekostning af den hgjere praecision i forhold til udfaldsmalet.
Derfor er SHAP-veerdier den bedste metode til at estimere de enkelte karakteristikas ‘vigtighed’
i forhold til at forklare elevernes faglige resultater. Det er denne liste af variabler, som vi i rap-
porten tester i forhold til tre forskellige robusthedstest (jf. Boks 1). Dog er det vigtigt at pointere,
at i dette tilfeelde har machine learning-modellerne ikke bedre praecision, hvorfor vi i stedet
bruger andre metoder med bedre tolkningsmuligheder til robusthedsanalysen i rapporten.

| kapitel 1 preesenterer vi den valgte machine learning-tilgang, mens vi i kapitel 2 viser, hvilke
karakteristika der har den stgrste 'vigtighed’ i den valgte machine learning-tilgang. | tredje og
sidste kapitel beskriver vi datagrundlaget og en kort repraesentativitetsanalyse.



1 Machine learning til at forudsige elevernes
faglige niveau

Machine learning er et generelt udtryk for metoder, der anvendes til at finde mgnstre i data.
Sakaldt ‘supervised’ machine learning handler om at forudsige et udfald, her fx elevernes fag-
lige resultater. For eksempel anvender Cornell-Farrow and Garrard (2018) faglige testresulta-
ter fra test i de yngre klasser og en reekke elevkarakteristika til at forudsige, hvilke elever der
vil klare sig darligere end forventet i den kommende test aret efter.

Stort set alle statistiske metoder (regression, faktoranalyse, etc.), der bruges i samfundsviden-
skabelig forskning, er machine learning, men machine learning deekker ogsa over mere avan-
cerede teknikker, der forst i de seneste ar er blevet brugt i samfundsvidenskab. | det fglgende
gennemgar vi de anvendte machine learning-modeller.

1.1 Udveelgelse af modeller

Der er i princippet en lang raekke machine learning-modeller, der kan anvendes til at forudsige
elevernes faglige resultater. Af hensyn til projektets omfang har vi begraenset os til at bruge én
simpel og to komplekse modeller for at teste forskellige typer af supervised machine learning-
modeller. Disse machine learning-modeller er udvalgt, fordi de er blandt de mest udbredte, og
dermed giver et generelt indblik i fordele og ulemper ved anvendelse af machine learning-model-
ler til denne problemstilling. Vi sammenligner de tre modeller med en benchmarkingmodel.

= Logistisk regressionsmodel (benchmarkingmodel)
= Logistisk regressionsmodel med L2regulering

= Random Forest-model

= Gradient Boosting-model

Vi opstiller fgrst en benchmarkingmodel, som er den model de tre andre modeller sammenlig-
nes med. Benchmarkingmodellen veelges altid ud fra, hvad der vil veere 'den typiske’ model,
man anvender i lignende analyser uden brug af machine learning-metoder. Da to af vores ud-
faldsmal er dikotome veelges den logistiske regressionsmodel.” Modellen er samtidig nem at
fortolke relativt til de fleste andre modeltyper, og den har god forudsigelseskraft for datasaet
med mange forklarende variable (Miller & Guido, 2017).

Den farste model, vi tester, er en afart af den logistiske regressionsmodel, som har L2 regule-
ring (L2-regularization). Denne model medtages, da der er en af de mest simple machine lear-
ning-modeller. L2 regulering betyder, at modellen nedjusterer meget hgje vaerdier af koeffici-
enterne. Modellen repraesenterer dermed ogsa et alternativ i vores analyse i forhold til de to
andre machine learning-modeller, som begge er komplekse ’ensemble modeller.’” Ensemble
modeller er en faellesbetegnelse for den type af modeller, der kombinerer flere andre modeller
for at producere én optimal model.

1 lrigtig mange sammenhange anvendes ogsa en lineger sandsynlighedsmodel (OLS regression med dikotom udfaldsmal),
men det er ikke muligt at teste en lineaer sandsynlighedsmodel i en machine learning-sammenhang.



De to ensemble machine learning-modeller, vi har valgt, er random forest og gradient boosting.
De har begge vist sig at have den stgrste forklaringskraft i en stgrre test af en lang reekke
machine learning-modeller og regnes for ‘state-of-the-art’ inden for supervised machine lear-
ning (se Fernandez-Delgado et al., 2014; Olson et al., 2018).

Boks 1.1 beskriver hver af de tre udvalgte machine learning-modeller, mens vi i naeste afsnit
beskriver, hvilke skridt vi har foretaget i machine learning-analysen:

Boks 1.1 De udvalgte machine learning-modeller

Logistisk regression med L2-regularization er medtaget, fordi det er en af de mest simple machine
learning-modeller. Det er en udvidelse af den ’klassiske’ logistiske regression, hvor der tilfgjes en
begraensning pa ekstreme veerdier i opdateringen af vaegtene i regressionen.? Dermed er der min-
dre risiko for ‘overfitting’ eller for hgj varians i modellen.

Random forest er en model, der kombinerer mange forskellige sakaldte decision tree-modeller.
Hvert 'trae’ forsgger at opdele observationerne ud fra de forklarende variable, sa hver gruppe bestar
af observationer, der har samme vaerdi af udfaldsmalet. Dermed kan man nu forudsige udfaldsma-
let for nye observationer ved at undersgge de variable, som blev brugt til at opdele grupperne. Ran-
dom forest-modellen laves ved at kare sadanne decision tree-modeller paA mange bootstrap-sam-
ples, hvor der ogsé kun bruges en stikprave af de forklarende variable. Derefter bruges den veerdi
af udfaldsmalet, som majoriteten af modellerne har forudsagt som den endelige forudsigelse af ud-
faldsmalet. Kombinationen af mange modeller med individuel hgj varians giver random forest-mo-
dellen mindre varians og mere praecision i sine analyser end fx en ordinaer regressionsmodel.

