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Summary

In this master thesis, we examine the impact of 31 social and psychological determinants
due to the risk of somatic chronic condition arising within a period of three years. First,
we make a prediction in which individuals are at high risk of developing at least one
condition in the future. Secondly, we map these predicted risk values in order to examine

geographical inequalities in future prevalence of somatic chronic conditions.

The data was provided by Region Nordjylland. The first part is public administration data
on groups of chronic conditions. The data covers year 2010 to 2016. We assembled six
groups of conditions in one outcome measure for somatic chronic condition, including:
osteoporosis, arthritis, allergy and other inflammatory diseases, cardiovascular diseases,
asthma or chronic obstructive pulmonary disease, and diabetes. The second part is data
from Sundhedsprofilen, a cross sectional national health survey, conducted in 2010, 2013
and 2017. In this survey, information about the individual’s health status is framed by a
holistic perspective, including not only information about illness and disease, but also

social support and level of trust.

The outcome-variable in this study is a binary measure of somatic chronic conditions
developed from the time of measurement of the explanatory variables and three years
beyond. The value 0 is assigned if the person obtains no new somatic chronic condition
within this period. The value 1 is assigned if the person obtains at least one of the included
conditions within this period, provided that he or she did not possess this condition at
the time of measurement or previously. Information on future somatic chronic conditions
are joined to the survey data from the public administration data. The 31 explanatory
variables are classified into six themes: socioeconomic conditions, mental wellbeing,
social contact and support, health related behaviour, sense of belonging in the
neighborhood, and level of trust. The research methods used in this study are logistic
regression and neural network predictive modelling. These supervised machine learning
techniques make it possible to conduct information from data, where the output is
known, and use this information in constructing a model, that predicts this outcome on

new data.
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The purpose of using both logistic regression and neural network is to compare the
prediction accuracy of a simple model versus a more complex model. Our model
evaluation is also based on the applicability of each model to provide outputs that allow
for us to make conclusions on statistical inference. Neural networks are known for their
high levels of prediction accuracy but are often referred to as black boxes, meaning it is
impossible to understand the causal mechanisms leading to predictions. Logistic
regressions, on the other hand, offer parameter estimates and level of significance of the
correlation between variables. Our final assessment is that a combination of the two
models is the better option for answering the research question in this master thesis. In
this way, we use both the full potential of the high predictive value in neural network
analysis, and afterwards the predicted value for each individual can be used as an

outcome measure in a logistic regression analysis to determine causal relationships.

The theory used for explaining the causal connections between social or psychological
determinants and somatic chronic conditions are Pierre Bourdieu's notion of the link
between social position and lifestyle. This theory is applied to the field of health by Simon
J. Williams, and his perspectives are also used. We also use the perspectives of Jon Elstad
on the psychosocial explanation of health inequalities. In explaining the geographical
inequalities of health, we use Mike Savage, Gaynor Bagnall og Brian Longhurst’s

application of Bourdieu’s concept of field.

The variables with greatest impact on the probability of future presence of at least one
new somatic chronic condition were found to be: age, education, gender, smoking habits
and the feeling of anxiety or depression. These findings are based on the results of logistic
regression, as we found the neural network analysis was probably troubled by
overfitting. We also found that geographical inequalities in the risk of future illness exist.
This combination makes it possible not only to establish which social and psychological
determinants that have the most dominating effect on the risk of getting ill, but also where
this high risk group is geographically located. Both are useful informations in planning
public health care supplies, in order to minimize the health care expenditures and social

inequalities in health.
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1. Specialets ramme

Dette speciale er udfgrt i samarbejde med Region Nordjylland. Der er gnske om at kunne
forudsige sygdomme og derudfra danne geografiske kort, hvor det kan ses, i hvilke
omrader der er seerligt stor risiko for udvikling af disse. Nar det vides, hvilke grupper der
har seerlig risiko for at blive syge og samtidig, hvilke omrader der er szerligt udsatte, er
detihgjere grad muligt at planlaegge eksempelvis forebyggelse samt geografisk placering

af forskellige sundhedstilbud.
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2. Problemfelt

2.1. Indledning

Den overordnede sundhedstilstand blandt samfundets borgere har altid veeret et
veldebatteret politisk emne, omend det har omhandlet forskellige fokuspunkter og
sundhedsdiskurser i tidens lgb. Den britiske sociolog Nikolas Rose sammenligner
nutidens sundhedsdiskurser med racehygiejnen under anden verdenskrig. I dag handler
den politiske interesse for sundhed dog ikke leengere om befolkningens potentiale som
en organisk helhed i forhold til at kunne keempe mod andre nationer, men i stedet handler
den om gkonomi og moral (Rose 2001:1ff). I en dansk kontekst kan det gkonomiske
aspekt betragtes sdledes, at nogle mennesker er dyrere for samfundet end andre ved for
eksempel oftere at ggre brug af offentlige sundhedsydelser. Det moralske aspekt handler
om gnsket om at formindske social ulighed i sundhed (Rose 2001:5). Det er et velkendt
problem, at en relativt lille gruppe af et samfunds befolkning udggr en forholdsvis stor
andel af de samlede sundhedsudgifter (Shenas et al. 2014:9; Maidman & Wang
2018:1104; Lu et al. 2015:318). Ogsa i en dansk kontekst er der en andel borgere, der
bruger sundhedsvaesenets mangeartede tilbud mere end andre (Sundhedsdatastyrelsen
2018). Med udgangspunkt i det gkonomiske aspekt kan det, at nogle borgere relativt set
bruger mange sundhedsydelser, betragtes som et problem pa samfundsniveau. Dette er
ud fra en betragtning om, at det i stedet anses som fordelagtigt, at der er sa fa offentlige
omkostninger som muligt. Ud fra det moralske perspektiv kan det anses som uretfzaerdigt,
atnogle individer far flere sundhedsydelser for deres skattekroner, end andre ggr. Pa den
anden side kan det ogsa moralsk anses som uretfaerdigt, at der er systematiske forskelle,
hvor social position heenger sammen med fordelingen af sundhedsrisici og sygdomme
(Flachs etal. 2015). I forlaengelse af det moralske aspekt kan det neevnes, at der i moderne
velfeerdssamfund er en fremherskende medicinsk- og politisk ideologi, som giver det
individuelle ansvar forrang. Den offentlige debat er i hgj grad er praeget af et
individualistisk fokus (Jensen 2005:75; Cockerham 2005:51). Et eksempel herpa kan
siges at veere KRAM-faktorerne, der indebzerer et fokus pa kost, rygning, alkohol og
motion (Christensen et al. 2009). Dette kan seettes i forbindelse med begrebet "blaming
the victim”, hvor skylden for sygdommen palaegges det syge individ (Jensen 2005:74f).

Nar vi fremadrettet i specialet bruger betegnelser som “god” eller “darlig”
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sundhedsrelateret adfeerd, skal det forstas i relation til den sundhedsdiskurs, der praeger
det danske samfund, eksempelvis hvad angar Sundhedsstyrelsens anbefalinger i forhold
tii KRAM-faktorerne (Sundhedsstyrelsen 2018b; Sundhedsstyrelsen 2018c;
Sundhedsstyrelsen & Fgdevarestyrelsen 2018; Sundhedsstyrelsen 2019). Vi betragter, at
dette er forbundet med et ulighedsperspektiv, eftersom vi ser, at det ikke er alle personer,
der formar at leve op til samfundets normer og forventninger til passende
sundhedsrelateret adfeerd, og derfor finder vi det seerligt vigtigt i dette speciale at

fokusere pa strukturerne, der pavirker individets “valg” og handlemuligheder.

