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Hantering av bortfall i longitudinella studier
Ett exempel
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Sammanfattning: Bortfall ar ett stort problem i praktisk taget all empirisk pedago-
gisk forskning. Vanligen hanteras bortfallet sd att personer som saknar vissa uppgif-
ter utesluts vid analyserna. Oftast leder detta till en snedvridning av resultaten och
till att de statistiska analyserna forlorar i skarpa. I denna artikel diskuteras ett antal
tekniker for bur bortfallet kan hanteras pa ett béittre sdtt dn genom uteslutning. Vissa
av dessa tekniker tillimpas pad ett stort longitudinellt datamaterial och artikeln
avslutas med en redogorelse for de konsekvenser bortfallshanteringen fatt sdavil for
undersokningsgruppens storlek som for resultaten.

Bortfall ar ett vanligt problem vid pedagogisk forskning. Speciellt stort ar
problemet vid longitudinella undersokningar och i synnerhet i de fall dar
datainsamlingen stracker sig éver en lang tidsperiod eller dar den omfattar ett
stort antal variabler (Kim & Curry 1977, Laird 1988). De tre huvudproblem
som bortfallet fororsakar ar enligt Little och Schenker (1995) att:

e resultaten blir missvisande om bortfallet inte 4r slumpmassigt och savida
man inte vidtar nagra korrektioner for detta,

e viforlorar information och de statistiska skattningarna blir osikrare, samt

e de statistiska standardmetoderna forutsatter kompletta data och analyser-
na blir mer komplicerade om vissa data saknas.

Denna artikel handlar om den forsta punkten ovan, narmare preciserat om
vilka dtgarder man kan vidta for att minska effekterna av ett inte slumpmas-
sigt bortfall.

OLIKA TYPER AV BORTFALL

Eftersom bortfallets karaktir 4r avgorande for vilka atgarder som ar
tillimpbara finns det skal att forst skilja mellan olika typer av bortfall. En
grund for kategorisering av bortfall kan vara dess orsak och man skiljer da
mellan strukturellt bortfall och tillfalligt bortfall. Med strukturellt bortfall
menas att bortfallet ar orsakat av undersokningsdesignen. Det kan gilla



I74 SVEN-ERIC REUTERBERG

undersokningar dar man tillimpat sd kallad matrissampling, vilket innebar
att man iforvig bestimt att olika undergrupper lamnar delvis skilda uppgifter.
Som exempel pa sidana undersokningar kan namnas IALS-undersokningen
(Skolverket 1996), dar man for att fa en si bred tiackning av variabler som
mojligt 14t olika undergrupper besvara enbart vissa uppgifter och dar de
utelimnade uppgifterna roterades mellan grupperna.

Ett annat exempel utgor de nya utprovningsrutinerna for Hogskoleprovet
dar provtagarna, forutom det ordinarie provet ocksa far besvara en utprov-
ningsversion av nagot av delproven. Varje delprov har fem eller sex olika ut-
provningsversioner, vilka administreras i separata hogskoleregioner (se Ogren
1998). Ytterligare ett exempel pa strukturellt bortfall ar dd man i en longi-
tudinell studie valjer att folja upp enbart en speciell del av totalgruppen. En
sadan studie genomfordes av Hammarstrom (1996) da hon studerade motiv
och hinder for val av hogre utbildning bland den tredjedel av en alderskohort
som 1 trettondrsaldern presterat bast pa ett begdvningsprov. Uppgifter om
motiv och hinder insamlades via enkit da deltagarna var 25 ar gamla.

Den vanligaste typen av bortfall ar dock det tillfalliga bortfallet dar samtliga
personer planeras att ha fullstindiga uppgifter, men dar vissa saknar uppgifter
pa en eller flera variabler beroende pa att de ej kunnat nas, har vigrat att
deltaga eller dir det skett sidana kodningsfel att uppgiften mast utelamnas vid
bearbetningarna.

En annan indelningsgrund for bortfall kan vara dess statistiska egenskaper.
Little och Rubin (1987) skiljer har mellan tre olika typer av bortfall. Den minst
allvarliga typen dr den som de bendmner » Missing Completely at Random»
(MCAR). Med svensk terminologi skulle vi beteckna den som ett fullstindigt
slumpmaissigt bortfall och den kdnnetecknas av att de individer som saknar en
viss uppgift inte skiljer sig frin dem som har uppgiften i fraga. Om detta ar
fallet kommer bortfallet inte att medfora ndgra missvisande resultat, men
ddaremot leder de minskade gruppstorlekarna till storre medelfel vilket medfor
att de statistiska analyserna blir mer okansliga (ligre » power») samt att vi inte
kan utnyttja de statistiska standardmetoderna.

Nagot mer komplicerad ar situationen om vi har ett bortfall som i Little och
Rubins terminologi 4r »Missing at Random» (MAR). Denna typ av bortfall
kiannetecknas av att bortfallet inte 4r slumpmassigt totalt sett, men att det 4r
MCAR inom olika undergrupper och att vi har tillgang till sidana uppgifter
att totalgruppen kan delas in i dessa undergrupper. Bortfallet kan till exempel
vara olika stort for pojkar och flickor men MCAR inom vardera gruppen. Har
vi uppgift om kon for samtliga 4r siledes bortfallet MAR.

Om bortfallet inte uppfyller ens de mildare krav som MAR staller har vi en
bortfallstyp som betecknas som NonMAR (Little & Rubin 1987) eller »Non-
ignorable» (Rubin 1987). Denna typ av bortfall kraver alltid att man vidtar
speciella atgarder for bortfallshantering och i dag finns ett antal sddana atgar-
der tillgangliga. Tyvarr tillimpas dessa atgarder alltfor sillan utan vanligen
betraktas bortfallet som om det vore MCAR eller att det avviker sa lite fran
detta antagande att man kan bortse fran konsekvenserna. Normalt ar det
emellertid sd att om man har ett Nonignorable bortfall och man ritt tilllam-
par en metod for bortfallshantering uppnas siakrare resultat jamfort med om
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man helt bortser fran bortfallet (Gustafsson & Stahl1 2000 s 87). Dock ar ingen
metod fullstandigt tillforlitlig och man far darfor inte lata sig invaggas i den
falska tryggheten att metoden fullstindigt korrigerar for den missvisning som
bortfalletisig ger upphov till. Anderson, Basilevsky och Hum (1983 s 417) sa-
ger att »the only true solution to the missing data problem is to not have any».

OLIKA METODER FOR BORTFALLSHANTERING

De vanligaste metoderna for bortfallshantering kan delas in i féljande fyra
kategorier: (i) uteslutning av individer, (ii) imputation av enskilda virden,
(iii) skattning av den kompletta kovariansmatrisen, samt (iv) modellering
med inkompletta data. De flesta av dessa kan ocksa delas in i underkategorier
som framgdr av Tabell 1 pd nista sida.