Gradient boosting er en model, der ligesom random forest ogséd kombinerer mange simple modeller
(fx ogsa decision tree-modeller). Princippet er at tage en simpel model og forsgge at forudsige ud-
faldsmalet for observationerne. Derefter betragter man, hvilke observationer modellen havde svaert
ved at klassificere korrekt, og i en ny simpel model gives disse observationer en hgjere veegt. Dette
gentages x antal gange, hvor fejl-klassificerede observationer gives mere veegt, indtil s& mange ob-
servationer som muligt er korrekt klassificeret. Der findes forskellige algoritmer, der bygger pa boo-
sting, fx gradient boosting.

1.2 Finjustering af modellerne
Modellerne testes pa to forskellige kodninger af udfaldsmalet: elevernes karakterer i 9. klasse:

= Indikator for, at eleverne har hgje faglige resultater (ligger i gverste 25 %)
= Indikator for, at eleverne har lave faglige resultater (ligger i nederste 25 %)

De to udfaldsmal er dannet som to variabler, der indikerer, om elevens karakter befinder sig
enten i de gverste 25 % eller i nederste 25 % af karakterfordelingen (karakterskalaen). Vi har
elevernes karakterer i enten dansk eller matematik, men ikke i begge fag. Det skyldes, at vores
stikpreve stammer fra folgeforskningspanelet til folkeskolereformen, hvor halvdelen af ele-
verne i klassen har svaret pa spgrgsmal med fokus pa undervisningen i dansk, og den anden
halvdel for matematik. Vi bruger udfaldsmalene til at fa et signal om, hvilke karakteristika der

2 L2-regulering svarer til Ridge-regulering med et kontinuert udfaldsmal. L1-regulering eller Lasso-regulering er en lignende
model, som man ogsa kunne have anvendt. Det er vores erfaring, at disse ofte giver samme resultater, men dette er dog
ikke testet i praksis af hensyn til projektets omfang.



korrelerer med, at eleverne klarer sig rigtig godt, og hvilke karakteristika der korrelerer med, at
eleverne ikke klarer sig saerlig godt.3

Vi anvender et datasaet bestdende af en lang raekke karakteristika om elevernes sociogkono-
miske baggrund, elevernes tidligere faglige resultater, lserernes undervisningspraksis, karak-
teristika relateret til laererne rammebetingelser og karakteristika om leerernes baggrund (se af-
snit 3 for den konkrete variabelliste). Det er vigtigt at understrege, at hvis vi havde et andet
datasaet med andre karakteristika, kan vi ikke udelukke, at machine learning-modellerne vil
komme frem til et andet resultat.

Det samlede datasaet opdeles i et traeningsdatasaet (70 % af det samlede data) og et testdata-
seet (30 % af det samlede data). Traeningsdataseettet anvendes til at 'traene’ og optimere mo-
dellerne pa, mens testdataseettet alene anvendes til en form for 'slutevaluering’ af modellen
(se afsnit 1.3).

For de binzere udfaldsmal er data opdelt ved at tage sma stratificerede stikpraver i forhold til
udfaldsmalet, som er knyttet til henholdsvis traeningsdatasaettet og testdataseettet. De tre ma-
chine learning-modeller er hver iseer kart 625 gange med forskellige kombinationer af hyper-
parametre for at finde den mest optimale model. Hyperparametre er de vaerdier, som modellen
’kan justeres pd’ i traeningsprocessen. Det kan fx vaere antallet af 'treeer’, dvs. antal modeller,
der samles i en Random Forest. Justeringen af hyperparametre, som fx antal 'trecer’ er gjort
for at finde den veerdi af hyperparametret, der giver den bedste balance i forhold til varians og
bias.

Alle modeller undtagen benchmarkingmodellen optimeres ved hjeelp af en 'grid search’. Det er
en metode, hvor alle kombinationer af modellens hyperparametre traeenes og den mest optimale
model er fundet. | grid search-metoden anvendes samtidig 5-fold cross-validation, som er en
fremgangsmade til at traene modellen pa flere mindre dele af data for at veelge de mest robuste
parametre.

Nar traeningssessionen afsluttes, angives de mest optimale parametre for hver model (hyper-
parametre). | de modeller, hvor udfaldsmalet er elever med haje faglige resultater, er disse
hyperparametre angivet i Bilagstabel 1.1.

1.3 Udveelgelse af model med starst forudsigelseskraft

Neeste skridt er at teste, hvilken af de fire modeller der er bedst til at forklare elevernes faglige
resultater. Dette gares ved at teste modellens forudsigelseskraft og preecision pa uset data,
der ikke er brugt til treeningen af modellen. Denne test foretages i to trin:

= Udregning af confusion matrix
= Opstilling af ROC-kurver.

Desuden rapporteres ogsa modellernes praecision (andelen af korrekt klassificerede observa-
tioner) samt Cohen’s kappa, som er et tilsvarende mal saerligt udbredt inden for uddannelse

3 1 de to udfaldsmal vi anvender, har vi selv valgt greenserne for, hvornar eleverne har henholdsvis hgje eller lave faglige
resultater. Det kan dog veere en bekymring, at disse graenser har betydning for, hvilke karakteristika machine learning-
analyserne udveelger. Derfor har vi ogsa lavet analyserne med et tredje udfaldsmal som er elevernes karaktergennemsnit
i dansk eller matematik. Machine learning—analysen viser, at det overvejende er de samme karakteristika, som gar igen
ved brug af dette udfaldsmal.



og psykologi til at rapportere modellens praecision (Cohen 1960; Ben-David 2008). Vi preesen-
terer her alene resultaterne fra ROC-kurverne, fordi ROC-kurverne er en grafisk illustration af
resultaterne fra den sakaldte 'confusion matrix’. En confusion matrix er en 2x2-tabel, der viser
forholdet mellem den sande fordeling af udfaldsmalet og den forudsagte fordeling af udfalds-
malet (Raschka & Mirjalili, 2019). Bilagsfigur 1.1 viser confusion matrix for de tre machine lear-
ning-modeller samt benchmarkingmodellen, nar udfaldsmalet er elever med hgje faglige resul-
tater.