Vi finder, at bade den gkonomiske og den moralske problematik afspejles i den
internationale forskning pa omradet, hvor der samtidig er fokus pa at lave statistiske
modeller til at forudsige, hvilke befolkningsgrupper der bliver syge i fremtiden (Bl.a.
Perkins et al. 2004; Fleishman & Cohen 2010; Orueta et al. 2013; Charlson et al. 2014;
Shenas et al. 2014; Lu et al. 2015; Tamang et al. 2017; Maidman & Wang 2018). Det er ud
fra et gnske om at effektivisere forebyggelsesindsatser i sundhedssystemerne i lande
verden over - bade for at spare flest mulige omkostninger men ogsa for at forbedre
levevilkdrene for det enkelte menneske (ibid.). I den internationale forskning bruges
betegnelsen "high-cost users” eller "high-cost patients” om den forholdsvis lille gruppe af
mennesker, der star for en relativt stor andel af et lands samlede sundhedsudgifter (ibid.).
High-cost gruppen defineres oftest som de fem eller ti procent dyreste personer i den
samlede population (Fleishman & Cohen 2010:534; Orueta et al. 2013:4; Charlson et al.
2014:4; Shenas et al. 2014:10; Lu et al. 2015:318; Tamang et al. 2017:2). Ifglge
Sundhedsdatastyrelsen skyldes 71 procent af det samlede sundhedsbudget pa 84
milliarder kroner i 2017 de ti procent dyreste patienter. De ti procent dyreste patienter
har i gennemsnit modtaget behandling for 112.400 kroner om aret per patient, hvilket er
22 gange mere end de gennemsnitlige udgifter for de resterende 90 procent af
befolkningen (Sundhedsdatastyrelsen 2018:2). For at forklare hvorfor der er denne
ulighed i sundhed, vil det i det efterfglgende afsnit inddrages, hvad der har betydning for,
at der opstar ulighed i sundhed ud fra forskellige forklaringsmodeller og empiriske

observationer.
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2.2. Ulighed i sundhed

[ forste del af dette afsnit vil der tages udgangspunkt i forskellige typer af forklaringer p3,
hvorfor der findes ulighed i sundhed inden for det sygdoms- og sundhedssociologiske
domane. Disse forklaringer treekker bade pa sociale, psykologiske og fysiologiske
aspekter, og de rummer saledes et bredt udvalg af faktorer. Dette er blandt andet
sociogkonomisk status, livsstil, boligforhold, arbejdsforhold, social samhgrighed,
selvveerd og social kapital, og modellerne belyser dermed vigtigheden af at nuancere det
tidligere naevnte individualistiske fokus. I dette speciale vil forklaringsmodellerne
anskues som supplerende frem for konkurrerende, og dermed kan de pa forskellig vis
veaere med til at forklare, hvorfor der er ulighed i sundhed. Den anden del af afsnittet vil
med udgangspunkt i eksisterende forskning have fokus pa konkrete determinanters

betydning for sundhed.

2.2.1. Forklaringsmodeller til ulighed i sundhed

Inden for de forskellige forklaringer pa hvorfor der er ulighed i sundhed, er der serligt
fundet to skel, som vi vil leene os op ad i en kort gennemgang af de forskellige
forklaringsmodeller. For det fgrste er der forskellige perspektiver pd, hvad der har en
indvirkning pa hvad. Eksempelvis kan det naevnes, at det ud fra den kulturelle- og
adfaerdsrelaterede forklaringsmodel betragtes, at den sociale position er af betydning for
individets livsstil og adfeerd, og dette er afggrende for individets sundhedstilstand.
Uligheden opstar altsd pa baggrund af menneskers forskellige adfeerdsmgnstre og
opfattelser af, hvad der betegnes som henholdsvis sundt eller usundt. | modsaetning hertil
antages det i selektionsmodellen, at det er individets sundhedsstatus, der er af betydning
for den sociale position, og uligheden bestar sdledes i, at individer med en bedre sundhed
oftere oplever opadgdende social mobilitet (Nettleton 2013:161f). Hvordan vi forholder

os til retningen af denne sammenhaeng vil indga i afsnit ”6.7.2. Intern validitet”.

For det andet findes en forskellighed i forhold til, hvorvidt feenomenet betragtes
nomotetisk eller idiografisk, hvilket refererer til forskelle i antagelsen om, hvorvidt der
er interesse i subjektive faktorer, eller faktorer, hvor mennesker pavirkes ens (Mghl & La
Cour 2008:135f). En forklaring med et nomotetisk perspektiv er den materialistiske

forklaringsmodel, hvor det anskues, at eksterne faktorer sdsom fattigdom og forurening
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rammer individer, der udsaettes herfor, ens. Her kan ulighed eksempelvis forklares med,
at mennesker bor i forskellige geografiske omrader, hvor de er udsat for forskellige
risikofaktorer (Nettleton 2013:162). P4 den anden side findes den psykosociale
forklaringsmodel med et idiografisk udgangspunkt, hvor det betragtes, individer

udsaettes for eksterne stressorer, der kan beskrives saledes:

“(...) any kind of situation which is perceived as challenging or demanding: danger, a

university test, the duties and tasks involved in one’s job, unemployment, the loss of a

relative.” (Elstad 2000:72)

Situationens indvirkning pa individet betragtes som socialt konstrueret og dermed
forskellig for forskellige individer (Elstad 2000:73). Disse stressorer udggr en ulempe i
forhold til individets sundhedsstatus, der enten kan give direkte udslag i individets
sundhed som biologiske reaktioner sasom forhgjet blodtryk eller darligt immunforsvar
men ogsd indirekte gennem livsstil (Nettleton 2013:164). Den psykosociale
forklaringsmodel er opstdet som et resultat af, at den materialistiske forklaring ikke
leengere har samme relevans i velstillede samfund, hvor borgere generelt har gode
boligforhold, gode madvarer og jobs med relativt lav fysisk belastning. Derfor ma
uligheden forklares med andre determinanter. Det skal forstds pa den made, at nar et vist
niveau af levestandard er opndet, erstatter psykosociale faktorer de biokemiske og

fysiske faktorer som hovedarsag til forskelle i sundhed (Elstad 2000:70).

Livsforlgbet som forklaringsmodel kombinerer elementer fra de gvrige modeller. Her
antages det, at der igennem et menneskeliv ophober sig en akkumulation af positive og
negative eksponeringer forstdet som summen af samtlige betydelige faktorer, et individ
bliver eksponeret for i lgbet af sitliv (Nettleton 2013:165). Slutteligt findes ogsa artefakt
forklaringen, hvor ulighed i sundhed forklares ud fra, at bade klasse og sundhed anskues
som artefakter af de sociale processer, der har fundet sted i forbindelse med udarbejdelse
af madlene, og derfor er ogsa sammenhaengen mellem de to artefakter (Nettleton

2013:161).
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Det efterfglgende afsnit vil indebzere forskellige sociale og psykologiske determinanters
betydning for sundhed med udgangspunkt i eksisterende forskning, og disse vil betragtes
i forhold til de forskellige forklaringsmodeller.