Den i sarklass vanligaste metoden for bortfallshantering ar uteslutning av
individer och bland de tva varianterna den som innebar att samtliga individer
som saknar en viss uppgift utelimnas ur analyserna. En forutsattning for att
denna metod inte skall ge missvisande resultat ar att bortfallet 4r fullstindigt
slumpmassigt eller MCAR (Missing Completely at Random). Aven om detta
stranga krav ar uppfyllt medfor anda metoden de tva andra huvudproblemen
som namndes inledningsvis, namligen att vi forlorar information och att vi
inte kan nyttja de statistiska standardmetoderna.

Av dessa tva dr forlusten av information det allvarligaste. Sarskilt stor blir
denna da man viljer »listwise deletion» och da data omfattar manga variabler
(Kim & Curry 1977, Raymond & Roberts 1987). Detta leder i sin tur till att
den information som faktiskt finns tillganglig utnyttjas i ringa grad (Wotke
2000). En annan konsekvens ar att analyserna kommer att baseras pa en
starkt reducerad sampelstorlek vilket medfor stora medelfel for estimaten och
darmed reduceras den statistiska skarpan (Bello 1993). For att metoden inte
skall ge missvisande resultat bor man forsikra sig om att den aterstiende
informationen faktiskt ar representativ (Frane 1976).

Misshushéllningen med data blir givetvis mindre om vi i stillet for »listwise
deletion» viljer »pairwise deletion», dir man utesluter enbart de individer
som saknar uppgift i ndgon av de variabler som ingér i en och samma analys.
Dock drabbas vi da av det problemet att olika analyser i en studie baseras pa
delvis olika grupper. Om bortfallet inte helt uppfyller kraven for MCAR kan
det till exempel fa konsekvenser for strukturen i kovariansmatriser vilket
bland annat kan leda till att dessa inte blir »positivt definita» (Kim & Curry
1977, Malhotra 1987). Enligt Roth (1994) har simuleringsstudier visat att
uteslutning av data ofta dr en otillforlitlig metod for bortfallshantering och i
synnerhet i de fall dar en stor del av undersokningsgruppen utesluts.

Imputation innebir att vi ersitter den saknade uppgiften med ett varde som
bedoms vara det mest sannolika for individen ifraga. P4 detta sitt kan
datamatrisen goras komplett och all den information som finns tillganglig kan
darmed utnyttjas i analyserna. Som framgar av Tabell 1 nedan kan man
komma fram till detta, det mest sannolika virdet, pa olika vagar.
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Tabell 1. Olika metoder for bortfallshantering.

Metod och varianter

Atgird

Uteslutning av individer
» Listwise»:

»Pairwise»:

Imputation

Medelvirden for samtliga
med fullstindiga data:

Medelvirden for individer
i samma subgrupp:

Medelvirden for
individen sjalv:

Hot deck:

Enkel regression:

Multipel regression:

Skattning av komplett
kovariansmatris

EM-algoritmen:

Modellering av
inkompletta data

Matrisbaserad
modellering:

Radatabaserad
modellering:

Samtliga individer som saknar data utesluts
oavsett analys

Endast individer som saknar data for variabler
ingdende i en och samma analys utesluts

Medelvardet for bortfallsvariabeln beraknas for
dem som har uppgift om variabeln i fraga

Medelvardet for bortfallsvariabeln berdknas for
individer som tillhor samma subgrupp som den
individ for vilken imputationen ska goras

Medelvirdet for individen beraknas for de
variabler som har nira anknytning till bortfalls-
variabeln

Man identifierar samtliga individer som tillhor
samma subgrupp som den for vilken impu-
tationen ska goras och viljer slumpmaissigt en
individ med uppgift pd variabeln 1 fraga vars
varde imputeras.

Det mest troliga vardet skattas utifran individens
varden pa sadana variabler som uppvisar ett
hogt samband med bortfallsvariabeln.

Samma som enkel regression, men man viljer ut
flera stickprov bland dem som har uppgift och
skattar flera olika imputationsvarden. Alter-
nativt man utgdr fran samtliga med uppgift i
bortfallsvariabeln och skattar ett varde tlllp ilket
adderas ett slumpmassigt varde.

Man utgar fran den grupp som har fullstindiga
viarden och skattar den kompletta kovarians-
matrisen iterativt

Genom strukturell ekvationsmodellering av
medelvirden och kovariansmatriser for varje
grupp med ett givet bortfallsmonster gors
Maximum-Likelihood-skattningar av den
kompletta kovariansmatrisen

Med utgdngspunkt i rddata och med hjilp av
strukturell ekvationsmodellering gors
Maximum-Likelihood-skattningar av den
kompletta kovariansmatrisen.
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Den enklaste metoden for imputation dr medelvardesimputation och den
innebdr att vi ersitter det saknade virdet med medelvirdet for de individer
som har information pa variabeln i frdga. Som visas i Tabell 1 finns tre olika
varianter for att berdkna det medelviarde som skall utgora ersattning for det
saknade vardet. Den enklaste varianten ar att berikna medelvardet for
samtliga som har information pa variabeln ifriga. Raaijmakers (1999) kallar
denna metod »total mean substitution» (TMS). TMS forutsatter emellertid att
det inte finns skillnader mellan olika undergrupper pa variabeln i fraga, det vill
saga att bortfallet i&r MCAR. Om det finns sidana skillnader kommer denna
variant av medelviardesimputation att leda till missvisande resultat satillvida
att skillnaderna mellan undergrupperna underskattas. For att undvika detta
kan man som imputationsvarde vilja det medelvarde som giller for den
undergrupp som individen tillhor. Eftersom vi i detta fall tar hansyn till
grupptillhorighet forutsatter denna metod att bortfallet &r MAR (Missing at
Random) det vill sidga att det ar slumpmassigt inom respektive undergrupp.

Ytterligare en variant av medelvardesimputation kan utnyttjas i de fall da vi
har kluster av variabler som ar sd hogt inbordes korrelerade att de kan inga i
en och samma skala. D4 kan man namligen berikna individens eget medel-
varde over de variabler som ingar i klustret och for vilka individen har uppgift.
Raaijmakers (1999) kallar medoden » Valid Mean Substitution» (VMS). Detta
»personliga» medelvirde far da utgora imputationsvardet. Precisionen hos
det imputerade vardet dr naturligtvis i detta fall beroende av de inbordes
sambanden mellan variablerna i klustret samt antalet variabler som individen
har uppgift for. Ju hogre samband och ju fler variabler som individen har
uppgift pa desto battre blir givetvis precisionen hos de imputerade virdena.

Om data har sidana mategenskaper att medelvardet inte bor berdknas kan
naturligtvis detta ersittas av medianvardet, 4ven om medianen ir ett grovre
matt in medelvirdet. Ar data av nominalkaraktir kan varken median eller
medelvirde beriknas. D4 kan man tillimpa sa kallade »Hot deck»-imputa-
tion, vilket innebar att man soker fram en individ som har s4 manga egenska-
per gemensamt som mojligt med den for vilken uppgift saknas. Det varde som
giller for denne »dubbelgangare» fir ersitta det saknade vardet (Ford 1983,
Rizvi 1983). Ett alternativ till medelvardesimputation och Hot deck-imputa-
tion ar regressionsimputation varvid man utifrdn en annan eller flera andra
variabler som korrelerar med bortfallsvariabeln skattar ett sannolikt varde
som skall ersitta det saknade.