Figur 1.1 nedenfor viser ROC-kurverne for de fire modeller, hvor udfaldsmalet er elever med
hgje faglige resultater. ROC er en forkortelse for receiver operating characteristic curves. Den
lodrette akse i figuren angiver den andel af vaerdier af udfaldsmalet, som modellen forudsiger
korrekt, mens den vandrette akser angiver den andel af veerdier af udfaldsmalet, som modellen
forudsiger forkert. Den stiplede diagonale linje i figuren angiver en model, hvor der er lige
mange korrekte og forkerte forudsagte vaerdier, og hvor modellen altsa ikke er bedre end et
tilfeeldigt geet. Den prikkede linje i gverste venstre hjgrne af figuren indikerer derimod en fuld-
steendig optimal model, hvor alle observationer er perfekt klassificeret. Jo sterre arealet under
kurven er, desto bedre forklaringskraft har modellen.

Figur 1.1 ROC-kurver for de fire modeller, hvor udfaldsmalet er elever med hgje faglige
resultater
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Anm.:  Figuren viser ROC-kurver for de fire modeller samt to kurver for henholdsvis en perfekt forudsigelse og en tilfeeldig
forudsigelse. Jo sterre arealet under kurven er, jo bedre forklaringskraft har modellen. AUC-vaerdierne i forklaringen
til hajre for kurven viser endvidere det specifikke areal under kurven.

Kilde:  VIVE - Det Nationale Forsknings- og Analysecenter for Velfeerd.

ROC-kurverne viser tydeligt, at de tre machine learning-modeller ikke er bedre til at forudsige
elevernes faglige niveau end benchmarkingmodellen: logistisk regression. Dette kan ses ved,
at kurverne ikke varierer seerligt fra hinanden. | dette tilfeelde giver det altsa ikke hgjere praeci-
sion at bruge machine learning-modellerne.* Nar vi sammenligner alle evalueringsmetoder af

4 Vifar samme resultat, nar udfaldsmalet er elever med lave faglige resultater.
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modellerne (ROC-kurver, confusion matrix og test af modellernes praecision), er det overord-
nede resultat, at machine learning-modellerne hverken praesterer veerre eller bedre end bench-
markingmodellen.

Det er sveert at sige, om en model er absolut "god”, og den skal altid ses relativt til benchmar-
kingmodellen. Derfor kan vi ikke sige om machine learning-modellerne preesterer lige sa darligt
som logistisk regression, eller logistisk regression praesterer lige sa godt som machine lear-
ning-modellerne. Det betyder samtidig, at figurens 'AUC-veerdi’ pa 0,86 (arealet under kurven)
i sig selv ikke har nogen klar fortolkning, men kun kan analyseres i sammenligning med veer-
dien for de avrige modeller (jf. forklaringsboksen i figuren).®

Der kan veere mange arsager til, at machine learning-modellerne ikke er bedre end den logi-
stiske regression. Alle modellerne er afhaengige af de data, der anvendes, bade nar det gzelder
maengden af variabler i modellen og antallet af observationer. Random forest og gradient boo-
sting-modellerne er normalt gode til at forudsige udfaldet, nar der er meget komplekse sam-
menhange mellem variablerne. | vores tilfaelde kan det tyde pa, at sammenhasngene mellem
variablerne ikke er lige sa komplekse, og dette kan muligvis veaere én forklaring pa, at den
logistiske regressionsmodel praesterer lige s& godt som machine learning-modellerne.

5 For eksempel kan et mere eller mindre balanceret udfaldsmal forarsage en "kunstigt” hgj preecision, idet sandsynligheden
for at geette rigtigt alt andet lige er hgjere, hvis fx fordelingen af udfaldsmalet er 90/10 end 50/50.
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2 Hvilke karakteristika korrelerer med elevernes
faglige niveau?

Formalet med dette kapitel er at undersage, hvilke laererkarakteristika eller forhold ved leerer-
nes rammevilkar, der i vores modeller er vigtige for at forudsige elevernes faglige resultater.
Machine learning-modeller er populeere, fordi de ofte er mere praecise end standard regressi-
onsmetoder, nar man fx gnsker at forudsige elevernes faglige resultater. Modellerne er til gen-
geeld vaesentlig sveerere at handtere, nar vi gnsker at vise, hvilke variabler som reelt set bety-
der noget. Seerligt de komplekse modeller kan ses som en slags 'black box’, hvor det er umuligt
at fortolke, hvad der ligger til grund for forudsigelsen af udfaldsmalet.

Udregning af SHAP-veerdier er én nyudviklet metode, der forsagger at fortolke hver enkelt vari-
abels ’vigtighed’ i forhold til forudsigelsen af udfaldsmalet (Lundberg & Lee, 2017). | fortolknin-
gen af SHAP-veerdierne, er det vigtigt at pointere, at metoden antager, at de enkelte variable
er uafhaengige af hinanden (Lundberg & Lee, 2017). Derfor kan de ikke fortolkes med samme
sikkerhed som fx koefficienter i en logistisk regression, og der er heller ikke tale om kausale
sammenhaenge. Man kan i stedet mere betragte SHAP-veerdierne som et udtryk for modellens
vaegtning af variabler, end man kan tale om den egentlige drsagssammenhang mellem de
enkelte karakteristika og elevernes faglige resultater.

2.1 Karakteristika med starste forklaringskraft for elevernes faglige
resultater

| Figur 2.1 ses de karakteristika med de ti hgjeste SHAP-vaerdier for vores gradient boosting-
model, hvor udfaldsmalet er elever med hgje faglige resultater. Figuren skal fortolkes sadan,
at jo laengere sgjlerne er, desto mere korrelerer de enkelte karakteristika med sandsynligheden
for, at eleverne har hgje faglige resultater. Det er dog vigtigt at understrege, at figuren ikke
siger noget om, hvorvidt der er tale om positive eller negative korrelationer mellem de enkelte
karakteristika og udfaldsmalet. Det viser vi i stedet i hovedrapportens Figur 3.1. og 4.1.

De karakteristika, som har de hgjeste SHAP-vaerdier er alle faktorer, der knytter sig til eleverne.
Det er seerligt elevernes tidligere faglige resultater i de nationale test (DNT), der er vigtige i
forhold til at forudsige elevernes nuveerende faglige resultater. Derefter kommer elevens kan,
samt hvorvidt elevens foraeldre har en videregaende uddannelse eller en hgj indkomst.