2.2.2. Forskning om determinanters betydning for sundhed

I 2005 etablerede the World Health Organization (WHO) “the Commission on Social
Determinants of Health”, hvis primeere formal er at reducere den globale ulighed i
sundhed ved at fokusere pa de sociale determinanter for sundhed. Disse determinanter
er ifalge WHO defineret ved: “the conditions in which people are born, grow, work, live, and
age, and the set of forces and systems shaping the conditions of daily life” (WHO 2019).
Michael Marmot, medlem af kommissionen, har skrevet en artikel om kommissionens
arbejde i forbindelse med dens oprettelse (Marmot 2005). Heri beskriver han, hvordan
der pa globalt plan bade findes en stor ulighed i sundhed mellem lande men ogsa internt
ilande - eksempelvis er der i USA 20 ars forskel pa forventet levealder blandt den hgjeste
og laveste socialklasse. I artiklen leegges der vaegt pa skellet mellem infektionssygdomme
og ikke-smitsomme sygdomme, hvor det betragtes, at ikke-smitsomme sygdomme
(livsstilssygdomme) kraever en nuanceret forstdelse af de sociale determinanter,
eftersom de ikke udelukkende kan forklares med den materialistiske forklaring, som
eksempelvis hygiejneforhold, sult eller mangel pa adgang til medicinsk behandling

(Marmot 2005:1102).

Analyser af sundhed pa globalt plan har fastsldet vigtigheden af risikofaktorer relateret
til individets sundhedsrelaterede adfeerd som eksempelvis KRAM-faktorerne. Det er
alment anerkendt, at disse har indflydelse pa individets overordnede sundhed (Marmot
2005:1102). Ud fra den tidligere inddragelse af de forskellige forklaringer pa ulighed i
sundhed kan det siges, at der her sarligt er fokus pa den kulturelle- og adfaerdsrelaterede
forklaringsmodel. I artiklen af Marmot (2005) henvises dernaest til en raekke studier, der
overordnet har pavist, at darlig sundhed er socialt gradueret. Sdledes er individets
overordnede sundhedsstatus darligere, jo lavere social position han eller hun har
(Marmot 1999; Mackenbach & Howden-Chapman 2003; Galobardes et al. 2006;
Braveman et al. 2010). Derudover beskrives det, hvordan bade uddannelse, arbejde og

indkomst har en effekt pa sundhed. Jo hgjere uddannelse, individet har, des stgrre viden
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har det om sundhed, og deraf fglger bedre forudszetninger for at traeffe gode
sundhedsrelaterede beslutninger (Barbeau et al. 2004; Dewalt et al. 2004; Sanders et al.
2009). Uddannelse pavirker desuden sundhed gennem sociale og psykologiske faktorer,
idet en hgj uddannelse medfgrer blandt andet en hgjere grad af social stgtte, som har en
positiv effekt pa individets sundhed (Leganger & Kraft 2003; Mickelson & Kubzansky
2003; Uchino 2006). Yderligere former uddannelse mulighederne for individets
arbejdsliv, hvor det betragtes, at de fysiske arbejdsbetingelser samt de psykosociale
aspekter ved arbejdet sdsom social stgtte eller maengden af overarbejdstid ligeledes har
en effekt pa sundhed (Marmot et al. 1997; Stansfeld et al. 1997; Stansfeld et al. 1998a;
Stansfeld et al. 1998b; Stansfeld et al. 1999; de Jonge et al. 2000). Yderligere viser andre
studier, at gkonomisk velstand og indkomst har en signifikant positiv effekt pa individets
sundhed efter kontrol for uddannelsesniveau (Daly et al. 2002; Braveman et al. 2005;

Herd etal. 2007; Avendano & Glymour 2008; Larson & Halfon 2009; Kawachi et al. 2010).

Udover ovenstdende sociale og psykologiske determinanters betydning for sundhed
fremkommer det ligeledes i eksisterende forskning, at etnicitet har betydning, hvilket
primaert skyldes racisme. Racisme skal i denne forstand ikke forstas som intentionelle,
diskriminerende handlinger men som nogle dybereliggende sociale strukturer, der
systematisk undertrykker individers muligheder pa baggrund af deres etniske
tilhgrsforhold. Personer af anden etnisk herkomst gar eksempelvis oftere pa darlige
skoler, og far dermed et darligere arbejde og lavere indkomst. Effekten mellem etnicitet
og sundhed er altsd medieret af de gvrige sociale determinanter som uddannelse,
beskaftigelse og indkomst (Braveman et al. 2011:387f). Derudover kan sundheden ogsa
pavirkes gennem stress forarsaget af, at en person er udsat for racistiske oplevelser af
forskellig art, hvilket eksempelvis kan veere bemeaerkninger eller handlinger fra andre
(ibid.; Williams & Mohammed 2009). Netop stress har en afggrende betydning for ulighed
i sundhed, eftersom det er relateret til den kausale forbindelse mellem sundhed og
samtlige af de gvrige determinanter, der er naevnt, forstaet pa den made, at individer i
lavere sociale positioner generelt oftere er udsat for stressreaktioner. Empirisk er det
bevist, at stressreaktioner kan skabe fysiske reaktioner i bade hjerne, immunforsvaret,
hjertekarsystemet og de vitale organer (Steptoe & Marmot 2002; Evans & Kim 2007;

McEwen & Gianaros 2010). Her inddrages altsa den psykosociale forklaringsmodel.
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2.3. Kroniske sygdomme

Blandt mange tidligere studier er der enighed om, at forekomsten af multiple kroniske
sygdomme er en af de bedste indikatorer til at male, hvorvidt et individ enten allerede
befinder sig i denne omkostningsfulde gruppe, eller ender i den pa et senere tidspunkt
(Fleishman & Cohen 2010; Orueta et al. 2013; Lu et al. 2015; Yurkovich et al. 2015;
McPhail 2016). I dette speciale har vi ladet os inspirere at den tidligere forsknings
praediktive metoder, og derudfra vil vi undersgge, hvem der i fremtiden far en kronisk
sygdom. Dermed vil der i dette speciale veere fokus pa kroniske sygdomme som den
athaengige variabel, og sundhedsomkostninger vil sdledes ikke blive studeret direkte. I
stedet undersgges kronisk sygdom som en indikator for, hvem der i fremtiden relativt set
bliver dyre for det danske sundhedsvaesen, og der vil veere fokus pa de sociale og
psykologiske determinanter, der har betydning for, at en person udvikler en sadan
sygdom. Derudfra kan der betragtes en kausalkeede som nedenstdende, hvor den bla

firkant viser det led, der vil undersgges i dette speciale.

Figur 1: Kausalkaede
T1 T2 T3

Sociale og psykologiske

determinanter Kronisk sygdom Sundhedsudgifter

I gkonomisk veludviklede lande er kroniske sygdomme steget markant de seneste ar
(Shenas et al. 2014:9; McPhail 2016; Kyed et al. 2018). I dag udggr kroniske sygdomme
langt stgrstedelen af det samlede sygdomsbillede i disse lande, hvilket fgrst og fremmest
skyldes en udvikling i den medicinske teknologi, der markant har seenket forekomsten af
akutte og livstruende sygdomme som eksempelvis infektioner (McPhail 2016; Kyed et al.
2018:160). At folk i dag bliver @ldre og zldre er desuden med til at gge stigningen i
antallet af folk med kroniske sygdomme, eftersom sandsynligheden for at have én eller
flere kroniske sygdomme er stgrre, jo aeldre en person er (Huntley et al. 2012:13; Orueta
et al. 2013:1; McPhail 2016:144; Pathirana 2018:186). Dertil kommer, at den forbedrede

medicinske teknologi ogsa har bidraget til udviklingen af bedre behandlingsmuligheder
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til kronisk syge patienter, som ggr, at ogsa denne gruppe lever leengere (Pathirana et al.
2018:186). 1 Danmark anslas det, at cirka en tredjedel af befolkningen lever med én eller

flere kroniske sygdomme (Sundhedsstyrelsen 2017).