Imputationsmetoderna har den fordelen framfor uteslutning av individer att
de leder fram till en komplett datamatris varigenom man kan utnyttja all den
information som faktiskt finns insamlad. Dock har de vissa brister och den
allvarligaste av dessa ar att de leder till underskattningar av varianser och
kovarianser (Raymond 1986; Little & Rubin 1987; Roth, Campion & Jones
1996). I och med denna underskattning av varianserna kommer ocksa medel-
felen att underskattas vilket okar risken for Typ I-fel vid signifikansprov-
ningar (Heitjan 1997, Wotke 2000). Allra mest pataglig blir underskattningen
givetvis om vi imputerar totalmedelvardet, da samtliga personer med bortfall
tilldelas ett och samma imputationsviarde. Dock medfor dven regressions-
imputationerna en viss underskattning eftersom de individer som har identisk
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kombination av viarden pa de oberoende variablerna i regressionsekvationen
tilldelas identiska vdrden i bortfallsvariabeln.

For att undvika en underskattning av varianser och kovarianser har Rubin
(1987) foreslagit multipel regressionsimputation. Med detta menas att man
beridknar de varden som skall imputeras pa flera olika stickprov av personer
och att man tar hiansyn till den osidkerhet som imputationsmetoden medfor
genom att vaga in ocksd den varians som galler for de upprepade imputatio-
nerna. Ett alternativt satt att ta hansyn till denna osdkerhet ar att man till varje
imputerat varde adderar ett slumpmassigt valt virde med en pa forhand
bestimd variation och med ett medelvirde lika med noll. En sddan funktion
finns t ex i SPSS:s statistikpaket.

De olika metoderna for bortfallshantering har jamforts i en rad studier ofta
av Monte Carlo-typ. Sa har ett flertal studier visat att fullstindig uteslutning
av individer med bortfall 4r en mindre lamplig metod 4n parvis uteslutning da
det galler att skatta korrelationer och regressionskoefficienter (Beale & Little
1975, Gleason & Staelin 1975, Kim & Curry 1977, Raymond & Roberts
1987). Vad betraffar medelvardesimputation ar bilden inte entydig. Enligt
Kim och Curry (1977) dar denna metod siamre 4n uteslutning da det gillde att
skatta en korrelationsmatris, medan Chan och Dunn (1972) liksom Raymond
och Roberts (1987) kom till den motsatta slutsatsen. En mojlig forklaring till
att resultaten varierat pa detta sitt kan vara att studierna skiljer sig at vad
giller bortfallsfrekvens och bortfallsmekanism. De divergerande resultaten
kan ocksa ses som uttryck for att ingen enskild metod ar tillimplig pa alla
imputationsproblem (Little 1988).

Flera studier har emellertid visat att regressionsimputation ar en tillforlit-
ligare metod 4n bade uteslutning och medelvardesimputation (Beale & Little
1975; Chan, Gilman & Dunn 1976; Little 1988). Dock bor observeras att
regressionsimputationen forutsitter att bortfallet ar dtminstone MAR och att
man har tillgang till data som ger bra skattningar av de saknade uppgifterna
(Bello 1993).

Samtliga de metoder som diskuterats sa har langt innebar att man komplet-
terar en ofullstindig datamatris. De tva 6vriga metoder som finns upptagna i
Tabell 1 ovan, Expectation Maximization-algoritmnen (EM) (Dempster,
Laird & Rubin 1977; Little & Rubin 1987) och modellering av inkompletta
data innebir daremot att man skattar den kompletta kovariansmatrisen. EM-
algoritmen innebar att man med utgangspunkt i de observerade data gor
maximum-likelihood-skattningar av de data som saknas. Darefter sker para-
meterskattningar utifran faktiska data och de skattade bortfallsvirdena och
proceduren upprepas till dess att man nar konvergens. Undersokningar
baserade pa Monte Carlo-teknik tyder pa att EM ger sdkrare skattningar an
saval parvis som fullstandig uteslutning av individer (Malhotra 1987, Graham
& Donaldson 1993). Dock ir ett problem med metoden att den kan ta lang tid
for att konvergera (Little & Rubin 1987, Laird 1988).

Modellering av inkompletta data innebir att skattningsalgoritmerna vid
strukturell ekvationsmodellering anpassas for att hantera bortfallet. Procedu-
rer for sidan anpassning finns tillgingliga i till exempel Amos (Arbuckle
1997), Mplus (Muthén & Muthén 1998) och i LISREL (Joreskog & So6rbom
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1993) med tekniker utvecklade av Allison (1987) och Muthén, Kaplan och
Hollis (1987). Med dessa metoder korrigeras for den snedvridning som bort-
fallet fororsakar i skattningar av medelvardesdifferenser och av alla de para-
metrar som kan skattas vid strukturell ekvationsmodellering.

Som framgatt av Tabell 1 (ovan) finns tva olika varianter, den matrisbase-
rade modelleringen i LISREL och den rddatabaserade modelleringen i Amos.
Vid den matrisbaserade modelleringen skapas separata matriser for varje
grupp med en specifik bortfallskombination och genom att lagga pa likhets-
restriktioner 6ver de olika grupperna pa skattningarna fir man parameter-
skattningar vilka ar giltiga for det kompletta datamaterialet. Som namnet
anger utgar den radatabaserade modelleringen fran att matrisen skapas uti-
fran radata, dar de saknade virdena ersatts av en konstant. Vid skapandet av
matrisen tas automatiskt hansyn till bortfallets struktur och parameterskatt-
ningarna blir darigenom giltiga for den kompletta undersokningsgruppen. En
forutsattning for modellering av inkompletta data ar att bortfallet ar MAR,
men dven med ett bortfall som 4r Nonrandom ger de modellbaserade
metoderna mer rattvisande resultat jamfort med om man inte tar hansyn till
bortfallet (Gustafsson & Stahl 2000, Wotke 2000).

Aven om modellering av inkompletta data inneburit ett stort framsteg vad
giller att hantera bortfall har metoden vissa nackdelar. Savil den radataba-
serade skattningen som sker i Amos och den matrisbaserade skattningen i
LISREL i4r avsevart mer berdkningsintensiva dn de traditionella metoderna
for att hantera bortfall. Nar det galler stora stickprov galler detta i synnerhet
for den radatabaserade skattningen och nar vi har manga bortfallskombina-
tioner blir den matrisbaserade proceduren omstindlig eftersom berikning-
arna sker utifran separata matriser. Gustafsson och Stahl (2000) foreslar att
man i sddana fall reducerar bortfallskombinationerna med hjilp av till
exempel imputation. Ett annat problem &4r att modellspecifikationen ar
omfattande och komplex, vilket har hindrat en mera generell tillimpning av
metoden. Genom utvecklingen av STREAMS (Gustafsson & Stahl 2000) har
emellertid modellspecifikationen forenklats avsevart.