Elevernes resultater i DNT er et udtryk for mange forskellige faktorer. De kan fortolkes som et
udtryk for, hvad eleverne har leert i skolen, hvor betydningen af leerer- og skolekvaliteten i elevens
tidlige ar spiller ind. Samtidig er de ogsa et udtryk for pavirkningen fra elevernes og deres foreel-
dres sociogkonomiske baggrund og medf@dte evner. Det er vanskeligt at adskille de arsager, der
kan pavirke bade elevernes resultater i DNT i 6. klasse og ved folkeskolens afgangsprgve i 9.
klasse. Den hgje SHAP-vaerdi for DNT signalerer dog, at der er en veesentlig korrelation mellem
tidligere faglige resultater i de nationale test og senere faglige resultater ved praverne i 9. klasse.
Vi ser samme staerke korrelation mellem elevernes tidligere faglige resultater i DNT og sandsyn-
ligheden for at vaere blandt elever med lave faglige resultater (se Bilagsfigur 1.2).
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Figur 2.1 Korrelation mellem elev-, leererkarakteristika eller rammevilkar og elever med
hgje faglige resultater. De ti karakteristika med hgjeste SHAP-veerdier.

Nationale test 6. kl., top 80-100 %
Nationale test 6. kl., bund 0-20 %
Nationale test 6. k., top 60-80 %
Nationale test 6. kl., bund 20-40 %
Eleven er en dreng

Far: @verste indkomstkvartil

Far: Videregaende uddannelse
Mor: @verste indkomstkvartil

Mor: Videregaende uddannelse

Nogen grad af tydelighed og klare
mél med undervisningen

0,00 0,20 0,40 0,60 0,80
SHAP-veerdier (Indflydelse pa modellens udfald)

Anm.: Figuren viser SHAP-veerdier for udfaldsmalet elever med hgje faglige resultater. Vi anvender her gradient boosting-
modellen beregnet pa et datagrundlag for elever i 9. klasse for arene 2016-2018. Bemaerk, at en hgj SHAP-vaerdi
siger noget om, at variablen korrelerer, men ikke hvordan den korrelerer med udfaldsmalet. Dermed kan det ikke fra
denne figur udledes, om et karakteristika har en positiv eller negativ indflydelse pa elevernes faglige resultater, men
blot at den har en indflydelse.

Kilde: VIVE — Det Nationale Forsknings- og Analysecenter for Velfaerd.

Der findes forskellige tilgange til at estimere SHAP-vaerdier for en model. Vi anvender metoden
"TreeExplainer’, der er specielt udviklet til tree-baserede modeller, som random forest og gra-
dient boosting (Lundberg et al., 2020).

2.2 Hvilke lzerer- og skolekarakteristika korrelerer med elevernes
faglige niveau

Figur 2.2 viser de ti leererkarakteristika eller rammevilkar for laererne med de hgjeste SHAP-veer-
dier fra gradient boosting-modellen, hvor udfaldsmalet er elever med hgje faglige resultater.
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Figur 2.2 Korrelation mellem laererkarakteristika eller rammevilkar og elever med hgje
faglige resultater. De 10 karakteristika med de hgjeste SHAP-vaerdier.

Nogen grad af tydelighed og klare mal med
undervisningen

Undervisningsdifferentiering: Leereren serger
i hgj grad for, at opgaverne passer til
elevernes niveau

Laereren er uddannet meritlzerer (modsat en
traditionel lzereruddannelse eller andet)

Forholdsvis sma skoler (naestlaveste fierdedel
af eleviallet blandt alle folkeskoler)

Hej grad af elevengagement i undervisningen

Leereren sarger for ro i klassen

Forholdsvis fa antal fagtimer (neestlaveste
fierdedel af timetallet blandt alle
folkeskoler)

Eleverne bliver sjzeldent forstyrret af larm i
timerne

Leereren har ingen undervisningskompetence i
faget

Leaereren er over 45 ar gammel

0, 0,05 0,10 0,15

SHAP-vazrdier (Indflydelse pa modellens udfald)

Anm.:  Figuren viser SHAP-veerdier for udfaldsmalet elever med hgje faglige resultater. Vi anvender her gradient boosting-
modellen beregnet pa et datagrundlag for elever i 9. klasse for arene 2016-2018. Bemeerk, at en hgj SHAP-veerdi
siger noget om, at variablen korrelerer, men ikke hvordan den korrelerer med udfaldsmalet. Dermed kan det ikke fra
denne figur udledes, om et karakteristika har en positiv eller negativ indflydelse pa elevernes faglige resultater, men
blot at den har en indflydelse.

Kilde: VIVE — Det Nationale Forsknings- og Analysecenter for Velfeerd.

Det er seerligt karakteristika omhandlende laerernes undervisningspraksis, der har starst kor-
relation med elevernes faglige resultater. For eksempel at eleverne oplever tydelighed og klare
mal i undervisningen, at leereren differentierer undervisningen til den enkelte elevs niveau,
hvorvidt leererne forméar at engagere eleverne i undervisningen, og at leereren sgrger for ro i
klassen. | forhold til karakteristika, der beskriver leerernes rammevilkar synes det seerligt at
veere skolestarrelse og antallet af undervisningstimer, der slar igennem. Karakteristika om lee-
rerbaggrund, sdsom at leereren er uddannet meritleerer fremfor at have en ordineer eller anden
uddannelse, korrelerer desuden ogsa med sandsynligheden for elever med hgje faglige resul-
tater. Se rapporten for en indholdsmaessig diskussion af disse variabler.

Hvis vi sammenligner Figur 2.1 og Figur 2.2 er det dog tydeligt, at leererkarakteristika og ram-
mevilkar generelt synes at have lavere SHAP-vaerdier og dermed korrelerer mindre med ele-
vernes faglige resultater end elevkarakteristika.