I dette speciale undersgges kronisk sygdom med wudgangspunkt i de
sygdomsgrupperinger, der findes i Region Nordjyllands patientadministrative system.
Her indgar patienter, der har modtaget behandling for en kronisk sygdom i det
pageeldende ar. Der indgar bade somatiske og psykiatriske kroniske sygdomme, hvor vi
har valgt at afgreense os til somatiske kroniske sygdomme. Dette er valgt, fordi der er et
gnske om at se pa betydningen af forskellige former for psykisk trivsel for kroniske
sygdomme, hvormed de forklarende faktorer i hgj grad ville vaere overensstemmende
med de undersggte sygdomme. Derudover fremgar det ogsa af rapporten for den
nordjyske sundhedsprofil fra ar 2017, at personer med psykiatriske og somatiske
kroniske sygdomme adskiller sig vaesentligt fra hinanden, hvad angar sociogkonomiske
faktorer som eksempelvis kgn og alder, men ogsa i forhold til bade social- og mental

trivsel (Kyed et al. 2018:163).

2.3.1. Forskning om determinanter for somatiske kroniske sygdomme
[ dette afsnit vil indg3, hvilke sociale og psykologiske determinanter pa individniveau der
har betydning for, at et individ udvikler en somatisk kronisk sygdom. Overordnet kan det
siges, at risikoen for forekomsten af somatiske kroniske sygdomme i hgj grad afthaenger
af individets sociogkonomiske forhold sasom kgn, uddannelse, og indkomst og alder
(Huntley et al. 2012:13; Schafer et al. 2012; Orueta et al. 2013:1; Flachs et al. 2015;
McPhail 2016:144; Pathirana 2018:186; Kyed et al. 2018). Ligesom det er tilfzeldet for
sundhed generelt set, har KRAM-faktorerne ogsa en effekt pa udviklingen af somatiske
kroniske sygdomme (Skivington et al. 2015; Carter et al. 2015; Cockerham et al. 2017).
Rygning er den faktor, der har stgrst betydning, og der er pavist en effekt af rygning i
forhold til mere end 21 forskellige somatiske kroniske sygdomme (Cockerham et al.
2017). Derudover har ogsa mental trivsel hos individet en betydning, idet det er pavist,
at forekomsten af angst og depression medfgrer en gget risiko for forekomsten af en
reekke somatiske kroniske sygdomme (Lando et al. 2006; Scott et al. 2007). I forbindelse

med angst og depression kan det naevnes, at stress ligeledes har betydning, da personer
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med et hgjt stressniveau har stgrre risiko for at udvikle somatiske kroniske sygdomme
(Stansfeld et al. 2002; Chandola et al. 2006; Fortin et al. 2006; Nielsen et al. 2008; Prior
et al. 2016). Slutteligt har individets sociale netveerk betydning for dets
sundhedsrelaterede adfaerd, og har derfor ogsa en indirekte effekt pa forekomsten af
somatiske kroniske sygdomme (Almedom 2005; Vassilev et al. 2010; Pentecost & Taket
2011). Der er imidlertid ogsa en ulighed knyttet til potentialet af individets sociale
netveerk, eftersom nogle netvaerk er mere gunstige end andre, hvilket ofte ogsa vil haenge
sammen med individets sociale position (Umberson & Montez 2010; Cockerham et al.

2017).

2.3.2. Somatiske kroniske sygdomme i Danmark

Af de inkluderede sygdomme i specialets mal for somatisk kronisk sygdom er
gigtsygdomme den mest udbredte i Danmark. 820.000 personer lever hver dag med
slidgigt, som er den mest hyppige form for gigt. Personer med slidgigt har arligt 2,7
millioner flere besgg hos alment praktiserende leege end personer uden samme diagnose,
og sygdommen koster hvert ar 2.440 millioner kroner i behandling og pleje (Flachs et al.
2015:355). Feelles for alle somatiske kroniske sygdommene er, at forekomsten pa
landsplan er stgrre blandt personer, der har en kort eller ingen uddannelse sammenlignet
med personer, der har en mellemlang eller lang uddannelse. Bade diabetes og
hjertekarsygdomme forekommer hyppigst blandt meend, mens gigtsygdomme og
knogleskgrhed optraeder hyppigere blandt kvinder. For samtlige sygdomme gzelder det,
at forekomsten stiger markant, jo aeldre individet bliver (Flachs et al. 2015). Dette er dog
med undtagelse af astma, der forekommer hyppigst hos bgrn, omend denne sygdom ogsa

optrader hyppigt hos voksne (Flachs et al. 2015:299).

[ Region Nordjylland er muskelskeletsygdomme, som er en samlet betegnelse for diverse
gigtsygdomme, knogleskgrhed og rygsygdomme, den mest udbredte (Kyed et al.
2018:160). Feelles for bade denne, diabetes, KOL og hjertekarsygdomme er desuden, at
der ogsa i Nordjylland forekommer en ulighed i forekomsten af disse, baseret pa
uddannelsesniveau, idet der er en hyppigere forekomst blandt personer med
erhvervsfaglig- eller grundskoleuddannelse (Kyed et al. 2018:163). Blandt nordjyske

borgere har maend en hgjere risiko for bade hjertekarsygdomme, KOL og diabetes, mens
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kvinder har hgjere risiko for muskelskeletsygdomme (ibid.). Derudover ses det, at
forekomsten af somatiske kroniske sygdomme er langt stgrre blandt den aeldre del af den
nordjyske befolkning, end det er tilfeeldet for de unge (Kyed et al. 2018:161). Der er altsa
bade nationalt og regionalt en social ulighed i forekomsten af disse sygdomme, bade hvad

angar kgn, alder og uddannelsesniveau.

2.4. Omradeulighed

Udover at der i eksisterende forskning findes evidens for, at der findes ulighed angdende
sundhed pad individniveau, findes det ligeledes, at der er ulighed i sundhed pa
omradeniveau (Pickett & Pearl 2001). Med udgangspunkt i eksisterende forskning
antager vi, at der kan findes to forklaringer herpa. For det fgrste kan det skyldes, at
omradeeffekter har en betydning for individers sundhed og derigennem somatiske
kroniske sygdomme. Omradekarakteristikas betydning for sundhed opsummeres som

nedenstdende i reviewartiklen af Kate E. Pickett og Michelle Pearl (2001):

“The neighbourhoods in which people live may influence health, operating through such
mechanisms as: the availability and accessibility of health services; infrastructure
deprivation (lack of parks, stores selling healthy foods at affordable prices, etc); the
prevalence of prevailing attitudes towards health and health related behaviours; and stress

and a lack of social support.” (Pickett & Pearl 2001:111)

Dette kaldes omradeeffekter (Pickett & Pearl 2001:111). I denne artikel og samtidig ogsa
reviewartiklen af J. Michael Oakes et al. (2015) fremgar det, at karakteristika pa
omradeniveau har indflydelse pa en lang rekke sundhedsrelaterede outcomes.
Eksempelvis har omradefattigdom vist sig at have en effekt pa somatiske kroniske eller
langvarige sygdomme (Diez-Roux et al. 1997; Davey Smith et al. 1998; Robert 1998;
Reijneveld 1998).