DATABASEN UGU-R

Vid Institutionen for pedagogik och didaktik vid Goteborgs universitet har
man byggt upp en mycket stor databas kallad UGU-R. Avsikten med denna
databas dr att den skall kunna ligga till grund for bl a longitudinella studier av
utbildningsval och studiekarriir for olika grupper. Databasen omfattar samt-
liga fodda 1972-79, totalt 842 800 personer for vilka uppgifter samman-
stillts fran foljande register:

e FOB-registret med uppgifter avseende bl a social och etnisk bakgrund

o Arskurs 9-registret med kursval och betyg for samtliga imnen

e Gymnasieregistret med uppgifter om sokt och genomgangen utbildning
samt alla avgangsbetyg

e Hogskoleregistret med uppgifter om sokalternativ samt genomgangen ut-
bildning inklusive podngproduktion



180 SVEN-ERIC REUTERBERG

e Hogskoleprovet med uppgiftsdata fran samtliga provtillfallen fr o m varen
1991 t 0 m hosten 1996

e Militdara inskrivningsuppgifter med data for samtliga begavningsprov

e Sysselsittningsregistret med uppgift om sysselsattning under aren 1988-96

Genom att utnyttja dessa registerdata skapar vi sdledes en longitudinell
databas med vars hjdlp vi kan beskriva personernas utbildningskarridr. Av
central betydelse ar da avgangsbetygen fran Arskurs 9 eftersom de utgor hela
registrets utgangspunkt och eftersom detta 4r en variabel som finns for nastan
samtliga ingdende i registret. Grundskolebetygen ar ocksa den variabel som ar
mest jamforbar mellan olika individer och darfor kan den fungera som en
kontrollvariabler for gruppjamforelser vad galler senare utbildningskarriarer.

Tyvirr har betygen vissa brister vilka maste atgardas sa langt mojligt for att
de skall fungera vil som kontrollvariabel. For det forsta finns det tva olika
strukturella bortfall. Ett sidant ar alternativkursbetygen i engelska respektive
matematik dir ett betyg avser allmin kurs och ett avser den mer kravande
sarskilda kursen. Varje person har foljaktligen enbart ett av dessa tva betygs-
alternativ och de ar inte direkt jamforbara med varandra eftersom den grupp
som valt en viss alternativkurs utgor en egen referensgrupp. Ett annat exempel
ar de sa kallade blockbetygen. Somliga elever har namligen blockbetyg i de
naturvetenskapliga respektive de samhaillsvetenskapliga dmnena, medan
andra har separata betyg i varje amne som ingar i respektive block.

Slutligen forekommer tillfalliga bortfall darigenom att enstaka personer
saknar ett eller flera enskilda betyg. Detta bortfall 4r visserligen litet, omkring
5 procent i varje amne, men med tanke pa det stora antalet zmnen som ingar
medfor bortfallet att andelen personer med fullstindiga betyg blir starkt
reducerad.

BETYGEN I URSPRUNGSDATA

Den ursprungliga datauppsattningen omfattar totalt 27 olika betygsuppgifter
och detta antal 6verstiger klart det som giller for de skolamnen som eleverna
har i Arskurs 9. Det finns flera anledningar till att sa ir fallet. En sidan ir att
savil engelska som matematik vid den tid som galler for vara betygsdata var
uppdelade i tva alternativkurser. Dartill kommer att en mindre del av eleverna
foljt en icke uppdelad kurs, en sa kallad gemensam kurs. Vid betygssattningen
utgjorde varje alternativkursgrupp sin egen referensgrupp vilket innebar att
ett visst betyg fran en av alternativkurserna inte ar jamforbart med samma
betyg fran ndgon av de andra.

Ytterligare ett problem dr de sa kallade blockbetygen. I somliga skolor har
amnena geografi, historia, religion och samhillskunskap integrerats till ett
enda amne kallat samhallsorienterande amnen (SO) och i dessa fall har ett
enda betyg givits, medan 6vriga elever fatt separata betyg i varje amne. Pa
motsvarande sitt har biologi, fysik, kemi och teknik slagits samman till ett
amne kallat naturorienterande iamnen (NO). Det faktum att vi har tre
betygsvarianter i engelska respektive matematik och tva betygsvarianter for
de samhillsvetenskapliga respektive naturvetenskapliga amnen gor att data
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innefattar inte mindre 4n 36 olika betygskombinationer, vilket naturligtvis gor
grundskolebetygen omdjliga som kontrollvariabel.

Slutligen skall sagas att det foreligger ett visst bortfall vad galler de 6vriga
betygen. I forsta hand géller detta betygen svenska som andra sprak och hem-
sprak. Som framgar av Tabell 2 (nedan) har enbart 3 procent av totalgruppen
det forstnamnda betyget och cirka 4 procent det sistnamnda.

Tabell 2. Andel elever med betyg i ursprungsdata. I procent av samtliga.

Amne Andel med uppgift
Barnkunskap 95,3
Bild 95,8
Hemkunskap 95,7
Hemsprak 4,2
Idrott 95,1
Musik 95,5
Slojd 95,9
Svenska 94,2
Svenska 2 2.9
NO-blockbetyg 7,7
Biologi 87,7
Fysik 87,5
Kemi 87,5
Teknik 87,5
SO-block 11,7
Historia 83,9
Geografi 83,9
Religion 83,8
Samhillskunskap 84,0
Engelska, allman kurs 27,9
Engelska, sarskild kurs 65,5
Engelska, gemensam kurs 2,0
Matematik, allman kurs 39,8
Matematik, sarskild kurs 54,2
Matematik, gemensam kurs 2,1

P4 grund av dessa betygs speciella karaktir har inga bortfallsatgarder vid-
tagits for dem. Det samma galler ocksd betygen i tillvalsimnen och anled-
ningen ir framst den att vi inte vet vilka amnen som doljer sig bakom dessa
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etiketter. Som framgar av Tabell 2 har aven de 6vriga betygen drabbats av ett
visst bortfall 4ven om det ar mycket mattligt for varje enskilt betyg, omkring
S procent.

Eftersom eleverna enbart kan ha ett betyg i vardera engelska och matematik
och da man antingen har blockbetyg eller amnesbetyg i SO- respektive NO-
amnena kan det inte finns nagon person med en komplett uppsittning av
betyg. Det storsta bortfallet orsakar hiar uppdelningen pa alternativkurser i
engelska respektive matematik eftersom det vanligaste betyget i engelska (det
i sarskild kurs) galler for enbart 65 procent och det vanligaste matematik-
betyget (ocksa det i sarskild kurs) galler for 54 procent. Blockbetyget far en
nagot mindre effekt eftersom 84 respektive 87 procent av samtliga haft betyg
i de enskilda 4mnena. Aven i detta fall 4r emellertid bortfallet oacceptabelt
med tanke pa betygens tilltankta funktion i databasen.