Ser vi i stedet pa, hvilke karakteristika der korrelerer med, at eleverne har lave faglige resulta-
ter, sa er det nogle af de samme karakteristika som gar igen, men ikke alle (jf. Figur 2.3).
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Figur 2.3  Korrelation mellem lzererkarakteristika og elever med lave faglige resultater. De
10 karakteristika med de hgjeste SHAP-vaerdier.
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Anm.: Figuren viser SHAP-veerdier for udfaldsmalet elever med lave faglige resultater. Vi anvender her gradient boosting-
modellen beregnet pa et datagrundlag for elever i 9. klasse for arene 2016-2018. Bemaerk, at en hgj SHAP-vaerdi
kun siger noget om, at variablen korrelerer, men ikke hvordan den korrelerer med udfaldsmalet. Dermed kan det ikke
fra denne figur udledes, om et karakteristika har en positiv eller negativ indflydelse pa elevernes faglige resultater,
men blot at den har en indflydelse.

Kilde:  VIVE - Det Nationale Forsknings- og Analysecenter for Velfeerd.

Figur 2.3 viser, at det fx ogsa er det formelle uddannelsesniveau i hele udskolingen, som kor-
relerer med elevernes faglige resultater, ligesom feedback, og at undervisningen opleves som
spaendende, ogséa synes at korrelere med, at eleverne Igftes fra bunden. Der er dog ogsa en
reekke "gengangere”, sdsom undervisningsdifferentiering og tydelighed i undervisningen.

Da metoden til at beregne SHAP-veaerdier er usikker, er det sveert at udtale sig om den preecise
reekkefglge af karakteristika. | de felgende analyser medtages alle leererkarakteristika, der slar
ud som veerende betydningsfulde pa baggrund af SHAP-veerdierne i bade Figur 2.2 og Figur 2.3.

Alle machine learning-analyserne er foretaget pa baggrund af et datasaet pa individniveau. Det
vil fx sige, at vi har de enkelte elevers oplevelse af undervisningen. Det ville nok vaere mest
rigtigt at anvende klassens vurdering af leererne, eftersom det er leererkarakteristika, som vi er
interesseret i. Aggregering af data til klasseniveau giver dog et meget lille datagrundlag og
machine learning-modellen har en tendens til at overfitte. Det vil sige, at modellerne har for hgj
varians og praesterer darligt pa testdata. En mere usikker model giver ogsa mere tilfaeldighed
i forhold til de udvalgte karakteristika. Vi har dog ogsa foretaget analysen pa et aggregeret
dataseet, og det er overvejende de samme karakteristika, der udveelges.
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2.3 Forskel pa korrelationen i dansk og matematik

Vi tester om ovenstdende variabler i hgjere grad korrelerer med elevernes resultater i dansk
end i matematik. Til dette anvender vi en lineaer sandsynlighedsmodel.

Vi interagerer det enkelte leererkarakteristika med en indikator for, at karakteren er givet i
dansk. Pa denne made er det, ved at se pa fortegnet af koefficienten, muligt at identificere om
det enkelte karakteristika har stgrre forklaringskraft i dansk end i matematik.

| analyserne af elever med hgje faglige resultater er det tre ud af de ti karakteristika (se Figur
2.2), hvor der er signifikant forskel® pa, hvor meget de korrelerer med elevernes faglige resul-
tater i dansk sammenlignet med matematik. Boks 2.1 viser disse tre karakteristika.

Boks 2.1 Laererkarakteristika og rammevilkar, hvor der er forskel pa korrelationerne i

dansk og matematik for elever med hgje faglige resultater

= Forholdsvis sma skoler (neestlaveste fijerdedel af elevtallet blandt alle folkeskoler)
= Hgj grad af elevengagement i undervisningen

= Forholdsvis fa antal fagtimer (nzestlaveste fijerdedel af timetallet blandt alle folke-
skoler)

For de to karakteristika om skolestgrrelse og antallet af fagtimer geelder, at de korrelerer mere
med de faglige resultater i matematik end i dansk. For karakteristika vedrgrende elevengage-
ment geelder, at det korrelerer mere med de faglige resultater i dansk end i matematik.

Ser vi i stedet pa elever med lave faglige resultater, sa er der for ingen af de ti identificerede
leererkarakteristika og rammevilkar signifikant forskel pa, hvor meget de korrelerer med elever-
nes faglige resultater i dansk og matematik.

Samlet set er der derfor meget lidt, der tyder pa, at de udvalgte karakteristika har stgrre betyd-
ning for at Iafte elevernes faglige resultater i det ene fag frem for det andet.

6 Vi viser de karakteristika, hvor forskellen mellem dansk og matematik er signikant pa minimum 5 %-niveau. Dvs. at sand-
synligheden for, at forskellen er tilfeeldig, maksimalt er 5 %.
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3 Data og repraesentativitet

| dette kapitel beskriver vi fgrst undersggelsens datagrundlag og dernaest resultaterne af en
repreesentativitetsanalyse af de elever og leerere, der indgar i undersagelsens stikprove.

3.1 Datagrundlag

Vores datagrundlag er i udgangspunktet alle elever i 9. klasse med en karakter fra folkeskolens
afgangsprgve i enten dansk eller matematik i skolearene 2015/2016-2017/2018. Til denne po-
pulation kobler vi oplysninger om baggrundskarakteristika for eleverne og deres leerere fra
Danmarks Statistiks registre, og vi tilfgjer oplysninger om leerernes kompetencer, som stammer
fra Styrelsen for IT og Leering (STIL) og oplysninger om meritleererstatus fra Forsknings- og
Uddannelsesministeriet.

Vores oplysninger om elevernes oplevelse af undervisningen stammer fra elevernes survey-
besvarelser fra falgeforskningspanelet til folkeskolereformen. | denne survey har mere end 200
skoler deltaget i foraret 2016-2018 med blandt andet besvarelser fra elever i 9. klasse. Vi har
ogsa forsagt at kombinere datasaettet med survey-besvarelser fra laererne fra samme folge-
forskningspanel. Det gjorde vi for at fa flere karakteristika med om undervisningen fra laererens
perspektiv. | sidste ende var det dog hovedsageligt elevernes svar, som i analyserne havde
den starste betydning og blev valgt ud i machine learning-analyserne. De fa karakteristika fra
lzerer-survey, som machine learning-analysen valgte ud, omhandlede derudover meget
samme forhold som dem fra elev-survey (fx larm i klassen). Derfor blev svar fra laererne droppet
til fordel for en naesten dobbelt sa stor stikpraove.