For det andet er omrader ikke blot tilfeeldige konstellationer, eftersom det ikke er
tilfeeldigt hvor mennesker bosaetter sig (Sampson 2008; Sampson & Sharkey 2008; South
& Crowder 1997; Lund 2019). Angdende bosatningsmgnstre har det tidligere SFI

fremlagt, at det danske boligmarked typisk er opdelt sdledes, at individer med samme
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uddannelses- og indkomstmaessige baggrunde ofte boseetter sig i samme omrader
(Christensen et al. 2015:18). Dermed kan det siges, at nar individer boseatter sig med
nogle, der ligner dem selv, har den tidligere naevnte sociale ulighed pa individniveau
betydning for, at der fremkommer geografisk ulighed pa omradeniveau. Vi betragter de

to forskellige forklaringer pa geografisk ulighed i sundhed som supplerende.
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3. Problemformulering

Ud fra ovenstdende gennemgang af teoretiske perspektiver og eksisterende forskning
om sociale og psykologiske determinanter og somatiske kroniske sygdomme,
understreges relevansen af at undersgge somatiske kroniske sygdomme i forhold til at
belyse bade gkonomisk og social ulighed i sundhed. Dette ggres som nzaevnt ud fra et fokus
pa at kunne forudsige forekomsten af somatisk kronisk sygdom, og derudfra har vi

opstillet fglgende problemformulering:

Hvilke sociale og psykologiske determinanter pd individniveau har stgrst betydning for
sandsynligheden for at udvikle en somatisk kronisk sygdom i fremtiden, og hvordan vil

forekomsten af disse fordele sig geografisk i Region Nordjylland?

De sociale og psykologiske determinanter bestar i denne undersggelse af 31 forklarende
variable, der kan inddeles i seks overordnede temaer: 1) sociogkonomiske faktorer, 2)
mental trivsel, 3) socialt samvar og stgtte, 4) sundhedsrelateret adfeerd, 5) social
samhgrighed, tillid og tryghed i lokalomradet samt 6) generel tillid til medmennesker og
samfundsmaessige instanser. Omradeulighed vil studeres ved hjelp af en kortleegning af
forekomsten af bade eksisterende og fremtidig somatisk kronisk sygdom i Region
Nordjylland. En naermere redeggrelse for de anvendte variable, undersggelsesdesign
samt anvendte metoder til at besvare specialets problemformulering vil fremga af de

kommende afsnit: “5. Beskrivelse af variable” samt “6. Metodeafsnit”.

3.1. En problemformulering med et pradiktivt formal

Nar det i eksisterende forskning forsgges at forudsige, hvem der bliver szerligt dyre for
sundhedsvaesenet, anvendes ofte machine learning i form af eksempelvis neurale
netvaerk og random forrest modeller (Shenas et al. 2014; Bertsimas et al. 2008; Moturu
etal. 2013; Maidman & Wang 2018). Selvom det ikke er sundhedsudgifter men somatiske
kroniske sygdomme, der er et gnske om at forudsige i dette speciale, vil denne

metodologiske tilgang inddrages grundet fokus pa forudsigelse.
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Selvom machine learning er et forholdsvist nyt begreb inden for sociologien, kan det
bruges til at Ilgse mange af de problemer, som sociologien altid har beskeeftiget sig med
(Molina & Garip 2019:12). Faktisk findes et overlap mellem machine learning og de
statistiske metoder, der traditionelt anvendes inden for det kvantitative sociologiske felt,
og det er en begrebsverden, der er fundet sveer konceptuelt helt at adskille fra hinanden.
Nogle refererer til de klassiske statistiske metoder som regressions- eller clusteranalyse
som eksempler pd machine learning teknikker (eks. Domingos 2012; Murphy 2013),
mens der modsat ofte ogsa refereres til statistik og machine learning som to forskellige

ting (eks. Nielsen 2010; Molina & Garip 2019).

For at komme nzermere en afklaring omkring, hvordan machine learning og de klassiske
statistiske metoder relaterer sig til hinanden, og hvordan machine learning finder sin
anvendelse i dette speciale, findes det relevant at inddrage distinktionen mellem
forudsigelse og inferens (Donoho 2017:751). De traditionelle statistiske metoder, som vi
anvender inden for det sociologiske felt, er koncentreret omkring den statistiske inferens,
altsa undersggelser af hvordan et kendt outcome (Y) er relateret til en reekke inputs (X).
Denne type af modeller er ofte simple at fortolke, men de er udfordret sa snart, det gnskes
at generalisere til et andet sample. Machine learning refererer derimod til en preediktiv
model, hvor formalet er forudsigelse af et ukendt (fremtidigt) outcome (Y) ud fra inputs
(X), og her udggr evnen til at kunne generalisere til andre (fremtidige) populationer altsa
essensen (Molina & Garip 2019:2). Mange af de matematiske eller statistiske teknikker
der traditionelt anvendes med fokus pa inferens indenfor den kvantitative sociologi, kan
ogsa anvendes som pradiktive modeller. Eksempelvis har flere af de tidligere naevnte
studier anvendt logistiske regressionsmodeller til at forudsige, hvem der bliver high-cost

patient (Charlson et al. 2014; Orueta et al. 2013; Lu et al. 2015; Tamang et al. 2017).

Den primeere arsag til, at machine learning (endnu) ikke er sd udbredt inden for
socialvidenskabelige studier, er, at undersggelsen af sociale faktorer netop har kredset
omkring et gnske om at forklare de kausale forbindelser (Seligman et al. 2017:95). Det
traditionelle fokus pa statistisk inferens bliver i disse ar nytenkt efter fremkomsten af
nye mader at arbejde med store datameengder pad. Brugen af kunstig intelligens og

machine learning ma siges at vinde frem i disse ar, hvor ogsa samfundsvidenskaberne sa
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smat begynder at fa gjnene op for de nye muligheder (eks. Hain & Jurowetski 2018;
Molina & Garip 2019).

[ dette speciale vil anvendes et neuralt netveerk og en logistisk regression. Metoderne er
udvalgt med udgangspunkt i nedenstdende figur for pa den made at sammenligne
udfaldet ved anvendelse af en simpel, let fortolkelig metode med udfaldet ved anvendelse

en kompleks metode med stor leeringskapacitet.

Figur 2: Laringskapacitet og fortolkningspotentiale i forskellige machine learning
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3.2. Den videnskabelige placering

[ dette afsnit vil vi redeggre for vores videnskabelige stasted.