IMPUTATION AV BASDATA

Syftet med denna artikel ar att beskriva hur jag med olika tekniker for
bortfallshantering kompletterat avgangsbetygen fran grundskolan sd att de
kan fungera som en kontrollvariabel for olika studier baserade pa databasen
UGU-R. Som papekas av Raaijmakers (1999) ar i ett fall som detta imputation
av basdata en lamplig metod for att hantera bortfallet eftersom det ar
opraktiskt att separata bortfallsdtgarder vidtas i varje enskild undersokning.
Bland annat kan ett sidant forfarande medfora att resultatbilden blir olika
fran en undersokning till en annan. Det forsta steget blir darfor att sd langt
mojligt reducera det bortfall som orsakas av alternativkursbetygen. Darefter
kommer jag att eliminera det problem som orsakas av blockbetygen och
slutligen skall bortfallet reduceras i de enskilda amnen som har storst bortfall.

ALTERNATIVKURSBETYGEN I ENGELSKA OCH MATEMATIK

Huvudproblemet med alternativkursbetygen i engelska och matematik ar att
betygsskalorna inte 4r jamforbara. Uppgiften blir darfor att finna en
justeringsfaktor med vars hjalp de tre betygsskalorna kan transformeras till en
och samma skala. Som framgar av Tabell 2 leder en sddan atgard till att vi far
betygsuppgift i engelska for 95.4 procent av samtliga och betygsuppgift i
matematik for 96.1 procent.

For att skatta denna justeringsfaktor har jag som en forsta atgiard skapat en
variabel av de tre alternativkursbetygen i vardera dmnet. Dessa tvd nya
variabler kallas Engsum respektive Matsum. Vid skattningen av justeringsfak-
torn har jag tagit dessa tva variabler tillsammans med 6vriga betygsvariabler
och satt in dem i en teoretisk modell 6ver betygens dimensionalitet himtad
fran Andersson (1998). Enligt denna modell utgor de enskilda betygen indika-
torer pa fyra olika faktorer eller latenta variabler. Forst har vi en generell
skolprestationsfaktor, kallad »School achivement» (SchAch) i vilken samtliga
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Tabell 3. Betygens standardiserade faktorladdningar i olika
skolprestationsfaktorer.

Betyg SchAch  Nonverb Mathsci  Lang  Andel forkla-
rad varians
Barnkunskap 0.761  0.210 --- --- 0.623
Bild 0.495  0.321 -~ 0.201 0.388
Hemkunskap 0.715  0.304 —-- --- 0.604
Idrott 0.393  0.231 --- --- 0.208
Musik 0.626  0.189 - 0.188 0.464
Biologi 0.846  0.147  0.209 --- 0.782
Fysik 0.810  0.120  0.383 --- 0.817
Kemi 0.833  0.120  0.322 --- 0.811
Teknik 0.582  0.249  0.300 --- 0.491
Geografi 0.879  0.035 —-- --- 0.774
Historia 0.893 --- --- --- 0.797
Religionskunskap ~ 0.894 --- --- --- 0.799
Sambhillskunskap  0.894 --- --- --- 0.800
Slojd 0.469  0.470 --- --- 0.441
Svenska 0.834 --- - 0.307 0.790
Engsum 0.586 - 0.090 0.301 0.442
Matsum 0.545  0.097 0.265 0.102 0.387

betyg laddar. Av de kovarianser som aterstod efter detta skapades tre olika
betygsfaktorer, en bred icke-verbal faktor (Nonverb) med sina starkaste rela-
tioner till sl6jd, bild och hemkunskap, en matematisk-naturvetenskaplig fak-
tor (Mathsci) med relationer till matematik, de naturvetenskapliga amnena
och engelska samt en spraklig faktor (Lang) med de starkaste relationerna till
svenska och engelska, men ocksd med relationer till bild och musik. Betygens
standardiserade faktorladdningar i de olika faktorerna framgar av Tabell 3
(ovan).

Med de fyra betygsfaktorerna i Tabell 3 kan skolprestationer i olika 4mnen
tamligen val prediceras och detta ar utgangspunkten for beridkningen av
justeringsfaktorerna for betygen i engelska och matematik. Berdkningen sker
med hjalp av regressionsmodell dir de fyra betygsfaktorerna tillsammans med
kursvalen i engelska och matematik (Ekurs respektive Makurs) utgoér obero-
ende variabler och Engsum respektive Matsum utgor beroende variabler sd
som framgdr av Figur 1 (nedan).



184 SVEN-ERIC REUTERBERG

-1.008 )
M akurs M atsum

/N

Ekurs 0796 | Engsum

Figur 1. Skattning av justeringsfaktorer for kursval i engelska
respektive matematik.

Ekurs och Matkurs utgors av dikotoma variabler dar elever som valt sarskild
kurs kodats som 1 och 6vriga som 0. Den relation som gar fran var och en av
dessa variabler till respektive betyg anger vilken unik effekt kursvalet haft for
betyget da skolprestationerna halls under kontroll. Denna ostandardiserade
regressionskoefficient utgor sdledes justeringsfaktorn. Som grund for
berdkningarna ligger totalgruppen, men eftersom somliga saknar vissa betyg
kommer beridkningarna att baseras pa 659 133 personer eller 78 procent av
samtliga. Huvuddelen av bortfallet beror hir pa att elever med blockbetyg i
SO och/eller NO mast uteslutas. Modellanpassningen 4r tamligen god vilket
framgar av att det vanligaste anpassningsmattet, RMSEA, uppgar till 0.048.
Som framgdr av Figur 1 uppgdr den ostandardiserade regressions-
koefficienten mellan Ekurs och Engsum till — 0.796. Detta betyder att de
elever som valt sarskild kurs i engelska har fatt ett betyg som ligger nastan 0.8
betygssteg lagre dn vad man skulle har vintat sig utifrin deras Ovriga
skolprestationer. Motsvarande koefficient for Matsum ar — 1.008, vilket bety-
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der att elever pa sarskild kurs i matematik har fatt ett betyg som ligger ungefar
ett betygssteg for lagt. For att utrona om kursvalet haft olika effekter pa
pojkarnas respektive flickornas betyg upprepades analyserna for vardera
konet, men skillnaderna var obetydliga, varfor vi kan anvianda samma juste-
ringsfaktor for bada konen.

De koefficienter som analyserna resulterade i dr de exakta justeringsvar-
dena, men om vi skulle anvanda dem skulle vi fa en betygsskala som utgjordes
av heltal for somliga elever och decimaler for somliga. For att undvika detta
har justeringsfaktorn avrundats till narmaste heltal. Detta innebar att ett
betygssteg har lagts till det ursprungliga betyget for dem som valt sarskild
kurs. For denna grupp kommer saledes betygsskalan i engelska och matematik
att ga fran 2 till 6, medan den varierar mellan 1 och 5 for de 6vriga. De nya
betygsskalorna har betecknats Enggem respektive Matgem och dessa har
foljaktligen ett variationsomrdde mellan 1 och 6. Hirigenom kommer dessa
bada betyg att ha ett ndgot hogre medelvarde och en nagot storre spridning an
ovriga betyg.