Vores endelige datasaet bestar af 8.505 elever, hvor vi bade har besvarelser om elevernes
oplevelse af undervisningen i dansk eller matematik, og hvor der er en karakter fra 9. klasses
afgangsprgve i dansk eller matematik for eleven. Datasaettet indeholder en lang reekke vari-
able, der knytter sig til eleverne samt til lserernes baggrund, undervisningspraksis og ramme-
betingelser. Nogle af variablene er dannet pa baggrund af enkelte spgrgsmal i elev-surveyen,
mens andre variable er indeks. Indeks er her lavet pa baggrund af spargsmal, som er afstemt
til en dansk skolekontekst og evaluering af folkeskolereformen, og i mindre grad pa baggrund
af validerede skalaer. Indeks er derefter valideret med faktoranalyse. Tabel 3.1 viser den fulde
liste af variabler, der indgar i machine learning-modellerne.
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Tabel 3.1 Oversigt over variable, som indgar i machine learning-modellerne

Overordnet
kategori

Udfaldsmal

Variabel

Elevens standardiserede gennemsnitlige karakter i enten dansk eller matematik i
folkeskolens afgangsprave

Elever med hgje faglige resultater (karakter ligger i gverste 25 %)

Elever med lave faglige resultater (karakter ligger i nederste 25 %)

Leererens baggrund

Leererens karaktergennemsnit fra gymnasiet

Leereren har sygefraveer i aret (ja/nej)

Leererens alder i tre variable (< 35 ar, 35-45 ar, > 45 ar)

Leereren er uddannet meritleerer (modsat en traditionel leereruddannelse eller andet)

Leereren er uddannet fra den traditionelle laereruddannelse (modsat en meritlaerer-
uddannelse eller andet)

Leereren har en anden uddannelse (modsat en traditionel laereruddannelse, en merit-
leereruddannelse eller ingen uddannelse hgjere end gymnasiet)

Laereren har ingen uddannelse hgjere end gymnasiet (modsat en traditionel leerer-
uddannelse, en meritlaereruddannelse eller anden uddannelse)

Leereren har ingen undervisningskompetencer (modsat formelle eller tilsvarende
kompetencer)

Leereren har formelle undervisningskompetencer (modsat tilsvarende kompetencer eller
ingen undervisningskompetencer)

Leereren har tilsvarende kompetencer (modsat tilsvarende eller ingen undervisnings-
kompetencer)

Laererens erfaring i tre kategorier (< 2ar, 2-10 &r, > 10 ar) ®

Leererens kgn (mand vs. kvinde)

Leererens etnicitet (etnisk dansk vs. anden etnisk herkomst)

Undervisning

Indeks om elevengagement ©
L] Jeg kan godt lide [dansk/matematik]
. Jeg harer efter, hvad min laerer siger i [dansk-/matematiktimerne]

. Jeg keder mig i [dansk-/matematiktimerne]

Bliver til tre variable: hgj grad/nogen grad/lav grad af elevengagement i undervisningen

Indeks om leerer-elev-relation ©
L] Min [dansk-/matematikleerer] ggr noget for, at jeg har det godt i klassen
. Min [dansk-/matematikleerer] lytter til mig i timerne
. Jeg respekterer min [dansk-/matematikleerer]

. Min [dansk-/matematiklaerer] er en dygtig underviser

Bliver til tre variable: hgj grad/nogen grad/lav grad af |zerer-elev-relation

Indeks om tydelighed og klare mal med undervisningen ®

. Min [dansk-/matematiklaerer] fortaeller mig tit, hvordan jeg klarer mig i forhold til de mal, der er
i [dansk/matematik]

. Jeg ved, hvad jeg skal leere i [dansk/matematik] timerne
. Jeg ved, hvordan jeg bliver bedre til [dansk/matematik]

Bliver til tre variable: hgj grad/nogen grad/lav grad af tydelighed og klare mal med
undervisningen

Indeks om elevernes holdning til om undervisningen er spaendende og praksisnaer ©
. Min [dansk-/matematiklaerer] giver mig speendende opgaver
. Min [dansk/matematikleerer] viser mig tit, hvad [dansk/matematik] kan bruges til i min hverdag
. Jeg kan bruge det jeg leerer i [dansk/matematik] uden for skolen

Bliver til tre variable: undervisningen opleves i hgj grad/nogen grad/lav grad som
spaendende og praksisnaer

18




Overordnet Variabel
kategori

Feedback: Leereren forteeller, hvordan eleven kan blive endnu bedre til faget (enig vs.
hverken eller og uenig).

Dannet ud fra et enkelt spagrgsmal fra elev-survey: Min [danskleerer/ matematikleerer]
forteeller mig tit, hvordan jeg kan blive endnu bedre til [dansk/matematik].

Undervisningsdifferentiering: Laereren sgrger i hgj grad for, at opgaverne passer til
elevernes niveau (enig vs. hverken eller og uenig).

Dannet ud fra et enkelt spgrgsmal fra elev-survey: Min [danskleerer/ matematikleerer]
sgrger tit for, at de opgaver jeg far i [dansk/matematik], passer til mit niveau.

Leereren er i hgj grad tydelig med hensyn til indhold i gruppearbejde (enig vs. hverken eller
og uenig).

Dannet ud fra et enkelt spargsmal fra elev-survey: Nar vi arbejder i grupper i
[dansk/matematik] er det tydeligt, hvad det er, lzereren vil have os til at lave.

Leereren sgrger for ro i klassen (enig vs. hverken eller og uenig).

Dannet ud fra et enkelt spagrgsmal fra elev-survey: Min [danskleerer/ matematikleerer]
sgrger for, at der er ro i klassen.

Eleverne bliver sjeeldent forstyrret af larm i timerne (bliver aldrig eller ikke sa tit forstyrret af
larm i timerne vs. bliver altid, for det meste eller nogen gange forstyrret af larm i timerne).