Den biomedicinske model, der er dominerende inden for medicinsk forskning i den
vestlige verden, er kendetegnet ved, at forklaringer pa sygdom udelukkende anskues ud
fra biologiske forandringer, hvilket heenger sammen med en dualistisk opfattelse af
forholdet mellem krop og sind. De sociale og psykologiske mekanismer er altsa ikke af

interesse for studier funderet i det biomedicinske paradigme (Nettleton 2013:2). Det
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betragtes, at arsagsbegrebet i den biomedicinske model legger sig op ad den
positivistiske videnskabsteoretiske retning, hvor det ikke forklares, hvorfor et feenomen
efterfglger et andet (Wad 2015:379). I stedet er der interesse for at fastsla, hvorvidt én
hzaendelse medfgrer en anden (ibid.), hvilket eksempelvis kan vare, hvorvidt rygning
medfgrer lungecancer. Inden for det sundheds- og sygdomssociologiske domane tages
der imidlertid afstand til bade det biomedicinske paradigme og det positivistiske
arsagsbegreb, hvilket vi ligeledes ggr i dette speciale. I stedet antager vi en mere holistisk
tilgang til sundhed, hvor krop og sind betragtes som gensidigt pavirkende, og sociale og
psykologiske mekanismer anses for at have betydning for individets sundhed. Dette
findes der som naevnt beleg for i eksisterende forskning, hvor det betragtes, at
eksempelvis oplevelser kan give stressreaktioner, der kan medfgre fysiske forandringer

(jf. problemfeltet).

Dertil er vi inspirerede af arsagsbegrebet indenfor kritisk realisme, hvor der arbejdes
med et generativt kausalitetsbegreb med henblik pa at kunne forklare de sociale
mekanismer, der udggr arsagen til, at én begivenhed fgrer til den naeste (Wad 2015:379).
[ dette kausalitetsbegreb forkastes idéen om empiriske og faktuelle regelmaessigheder,
da det aldrig er sikkert, at en begivenhed fgrer til den naeste, blot fordi det er sket
tidligere. Det skyldes en antagelse om, at objekter (for eksempel individer) besidder
kreefter til at handle, men at disse kraefter athanger af den givne sociale kontekst. En
sadan kausalitetsforstdelse fordrer dermed et behov for teorier, der kan tilbyde en
forklaring pa kausale sammenhaenge, der studeres (ibid.). I dette speciale spiller
sundheds- og sygdomssociologiske teorier derfor en vaesentlig rolle i forhold til

forklaringen af de empiriske fund.

Inden for sundheds- og sygdomssociologien er kritikken af den biomedicinske model ofte
funderet i et socialkonstruktivistisk syn pa sygdom og sundhed, som vi ogsa antager i
dette speciale. Det kommer til udtryk ved, at forstdelsen af sygdomme og kropslige
dysfunktioner anskues som noget, der er socialt defineret frem for, at de anskues som
objektive, videnskabelige sandheder (Bury 2013:113). Det betyder ikke, at det inden for
socialkonstruktivismen ikke anerkendes, at der sker biologiske forandringer i kroppen,
men at indfangelsen og erkendelsen af disse sker gennem sociale konstruktioner og

dermed er influeret af den sociale kontekst (Nettleton 2013:13ff). Det vil dermed ogsa
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sige, at hvad der eksempelvis betegnes som henholdsvis “sundt” eller “usundt” i dette
speciale ikke betragtes som objektive sandheder men derimod som begreber, der er
konstruerede gennem sociale processer, og de er sdledes et produkt af den sociale

kontekst, de indgar i.

Med udgangspunkt i kritisk realisme anskuer vi en ontologisk realisme, hvilket
indebzerer, at virkeligheden ikke er afheengig af vores bevidsthed men eksisterer
uafhaengigt heraf (Wad 2015:370). Det anskues, at der er tre virkelighedsdomaner. Dette
er det empiriske, subjektive domeene, det aktuelle domzne og det reale domene.
Fgrstnaevnte domaene bestar af erfaringer og observationer, og det kan siges, at det er
dette domzne, den biomedicinske model beskeftiger sig med. Det aktuelle domaene
udggres af bade erfarede og ikke-erfarede begivenheder og feenomener (Wad 2015:372).
Det reale domene indebarer det samme som de andre to domeaener, og det indebaerer
yderligere dybereliggende krzefter og mekanismer, der er afggrende for de faktuelt
eksisterende forhold (ibid.). Med denne virkelighedsforstdelse betyder det, at nar vi
undersgger, hvilke sociale og psykologiske determinanter der har stgrst betydning for
sandsynligheden for at udvikle en somatisk kronisk sygdom i fremtiden, og hvordan
forekomsten af disse vil fordele sig geografisk, har vi gje for bade erfaringer, faktuelt
eksisterende forhold og samtidig de dybereliggende kreefter og mekanismer. Det
subjektive, empiriske domaene kan ses i de erfaringer og observationer, der findes i bade
survey- og registerdataene anvendt i dette speciale. Det aktuelle domaene kan i denne
sammenhang henvise til de faktuelle biologiske forandringer, hvilket vil sige, at det
udover observationer og erfaringer ogsa kan indebaere biologiske forandringer, der
forstds som somatisk kronisk sygdom, selvom det hverken fremgar af registret eller i
folks egen bevidsthed. Det reale domaner omfatter ligeledes dette men yderligere ogsa
eksempelvis sociale strukturer, der har betydning for de biologiske forandringer. Det er i

undersggelsen af det reale domeene, at de teoretiske perspektiver spiller en vigtig rolle.

Nar vi i specialet undersgger sociale og psykologiske determinanters betydning for
sandsynligheden for at udvikle en somatisk kronisk sygdom, findes det relevant at
forklare dette speciales tilgang til aktgr-struktur-problematikken. Her tager vi
udgangspunkt i den kritiske realist Roy Bhakars perspektiv. Ud fra hans perspektiv er

social struktur og handling ontologisk distinkte niveauer, der gensidigt pavirker
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hinanden. Dog eksisterer samfundet forud for det individuelle menneske, og derfor
tilleegges samfundet den vigtigste rolle (Wad 2015:376f). Det betyder, at vi anskuer, at
individet til en vis grad er underlagt strukturer, hvilket sker gennem socialisering, mens
individet har en indvirkning pa strukturerne gennem reproduktion og transformation

(Wad 2015:376).
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4. Specialets opbygning

[ dette afsnit praesenteres specialets opbygning for at give et overblik over de enkelte

delelementer, der indgar.

Afsnit “5. Beskrivelse af data” indeholder en beskrivelse af de anvendte datasaet, hvilke er
henholdsvis spgrgeskemadata fra Sundhedsprofilerne samt registerdataene fra Region
Nordjyllands patientadministrative system. Derudover findes en redeggrelse for
sammenkoblingen af de to dataszet og en redeggrelse for de variable, der anvendes i dette
speciale. Efterfglgende vil der i afsnit “6. Metodeafsnit” redeggres for specialets
forsknings- og undersggelsesdesign samt de metoder, der anvendes til analyse, hvilket er
henholdsvis logistisk regression og neural netveerk. [ forlaengelse heraf bliver fordele og
ulemper ved anvendelsen af disse to analysemetoder desuden diskuteret.
Metodeafsnittet afsluttes med en redeggrelse for den fremgangsmade, der benyttes i
specialets sidste del, hvor geografisk ulighed studeres ved hjeaelp af kortlaegning af
sygdom.

Derefter vil vaere afsnit “7. Teori om determinanter”, som indeholder de teoretiske
perspektiver, der anvendes til besvarelse af fgrste del af problemformuleringen. I naeste
afsnit, “8. Analyse af determinanternes betydning”, vil der trakkes pa perspektiver fra
det foregaende afsnit. Udover teoretiske fortolkninger af analyseresultater indeholder
afsnittet ogsa en beskrivelse af fremgangsmaden for anvendelsen af henholdsvis logistisk

regression og neural netvaerk.