BLOCKBETYGENINO OCH SO

Som framgar av Tabell 1 (s 169) ar andelen elever som haft blockbetyg i NO
7.7 procent och de med blockbetyg i SO utgor 11.7 procent av samtliga.
Eftersom de tvd grupperna inte sammanfaller fullstindigt skulle detta ge
upphov till ett betydande bortfall vad giller de enskilda dmnena inom
respektive block. For att undvika detta har enskilda amnesbetyg imputerats
for dem med blockbetyg. Ett enkelt sitt att gora detta hade naturligtvis varit
att enbart ersidtta de enskilda betyg som saknas med blockbetyget, men ett
sadant forfarande hade medfort stora fel.

For det forsta hade det lett till att kovarianserna mellan de olika betygen
inom blocket blivit grovt 6verskattade, eftersom samma varde dd imputeras i
samtliga amnen for varje individ. For det andra hade vi underskattat varian-
serna for de enskilda dmnena eftersom samtliga individer med ett visst
blockbetyg hade fatt samma betyg for det enskilda amnet. Eftersom vi inte har
ett perfekt samband mellan blockbetyg och de enskilda amnesbetygen kom-
mer olika individer med ett visst blockbetyg att fi nagot varierande
amnesbetyg. En underskattning av varianserna medfor i sin tur att de enskilda
betygens medelfel kommer att underskattas. Slutligen hade konsskillnaderna
snedvridits. Dessa skillnader varierar nimligen mellan olika 4mnen inom ett
block och i vissa fall avviker konsskillnader i amnet avsevirt fran det som
giller for blockbetyget.

For att undvika dessa fel har jag tagit blockbetyget som utgangspunkt for
imputationen. Till detta betyg har adderats en normalfordelad slumpfaktor
for att undvika en underskattning av variansen hos dmnesbetyget och en
overskattning av kovarianserna mellan de olika dmnena inom ett block.
Denna slumpfaktor har genomgaende ett medelvirde som ar 0 och en
standardavvikelse, vilken bestims av det enskilda betygets felvarians.
Darefter har konsskillnaden justerats sa att den blir lika stor for de imputerade
vardena som den dr bland dem som har betygsuppgift i amnet. Nir det giller
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Tabell 4. Algoritmer for imputation av enskilda amnesbetyg
utifran blockbetyget.

Amne Kon Berdikning
Biologi Min NO-block + normal(0.438)-0.078
Kvinnor NO-block + normal(0.432) + 0.079
Fysik Min NO-block + normal(0.428) + 0.069
Kvinnor NO-block + normal(0.415) - 0.069
Kemi Main NO-block + normal(0.424) + 0.002
Kvinnor NO-block + normal(0.415)-0.003
Teknik Min NO-block + normal(0.552) + 0.130
Kvinnor NO-block + normal(0.505) -0.131
Historia Min SO-block + normal(0.434) + 0.057
Kvinnor SO-block + normal(0.417) - 0.057
Geografi Min SO-block + normal(0.438) + 0.035
Kvinnor SO-block + normal(0.415)-0.035
Religion Min SO-block + normal(0.423)-0.053
Kvinnor SO-block + normal(0.422) + 0.054
Sambillskunskap Min SO-block + normal(0.422) + 0.039
Kvinnor SO-block + normal(0.415) + 0.039

justeringen for konsskillnaderna har halva justeringsfaktorn adderats for det
ena konet och halva subtraherats for det andra. Hirigenom bibehalls
totalmedelvardet of6randrat.

For somliga individer medfor dessa berakningar att betygsviardet inte utgors
av ett heltal. I sidana fall har betyget avrundats. Vidare kan justeringen med-
fora att vi far betygsvarden som ligger utanfor det normala variationsom-
radet, 1 — 5.1dessa fall har alla virden under 1 kodats om till 1 och alla varden
over 5 har kodats till 5. De viarden som anvints for slumpfaktorn och for
justeringen av konsskillnaderna framgar av ovanstiende tabld. Normal
(0.438) innebar att slumpfaktorn har medelvirde lika med 0 och
standardavvi-kelsen 0.438.

IMPUTATION AV BETYG I SVENSKA, IDROTT OCH TEKNIK

Den metod som anvints for att imputera betyg i amnena svenska, idrott och
teknik ar multipel regression, diar de 8 a 9 betyg som visade hogst prediktions-
formaga for respektive amnesbetyg utgjorde oberoende variabler. Vilka dessa
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amnen ar framgar av nedanstadende Tabell 5. Efter att ha justerat for kursval i
matematik och engelska samt imputerat virden for dem som saknat enskilda
betyg i SO- och NO-damnen har 774 649 fullstindiga betyg i alla zmnen utom
svenska som andra sprak, hemsprak och tillvalsimnena. Detta motsvarar
91.9 procent av samtliga. 3.4 procent saknar nu samtliga betyg, vilket innebar
att det saknas grund for att regressionsimputera betygsuppgifter. Aterstar
saledes 4.7 procent av totalgruppen med ofullstindiga betyg. Av dessa saknar
2.4 procent ett enda betyg och ytterligare 0.5 procent saknar betyg i tva
amnen. De amnen som nu har lagst andel med betygsuppgift ar svenska, idrott
och teknik i nu nimnd ordning. For att reducera betygsbortfallet ytterligare
regressionsimputerades varden for dessa tre amnen.

Tabell 5. Prediktorer for regressionsimputation av betyg
i svenska, idrott och teknik.

Svenska Idrott Teknik
Prediktionsbetyg Enggem Slojd Fysik
Religion Teknik Kemi
Barnkunskap Geografi Slojd
Samhillskunskap Musik Matgem
Hemkunskap Historia Biologi
Historia Fysik Idrott
Musik Hemkunskap Samhillskunskap
Biologi Svenska Barnkunskap
Bild Svenska
Multipel 0.843 0.453 0.687

Som de multipla korrelationerna visar gors den sikraste prediktionen for
betyget i svenska och den minst sikra for betyget i idrott. I det forstnimnda
fallet forklarar prediktionsbetygen tillsammans nagot mer dn 70 procent av
variansen, medan motsvarande andel for idrott uppgar till ndgot mer dn 20
procent. Den laga andelen forklarad varians for idrottsbetyget ar helt i linje
med vad som visats i Tabell 3, namligen att just idrottsbetyget hade den lagsta
andelen forklarad varians av faktormodellen for samtliga betyg.