Dannet ud fra et enkelt spgrgsmal fra elev-survey: Jeg bliver forstyrret af larm i timerne.

Rammevilkar Mere end én voksen er tilknyttet klassen i faget (vs. én leerer tilknyttet klassen i faget)

Sekundeer voksen tilknyttet klassen i faget har ingen undervisningskompetencer

Sekundeer voksen tilknyttet klassen i faget har formelle undervisningskompetencer

Sekundeer voksen tilknyttet klassen i faget har tilsvarende kompetencer

Timetal: Fagtimer klassen modtager i alt pa tveers af fag opdelt i fire variable (opdelt i 4
kvartiler)

Klassen modtager mindstetimetallet eller derover i faget (vs. under mindstetimetallet)

Andelen af laerere uden undervisningskompetence i faget er 20 % eller derover i
udskolingen

Antallet af klasser som lzereren underviser i opdelt i to variable (underviser i 1-4 klasser og
underviser i flere end 4 klasser)

Skolesterrelse opdelt i fire variable (elevtal opdelt i 4 kvartiler)

Anm.: | modellen tager vi desuden hgjde for en raekke baggrundsforhold blandt eleverne. Disse daekker over elevens kgn,
etnicitet (ikke-vestlig), alder, antal seskende, og om eleven bor sammen med begge foreeldre, foraelderens uddan-
nelsesniveau (hgjeste i familien) samt henholdsvis mors og fars indkomst i kvartiler. Vi kontrollerer ogsa for, om
moren var 'ung mor’, hvilket vil sige < 25 ved barnets fgdsel, samt elevernes tidligere faglige resultater i nationale
testi 6. kl.

Noter: 2 Der er taget et gennemsnit af karakteren i alle praver i henholdsvis dansk og matematik. Dette gennemsnit er
derefter blevet standardiseret til et gennemsnit pa 0 og en standardafvigelse pa 1. Et indeks pa 0-0,5 betyder lav
grad af det pageeldende indeks, fx elevengagement, et indeks pa 0,05-0,08 betyder nogen grad af det pagzeldende
indeks, og et indeks pa hgjere end 0,8 betyder hgj grad af det pagaeldende indeks.

b) Erfaring er malt som antal &r siden seneste fuldfgrte uddannelse.

°) De fire indeks er dannet ud fra spgrgsmal i spgrgeskemaundersggelsen vedr. folkeskolereformen. Disse er fundet
pa baggrund af faktoranalyse som er et redskab, der kan opsamle samvariation i flere spagrgsmal, der handler om
det samme i én variabel (for yderligere detaljer om faktoranalyse, se Bilag 1 i Nielsen, Jensen, Kjer & Arendt, 2020).

Kilde: VIVE - Det Nationale Forsknings- og Analysecenter for Velfeerd

3.2 Repraesentativitetsanalyse

Bortfald er helt almindeligt i forbindelse med spargeskemaundersagelser. | tilfeelde med syste-
matik i bortfaldet kan dette imidlertid underminere muligheden for at generalisere pa baggrund
af de resultater, som produceres pa baggrund af stikpraven. Derfor er det helt centralt at un-
dersage, i hvilket omfang analyseudvalget, dvs. de elever, der svarer pa spergeskemaet, og
tilhgrende tilknyttede leerere, er repraesentative for alle danske skoleelever og deres laerere.
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Dette geres ved at sammenligne baggrundskarakteristika af eleverne og leererne i vores ana-
lyseudvalg med baggrundskarakteristika for den samlede population af elever og leerere i fol-
keskolen.

Tabel

3.2 viser fordelingen af leererne pa felgende tre baggrundskarakteristika:

Andelen af meend
Alder (i tre kategorier)
Andelen af leerere fordelt pa kompetencedaekning (i tre kategorier)

Sammenligningerne er foretaget ved t-test, som er en simpel sammenligning af gennemsnit-

tene i

populationen og stikprgven. Tabellen viser, at ingen af forskellene i andele mellem po-

pulationen og analyseudvalget er stgrre end 4-5 procentpoint. Derfor vurdereres det, at analy-
seudvalget i store traek er repraesentativt for populationen pa trods af, at der er statistisk signi-
fikante forskelle pa de fleste af de forskellige karakteristika.

Tabel

3.2 Repraesentativitetsanalyse for population og stikprgve af laererne.
Dansk og matematik. Sammenligning af gennemsnit ved t-test.

Dansk og matematik

Andele Population Stikpreve Forskel

Maend 0,39 0,38 -0,01

Under 35 ar gammel 0,18 0,20 0,02
Mellem 35-45 ar gammel 0,36 0,36 0,00

Over 45 ar gammel 0,45 0,44 -0,01

Ingen undervisningskompetencer 0,05 0,02 -0,03 ***
Tilsvarende kompetencer 0,16 0,14 -0,02
Formelle undervisningskompetencer 0,79 0,84 0,05 ***
Antal leerere 9.566 860

Anm.: Sammenligninger af gennemsnit ved t-test. *** = p < 0,01, ** = p < 0,05, * = p < 0,1. Populationen, der sammenlignes

Kilde:

med, bestar af alle folkeskolelaerere, som underviser i dansk eller matematik i 9. klasse i skolearene 2015/2016-
2017/2018.

VIVE - Det Nationale Forsknings- og Analysecenter for Velfeerd.

Repreesentativitetsanalysen viser, at der er en lille forskel i kompetenceniveauet pa leererne i

vores

stikprove set i forhold til alle folkeskoleleerere i Danmark, som underviser i dansk eller

matematik i 9. klasse. Vores stikprgve har flere laerere med formelle kompetencer og faerre
lzerere uden undervisningskompetencer, end der generelt er i populationen. Der er derimod
ingen forskel i andelen af mandlige og kvindelige laerere og lzerernes alder.

P& samme méade sammenligner vi de elever, som indgar i vores undersggelse med de reste-

rende

Tabel

elever i 9. klasse, ud fra fglgende karakteristika:

Andelen af drenge
Andelen af ikke-vestlige elever (vs. vestlig herkomst)

Andelen af elever med foreeldre, hvis hgjest fuldfgrte uddannelse er gymnasiet eller
grundskolen.