De teoretiske perspektiver til anden del af specialets problemformulering redeggres for
i afsnit “9. Teori om geografisk segregering”, og samtidig vil disse anskuelser anvendes til
at belyse, hvorfor det er relevant at inddele Region Nordjylland i mindre omrader og
undersgge geografisk ulighed i sundhed. Dernaest fglger afsnit “10. Analyse af geografisk
fordeling af sygdom”, der indeholder deskriptive kortleegninger af den geografiske
ulighed i forekomsten af somatiske kroniske sygdomme, som efterfglgende suppleres

med en teoretisk fortolkning af den geografiske ulighed, der findes i dette speciale.
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[ afsnit “11. Diskuterende konklusion” vil problemformuleringen besvares, og afsnittet vil
afsluttes med idéer til, hvordan fremtidige undersggelser inden for omradet med fordel

kan opbygges.
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5. Beskrivelse af data

I dette afsnit beskrives det anvendte data. Dette vil fgrst ske med en redeggrelse for de
anvendte dataseet, og hvordan de er sammenkoblet. Derefter vil de inddragede athaengige
og uafhaengige variable blive gennemgaet, og det vil ligeledes indga, hvordan disse er

bearbejdet.

5.1. Beskrivelse af de anvendte datasat

I dette speciale anvender vi data fra spgrgeskemaundersggelsen "Sundhedsprofilen”,
som bestar af fire tveersnitsundersggelser af repraesentative tilfeeldige udvalgte samples
i Region Nordjylland i arene 2007, 2010, 2013 og 2017. I dette speciale har vi adgang til
arene 2010, 2013 og 2017. Desuden anvender vi registerdata fra Region Nordjyllands
patientadministrative system, der indeholder samtlige registreringer af en rakke
grupperinger af kroniske sygdomme fra 2010-2016, samt registerdata over indkomst,
kgn, alder og etnicitet i arene 2009-2016. Disse data er koblet til spgrgeskemadataene.
Variablene i dataszettene fra Sundhedsprofilerne vil sammen med indkomstdata
anvendes som uafhaengige variable, mens registerdata over somatiske kroniske
sygdomme vil anvendes som de afhaengige variable. I de tilgeengelige variable indgar ogsa
bopzelskoordinater for den enkelte respondent, neermere betegnet koordinater for
leengde- og breddegrader. Disse koordinater vil anvendes i besvarelsen af
problemformuleringens sidste halvdel, hvor det undersgges, hvordan forekomsten af

somatiske kroniske sygdomme vil fordele sig geografisk i Region Nordjylland.

5.1.1. Sundhedsprofilerne fra 2010, 2013 og 2017

Sundhedsprofilerne i Region Nordjylland er en del af en landsdeekkende undersggelse
gennemfgrtisamarbejde med Sundhedsstyrelsen, Statens Institut for Folkesundhed samt
landets gvrige regioner. Det overordnede formal med undersggelsen beskrives som

varende:

”(...) at kortlaegge trivsel, sundhed og sygdom hos borgerne i Region Nordjylland, der kan

fungere som et planleegningsredskab, ndr der skal prioriteres og tilrettelaegges forskellige
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sundheds- og forebyggelsestilbud i kommuner og region. Sundhedsprofilerne danner ogsd

grundlag, nar de kommunale sundhedspolitikker udformes.” (Region Nordjylland 2019)

Undersggelsernes resultater bruges saledes til at planleegge sundheds- og
forebyggelsestilbud i regionen ud fra de tendenser og behov, som undersggelsen viser,
og de udggr saledes en vigtig del af grundlaget for udviklingen af de regionale

sundhedspolitikker.

12017 indeholdte spgrgeskemaet 77 spgrgsmal, hvoraf de fleste var gengangere fra de to
forrige ar. Sdledes er det muligt at sammenligne resultater pa tveers af arene.
Spgrgeskemaerne indeholder en rakke spgrgsmal om borgerens sundhed i form af
blandt andet psykisk og fysisk trivsel, sygdom, samt eftervirkninger heraf. Derudover
indeholder de informationer om personens sundhedsrelaterede adfeerd (KRAM-
faktorer), samt en raekke spgrgsmal der blandt andet vedrgrer det sociale liv, den

generelle fglelse af tillid, samt opfattelse af lokalsamfundets rammer og muligheder.

Svarprocenter

12010 blev spgrgeskemaet sendt ud til 35.700 tilfeeldigt udvalgte nordjyske borgere over
15 ar, og heraf svarede 23.392 personer. Det gav en svarprocent pa 65,5 procent (Region
Nordjylland 2011:6).1 2013 blev spgrgeskemaet ligeledes sendt ud til 35.700 nordjyder,
hvoraf 20.220 denne gang besvarede, og svarprocenten var saledes pa 56,6 procent
(Region Nordjylland 2014:18). I 2017 blev 37.600 borgere inviteret til at besvare
spgrgeskemaet, hvoraf der blev opndet 22.583 besvarelser. Det resulterede i en

svarprocent pa 60,1 procent (Region Nordjylland 2018:18).

5.1.2. Registerdata fra 2010-2016

Det anvendte registerdata fra Region Nordjyllands patientadministrative system
indeholder information om ti forskellige sygdomsgrupper for kroniske sygdomme.
Dataene bestar af samtlige registreringer i arene 2010-2016 ved enten indlaeggelse eller
ambulant besgg samt indlgste recepter til receptpligtig medicin for disse sygdomme.
Diagnoserne i det patientadministrative system er baseret pa 10. udgave af International

Classification of Diseases (ICD-10). De ti sygdomsgrupper er fglgende: Adipositas (sveer
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overvaegt), alkoholmisbrugsrelaterede sygdomme, allergiske og inflammatoriske
sygdomme, demens, gigt, hjertekarsygdomme, KOL eller astma, osteoporose
(knogleskgrhed), diabetes samt psykiatriske lidelser (Bilag 1). Grundet
problemformuleringens efterspgrgsel af somatiske kroniske sygdomme, indgar ikke de
psykiatriske sygdomme i det samlede mal. Hvilke konkrete somatiske kroniske
sygdomsgrupper, der inddrages, vil redeggres for i afsnit “5.2.1. Afhaengige variable:
Nyopstaet somatisk kronisk sygdom”.

Inden for den samlede arrekke fra 2010-2016 har der i alt veeret 2.548.584
registreringer, som fordeler sig jeevnt over drene. Det skal bemaerkes, at der er tale om
antal registreringer og ikke antal personer, hvilket vil sige, at den samme person i samme
ar kan veere registreret med flere af de pageeldende diagnoser. Kvinder optraeder
hyppigere i registrene end meend, da de udggr 54,4 procent af alle registreringer.
Derudover ses en overreprasentation af aldre mennesker, idet hele 32,8 procent af

samtlige registreringer er foretaget pa personer over 70 ar.

5.1.3. Sammenkobling af survey- og registerdata

I dette afsnit beskrives fremgangsmaden, der er anvendt til at koble spgrgeskema og
registerdata. Eftersom registerdataene med somatisk kronisk sygdom kun indeholder
registreringer til og med 2016, og de i dette speciale anvendes til at opna viden om
sygdomme hos undersggelsens personer frem i tiden, har det udelukkende veeret
meningsgivende at koble spgrgeskemadataene fra henholdsvis 2010 og 2013 med

registerdata.