Liksom vid imputationen av betyg i blockimnena maste hansyn tas till att de
imputerade viardena sianker variansen. Detta har jag gjort pa samma satt som
tidigare, namligen genom att inféra en slumpfaktor som bestims av det impu-
terade betygets felvarians. De standardavvikelser som pa detta sitt bestamts
ar 0.427 for svenska, 0.764 for idrott samt 0.529 for teknik. Darefter har
betygsvirdena avrundats till heltal. Aven hir medfér slumpfaktorn och
avrundningen att somliga imputerade varden hamnar utanfor betygsskalan.
Liksom tidigare har virden liagre 4n 1 kodats som 1 och varden 6ver 5 har
kodats som 5.
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Efter det att jag imputerat betyg i svenska, idrott och teknik har antalet
personer med fullstindiga betyg okat till 789 724 vilket motsvarar 93.7
procent av samtliga. Samtidigt har den andel som saknar ett enstaka betyg
reducerats till 0.7 procent, vilket innebar att det skulle krdvas ett timligen
omfattande arbete att med hjalp av multipel regressionsimputation ytterligare
minska bortfallet.

VAD HAR BORTFALLSHANTERINGEN BETYTT
FOR BETYGSUPPGIFTERNA I UGU-R?

Ett forsta och sjalvklart svar pa den fragan ar att uppsattningen av betygsdata
blivit avsevart enklare att hantera. I utgangsliget fanns totalt 23 olika
betygsuppgifter om man bortser fran de mycket ligfrekventa dmnena
hemsprik, svenska 2 samt de bada ospecificerade tillvalsimnena. Bland dessa
fanns tre alternativa betyg i vardera engelska och matematik samt tva
alternativa betyg for de amnen som ingar i SO-blocket respektive NO-blocket.
Med en datauppsittning innefattande alla dessa 23 dmnen fanns sjilvfallet
ingen person med fullstindiga betygsuppgifter.

Genom att transformera de tre olika betyg som fanns i engelska och
matematik till ett enda for vardera amnet minskade antalet betygsuppgifter
for varje person till 19. Dock var bortfallet fortfarande stort eftersom varje
person hade antingen ett blockbetyg eller fyra olika amnesbetyg inom varje
block. Genom att ersitta de bada sammanfattande blockbetygen med
enskilda betyg i varje amne kom antalet betygsuppgifter att reduceras till 17
och diarmed hade andelen med fullstindiga betygsuppgifter o6kat fran 0 pro-
cent till nastan 92 procent.

Denna andel hojdes till 93.7 procent genom att imputera betygsviarden i vart
och ett av de amnen som hade storst bortfallsandel, namligen svenska, idrott
och teknik. Darmed aterstar 6.3 procent av totalgruppen som saknar betyg i
ett eller flera amnen. For 3.4 procent galler att de saknar samtliga betyg och
for dem aterstar ingen annan metod for bortfallshantering 4n medelvardesim-
putation. Jag har emellertid avstatt fran att gora en sidan imputation. For de
aterstdende 2.9 procenten giller att de saknar en eller flera betygsuppgifter.
princip kan naturligtvis denna grupp reduceras genom att gora multipla
regressionsimputationer, men det skulle krdva ett mycket omfattande arbete,
varfor jag avstatt fran det. Ett alternativt forfarande skulle har kunna vara att
komplettera dven dessa saknade uppgifter med medelvardesimputation. Om
detta leder till en sidan okning av precisionen att det kompenserar for det
arbete som blir foljden dr emellertid en bedomning jag 6verlater 4t kommande
anviandare av databasen att gora.

Det finns ocksd skidl att niarmare granska vilka effekter vi fatt av
bortfallshanteringen for medelvarden, standardavvikelser och kovarianser. I
Tabell 6 (nedan) redovisar vi effekterna pa medelviardena och standardavvik-
elserna for de betygsuppgifter som varit foremal dtgarder. Som framgar av
Tabell 6 har bortfallshanteringen inte inneburit ndgra nimnvarda forandring-
ar av de enskilda betygens medelvarde och standardavvikelse utom i tva fall,
namligen da det giller engelska och matematik. I bada dessa fall har medel-
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vardet och standardavvikelsen hojts, vilket ar den naturliga konsekvensen av
att betygsskalan utokats med ett betygssteg for dem som foljt den sarskilda
kursen och att vi diarigenom har en skala for dem som gar fran 1 till 6.
Daremot har andelen med betygsuppgifter hojts vasentligt for samtliga 6vriga
amnen i tabellen. Allra storst hojning uppvisar de samhallsvetenskapliga
amnena dar uppgiftsfrekvensen okat fran omkring 84 procent till mer dn 95
procent. Antalsmassigt motsvarar denna hojning mer an 90 000 personer.

Tabell 6. Medelvarden, standardavvikelser samt uppgiftsfrekvens
for de amnesbetyg som varit foremal for bortfallshantering.

Efter summering av Efter justering av alternativ-

alternativkursbetyg kursbetyg och imputation

M N Andel med M N Andel med

uppg. i % uppg. i %

Engsum 3.22  0.89 95,4 --- --- ---
Enggem --- --- --- 3.90 1.06 95,4
Matsum 3.16 0.93 96,1 - - -—-
Matgem --- --- --- 3.72  1.10 96,1
Biologi 3.19  0.96 87,7 3.18 0.97 95,4
Fysik 3.15  0.99 87,5 3.15 0.99 95,3
Kemi 3.11  1.00 87,5 3.11  1.00 95,2
Teknik  3.17  0.78 87.5 317 0.79 95,5
Geografi  3.20 0.93 83,9 320 0.95 95,6
Historia 3.19 0.98 83,9 3.19  0.99 95,6
Religion  3.20 0.96 83,8 320 0.98 95,6
Samhallsk  3.19  0.96 84,0 3.19  0.97 95,6
Svenska 3.18 0.89 94,2 3.18 0.89 95,5
Idrott 3.31  0.91 95,1 3.31  0.91 95,6

I Tabell 7 nedan redovisas betygens faktorstruktur efter justering for alterna-
tivkursbetygen i engelska och matematik, och att blockbetygen dndrats till
betyg i enskilda amnen och betygsuppgifter imputerats for betygen i svenska,
idrott och teknik. Genom att jamfora faktorladdningarna i Tabell 7 med dem
i Tabell 3 far man veta vilka konsekvenserna blivit av bortfallshanteringen.
Som framgar av jaimforelsen mellan Tabell 3 och Tabell 7 har bortfallshan-
teringen inte heller fitt ndgra nimnvirda konsekvenser for betygens faktor-
laddningar utom da det giller betygen i engelska och matematik. Genom att
korrigera dessa bada betyg for kursvalet har deras laddningar i den generella
faktorn, SchAch hojts for engelska fran 0.59 till 0.73 och for matematik fran
0.55till 0.73. For betyget i engelska galler vidare att dess laddningar i Mathsci
och i Lang blivit nadgot starkare efter korrigeringen. P4 samma satt har mate-
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Tabell 7. Betygens standardiserade faktorladdningar i olika
skolprestationsfaktorer efter bortfallshantering.