3.3 viser fordelingen af elever pa ovenstaende baggrundskarakteristika.
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Tabel 3.3 Repraesentativitetsanalyse for populationen og stikpraven af eleverne.
Sammenligning af gennemsnit ved t-test.

Dansk og matematik

Andele Population Stikpreve Forskel
Drenge 0,52 0,51 -0,01
lkke-vestlig baggrund 0,09 0,12 0,03 ***
i
Kommer ikke fra kernefamilie 0,29 0,28 -0,01  ***
Antal elever 122,717 8,505

Anm.: Sammenligninger af gennemsnit ved t-test. *** = p < 0,01, ** = p < 0,05, * = p < 0,1. Populationen, der sammenlignes
med, bestar af alle folkeskoleelever i 9. klasse med en karakter fra afgangspreven i dansk eller matematik i skole-
arene 2015/2016-2017/2018.

Kilde: VIVE — Det Nationale Forsknings- og Analysecenter for Velfeerd.

Repreesentativitetsanalysen af eleverne viser, at vi har en lille overvaegt af elever med ikke-
vestlig baggrund (3 procentpoint). Vi har ogsa en lidt lavere andel elever, hvis foreeldre har
gymnasiet eller grundskolen som hgjeste uddannelse eller lavere andel elever, som ikke kom-
mer fra en kernefamilie (forskel pa 1 procentpoint). Da der her ogsa er tale om meget sma
forskelle, veegter vi ikke analyserne.
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Bilag 1 Supplerende tabeller og figurer

| dette bilag praesenteres supplerende resultater for machine learning-modellerne.

Bilagstabel 1.1  Resultater for optimeringen af modellerne. Bedste parametre og praeci-
sion pa traeningsdata, hvor udfaldsmalet er elever med hgje faglige
resultater

Model Pracision pa treningsdata De bedste (hyper)parametre

Logistisk regression 0,82 Ingen

Logistisk regression med

L2-regularization 0,81 C: 0,33

Maks. dybde: 25
Random forest 0,81 Antal features: 38
Antal treeer: 7.502

Learning rate: 0,005
Gradient boosting 0,82 Maks. dybde: 1
Antal treeer: 3.775

Anm.: C er reguleringsparametret, der bestemmer, hvor meget der reguleres, dvs. hvor meget begreensning der er pa
koefficienternes starrelse i den logistiske regression. Maks. dybde er det maksimale antal splits, der kan veere i hvert
decision tree. Antal features er antal variable, der udtreekkes til hvert decision tree i Random Forest. Antal treeer er
det antal estimatorer, der samles i ensemble-modellerne Random Forest og Gradient Boosting. Learning rate er den
rate, hvormed vaegtene i Gradient Boosting opdateres.

Kilde: VIVE — Det Nationale Forsknings- og Analysecenter for Velfeerd.

Bilagstabel 1.2  Praecision og Cohen’s kappa for modellerne pa testdata, hvor udfalds-
malet er elever med hgje faglige resultater

Model Praecision Cohen’s kappa
Logistisk regression (benchmarking) 0,82 0,48
Logistisk regression med L2-regularization 0,82 0,48
Random forest 0,83 0,48
Gradient Boosting 0,82 0,47

Anm.: Preecision angiver andelen af observationer, der er korrekt klassificeret pa testdata. Cohen’s kappa er et mal, hvor
preecisionen sammenlignes med en tilfaeldig model. En vaerdi pa 1 vil veere den perfekte forudsigelse af laerernes
lofteevne, og en veerdi pa 0 vil vaere en fuldsteendig tilfeeldig forudsigelse af elevernes faglige resultater.

Kilde: VIVE — Det Nationale Forsknings- og Analysecenter for Velfaerd.
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Bilagsfigur 1.1 Confusion matrix for de fire modeller, hvor udfaldsmalet er elever med

hgje faglige resultater

Logistisk regression Logistisk regression med L2

0 1 0 1

0 212 0 206
2 2
8 8
> >
= e
2 »
= =
(0] (0]
(18 [T
1 279 333 1 285 327
Forudsagt vaerdi Forudsagt vaerdi
Random forest Gradient boosting
0 1 0 1
0 183 0 185
il 2
8 8
> >
X o
8 2
= =
© ©
w w
1 290 322 1 298 314
Forudsagt veerdi Forudsagt veerdi

Anm.:

Kilde:

En confusion matrix er en tabel, der viser hvor mange gange modellen gaetter korrekt eller forkert. Lodret ses de
faktiske veerdier af udfaldene 0 og 1, vandret ses de forudsagte veerdier af 0 og 1. Det gverste felt til venstre og det
nederste felt til hgjre angiver altsé de observationer, der er korrekt klassificeret, mens det gverste felt il hgjre og det

nederste felt til venstre angiver de observationer, der er forkert klassificeret.
VIVE — Det Nationale Forsknings- og Analysecenter for Velfeerd.
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Bilagsfigur 1.2  De ti karakteristika med hgjeste SHAP-veerdier, hvor udfaldsmalet er
sandsynligheden for at vaere blandt elever med lave faglige resultater
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pa tidspunkt for test

Far: @verste indkomstkvartil

0,00 0,20 0,40 0,60 0,80
SHAP-veaerdier (Indflydelse pd modellens udfald)

Anm.:  Figuren viser SHAP-veerdier for udfaldsmalet for elever med lave faglige resultater. Vi anvender her Gradient Boo-
sting-modellen beregnet pa et datagrundlag for elever i 9. klasse for arene 2016-2018. Bemeerk, at en hgj SHAP-
veerdi kun siger noget om, at variablen korrelerer, men ikke hvordan den korrelerer med udfaldsmalet. Dermed kan
der ikke fra denne figur udledes, om et karakteristika har en positiv eller negativ indflydelse pa elevernes faglige
resultater, men blot at den har en indflydelse.

Kilde: VIVE — Det Nationale Forsknings- og Analysecenter for Velfeerd.
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