Betyg SchAch  Nonverb Mathsci  Lang Andel forkla-
rad varians
Barnkunskap 0.756 0.237 - - 0.628
Bild 0.495 0.324 --- 0.179 0.382
Hemkunskap 0.709 0.330 - - 0.612
Idrott 0.394 0.225 --- --- 0.206
Musik 0.623 0.205 --- 0.209 0.473
Biologi 0.832 0.167 0.234 --- 0.775
Fysik 0.800 0.130 0.406 --- 0.822
Kemi 0.821 0.138 0.339 --- 0.807
Teknik 0.579 0.241 0.311 --- 0.490
Geografi 0.879 0.018 - - 0.774
Historia 0.891 --- --- --- 0.794
Religionsksp  0.893 --- - - 0.797
Samhallsksp  0.893 --- - - 0.798
Slojd 0.470 0.451 --- --- 0.424
Svenska 0.829 --- --- 0.306 0.781
Enggem 0.729 --- 0.106 0.373 0.681
Matgem 0.734 0.125 0.324 0.098 0.669

matikbetyget fatt nagot starkare laddningar i saval Nonverb som Mathsci,
medan dess laddning i Lang 4r i stort sett oférandrad. Som en konsekvens av
dessa starkare laddningar har andelen forklarad varians ocksa hojts patagligt
for bida dmnena.

AVSLUTANDE KOMMENTARER

Avslutningsvis kan vi konstatera att de forhallandevis enkla bortfallsatgarder
som vidtagits pd UGU-R:s betygsdata fatt mycket positiva effekter. Fran att ha
en databas som innehaller en mangd informationsluckor och dar ingen av de
842 800 personerna har en komplett uppsittning av data har vi nu tillgang till
en datauppsattning, dir ndastan 94 procent av samtliga har fullstindiga
uppgifter (Tabell 7). Den mest betydelsefulla atgarden har hir varit att
transformera de tre alternativkursbetygen i engelska och matematik till ett
enda betyg i vardera dmnet. I utgangslaget utgjorde den storsta gruppen med
jamforbara betyg i matematik ndgot mer 4n 50 procent av totalgruppen och
de med jamforbara betyg i engelska omkring tva tredjedelar av samtliga. I
bada fallen rorde det sig om de elever som valt sarskild kurs. Som Tabell 7
ovan visar har nu mer dn 95 procent av samtliga jamfoérbara betyg i bada
amnena.
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Tabell 8. Andel personer med betygsuppgifter totalt samt
med uppdelning pa arskull, i procent.

Fodelsedr

1972 1973 1974 1975 1976 1977 1978 1979 'Totalt

Antal 113230 111510 112648 106635 101565 99308 96914 100990 842800

Barnkunskap 949 953 954 955 955 959 956 950 954

Bild 95.3 958 958 958 958 964 96.1 957 95.8
Hemkunskap 952 955 957 957 957 962 959 955 957
Idrott 952 95,6 956 95.6 957 962 959 954 956
Musik 95.0 953 955 955 955 96.0 957 952 955
Slojd 954 958 958 958 959 964 96.1 957 959
Svenska 952 95,6 956 955 956 96.0 956 951 955
Biologi 95.1 955 954 954 955 96.0 95.7 952 954
Fysik 949 953 953 952 953 957 955 950 953
Kemi 949 953 952 952 953 957 955 950 953
Teknik 95.1 955 955 955 955 959 956 950 955
Historia 95.1 95,6 956 956 956 96.1 958 953 956
Geografi 952 95.7 956 956 956 96.1 958 954 956
Religion 95.1 955 955 955 955 96.0 957 953 955
Samhallsksp. 95.2 95.7 957 957 957 962 959 954 957
Enggem 95.0 95.5 954 954 954 959 956 951 954
Matgem 95.6 96.1 96.1 96.1 96.1 96.6 963 959 96.1

Fullstind.betyg  93.6 93.4 937 938 93.8 943 940 93.1 93.7
Saknqr
samtliga betyg 40 34 33 33 34 30 32 35 34

Overforingen av de skilda betygen till en och samma skala har medfort att
man kan studera ndstan samtliga individer i en och samma analys. Om
alternativkursbetygen hade bibehallits hade vi varit tvungna att hantera nio
olika undergrupper for att uppfylla kravet pa jamforbara betygsdata. Av
betygens laddningar i de olika skolprestationsfaktorerna framgar ocksa att
denna metod for att skapa jamforbarhet varit relevant. Andelen forklarad
varians ar namligen betydligt storre for de justerade betygen (se Enggem och
Matgem i Tabell 6) jamfort med for de betyg som byggde pa en enkel samman-
slagning (Engsum och Matsum i Tabell 3). Det pris vi fatt betala for att fa
jamforbarhet i betygen Over alternativkurserna ar att de justerade betygen
uttrycks i en skala med ett skalsteg mer dn 6vriga betyg och detta medfor att
betygen i engelska och matematik har ett hogre medelvirde och en nagot
storre standardavvikelse jamfort med 6vriga betyg. Enligt min bedémning ar
detta pris mycket rimligt.

Den andra storre bortfallsitgirden som vidtogs var att med hjilp av
regressionsimputation ersiatta blockbetygen i SO och NO med betyg i de
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enskilda dmnena. Pa detta sitt minskades bortfallet i de enskilda azmnesbe-
tygen fran 12 procent i NO-damnena och 16 procent i SO-amnena till ungefar
4 procent for vardera gruppen. Bortfallet har sdledes reducerats patagligt och
detta har vidare skett utan ndgra naimnvirda effekter pa vare sig medelvirden,
standardavvikelser eller pa betygens faktorstruktur.

Den mest begriansade atgard som vidtagits hir ar imputationen av betygs-
varden for dem som saknat betyg i svenska, idrott och teknik och den har
naturligtvis inte fatt lika stora effekter pa bortfallet som de tva tidigare
namnda atgarderna. Det kan dnda vara vart att uppmarksamma att inte heller
denna atgard fatt ndgra nimnviarda konsekvenser for medelviardena, stan-
dardavvikelserna eller for betygens faktorladdningar.

I den ursprungliga datauppsattningen fanns totalt 27 olika betygsuppgifter.
Genom att utesluta de tva ospecificerade tillvalsbetygen och de mycket
lagfrekventa betygen i hemsprak och svenska 2 reducerades antalet till 23.
Overféringen av alternativkursbetygen i engelska och matematik till ett enda
betyg i vardera amnet reducerade antalet betygsuppgifter till 19 och efter att
ha ersatt blockbetygen i SO- och NO-amnena till betyg i de enskilda amnena
aterstar 17 betygsuppgifter. Som framgar av Tabell 8 (ovan) har mellan 93 och
94 procent av samtliga personer nu en komplett datauppsattning och mellan
3 och 4 procent av samtliga saknar helt betygsuppgifter. Sjalvfallet kan
tackningsgraden hojas ytterligare genom regressionsimputation eller medel-
vardesimputation, men det innebir ett omfattande arbete och det ar inte
sjalvklart att de atgarderna medfor sidana forbattringar av datauppsatt-
ningen att det kompenserar for arbetsinsatsen. Detta 4r en bedomning som far
overlamnas till varje enskild anviandare av databasen.

Avslutningsvis skall sdgas att inga betygsuppgifter uteslutits ur databasen,
utan originalbetygen finns tillgangliga tillsammans med de betygsvariabler
som innefattar imputerade och justerade virden.
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