Fremgangsmade

Pa grund af datasikkerhedslovgivningen var det ikke muligt at fa cpr-numre sammen med
registerdatasattet, og dette har medfgrt, at vi har mattet koble registerdataene til
spgrgeskemadataene ud fra bopzlskoordinater, x og y, samt kgn. Det er ikke lige sa
optimalt som at koble pa cpr-numre, der er unikke for hver person, eftersom der godt kan
bo flere personer af samme kgn pa samme koordinater. Det er eksempelvis ofte tilfseldet
ved etagebyggeri. Samtidig skal det naevnes, at det ved denne kobling antages, at personer

ikke flytter ofte, da der ved flytning er risiko for, at personer af samme kgn flytter ind pa
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samme koordinator. Dermed kan det fremstd som om, personen far en somatisk kronisk
sygdom, selvom det i stedet er tilfeeldet, at det er en ny person med en eksisterende
sygdom. Ud fra egne beregninger fra tal fra Danmarks Statistisk flytter omkring 15
procent af Danmarks indbyggere hvert ar (Danmarks Statistik 2019a; Danmarks Statistik
2019b). Dette betragtes som relativt fa, og derfor antages det, at selvom det kan medfgre

forkerte estimeringer, vil fejlen ikke veere af markant betydning.

Fgrste step i sammenkoblingen har vaeret at slette dupletter i bade registerdataseaettet og
i de enkelte spgrgeskemadataseet - det vil sige, at bopaelskoordinater, hvorpa der indgik
flere personer af samme kgn, er blevet udeladt i den videre klarggring af data. Pa denne
made blev vi i stand til at tildele de resterende personer i registerdatasaettet et unikt id-
nummer, der efterfglgende kunne kobles til cpr-nummeret i spgrgeskemaet, safremt

bopzaelskoordinater og kgn var de samme for de to dataseet.

For spgrgeskemadataene betgd sletningen af dupletter et tab pa 760 besvarelser i 2010
(fra 23.392 til 22.632) og 441 besvarelser i 2013 (fra 20.220 til 19.779).

I registerdatene blev fremgangsmaden kompliceret af, at den enkelte observation her
bestod i forekomsten af en registrering af en diagnose indenfor en specifik
sygdomsgruppe hos en person i et specifikt arstal. En enkelt person kan dermed udggre
flere observationer, hvis han eller hun har flere sameksisterende diagnoser i samme ar
eller optreeder med en eller flere diagnose(r) i flere forskellige ar. 1
sammenkoblingsprocessen var det fgrst ngdvendigt at konstruere én streng for hver
person i hvert ar, hvor samtlige diagnoser, denne person matte have, blev placeret under
samme observation. Sagt pa en anden made har vi a&ndret datastrukturen fra et langt til
et bredt layout, hvilket er en almindelig metode til handtering af data, der bestar af flere
gentagne malinger (Acock 2014:249ff). Det blev gjort ud fra en antagelse om, at
forskellige diagnoser tildelt i samme ar til en person af samme bopzalskoordinater, kgn
og alder, med stgrst sandsynlighed svarer til tilstedeveerelsen af flere forskellige
diagnoser hos den samme person. Selvom alder ikke anvendes til at koble registerdata
med spgrgeskemadata, er aldersvariablen alligevel benyttet i dette led, hvor det
bedgmmes, hvorvidt der er tale om den samme person pa et specifikt set af

bopalskoordinater i forskellige ar. Aldersvariablen er anvendt som en ekstra sikkerhed
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for sammenkoblingsmetoden, idet to observationer fra henholdsvis det ene og andet ar
kan udelukkes at veere den samme person, safremt alderskategorien ikke er enten
konstant eller stigende med ét trin. Tabel 1 nedenfor illustrerer et eksempel pa
datastrukturen i registerdatasaettet, som den sa ud til udgangspunktet. I det fglgende vil
vi bruge flere eksempler til at tydeligggre de enkelte led i datamanagementprocessen, der

er anvendt for at muligggre en sammenkobling til de enkelte surveydataszet.

Tabel 1: Eksempel pa datastruktur i registerdatasaettet 2010-2016.

Observation x y Kgn Alder Arstal Kronisk sygdom

1 x1 yl kvinde 60-69 2010 gigt
2 x1 yl kvinde 70+ 2011  gigt
3 x1 yl kvinde 60-69 2010 diabetes
4 x1 y1 kvinde 70+ 2011  diabetes
5 x1 y1 kvinde 70+ 2012  diabetes

[ tabel 1 ovenfor antages personen i observationerne 1-5 sdledes at veere den samme,
eftersom bopalskoordinater og kgn er de samme, og alderskategorien ligeledes er den
samme eller plausibelt stigende for hvert arstal. Ligeledes antages det, at personen i
observationerne 6-10 er den samme. Af tabel 2 nedenfor fremgar et eksempel til at
illustrere det fgrste led i omstruktureringen af data. Bemaerk at observationerne 1-3 i
denne tabel stadig er den samme kvinde, som i tabel 1 udggr de fem observationer 1-5,

og observationerne 4-6 er den samme mand, som i tabel 1 udggr 6-10.
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Tabel 2: Eksempel pa datastruktur i registerdatasaettet 2010-2016, fortsat.

Observation x y Kg@n Alder Arstal Gigt Diabetes

1 x1 y1 kvinde 60-69 2010 1 1
2 x1 y1 kvinde 70+ 2011 1 1
3 x1 y1 kvinde 70+ 2012 . 1

Efter dette led er mange personer stadig gengangere i flere observationer, hvor der dog
maksimalt er én observation for hver person for hvert ar, som eksemplet ovenfor
illustrerer. Efter dette led blev det muligt at slette personer med samme diagnose, der i
samme ar havde samme kgn og bopaelskoordinater, hvilket medfgrte et tab af 238.172
personer i registerdataseettet. Dertil blev 1.412 personer slettet pa baggrund af
manglende registeroplysninger om kgn. Efter det samlede tab pda 239.584 endte vi
dermed med 1.318.270 personer i arraekken 2010-2016. Selvom tabet kan fremsta hgit,
har denne frasortering vearet ngdvendig for at kunne besvare specialets
problemformulering sd validt som muligt. Desuden vil vi pointere, at flere af de
frasorterede personer er gengangere, der optreeder i registrene flere gange i lgbet af

arrakken, sa der er altsa ikke tale om et tab af 239.584 unikke individer.

[ det sidste led komprimerede vi dataene yderligere, hvormed personerne hver isaer
udgjorde en enkelt observation, og herefter tildelte vi hver observation/person et unikt
id-nummer. [ tabel 3 nedenfor fortsaettes eksemplet med de to personer, der nu hver

udggr en observation med et unikt id-nummer:

Tabel 3: Eksempel pa den endelige datastruktur i registerdatasaettet 2010-2016.

ID x y Ke@n Gigt Gigt Gigt Gigt Diabetes Diabetes Diabetes Diabetes

1 x1 yl1 kvinde 1 1 0 0 1 1 1 0
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Efter den endelige tildeling af unikke id-numre fremgar det, at samtlige registreringer i
lgbet af arreekken er foretaget blandt 327.784 unikke individer. Da den samme
kombination af x, y og ken efter denne komprimering af data udelukkende optradte én
gang, og det samme gjorde sig geeldende i spgrgeskemadataene efter sletning af dubletter,

var det nu muligt at koble de to dataseet.

Det er en vaesentlig detalje, at vi fgrst udelukkende har koblet registreringer i registrene
fra 2010 med spgrgeskemadataene fra samme ar, og fremgangsmaden var ligeledes den
samme for aret 2013. Det er gjort ud fra en antagelse om, at sandsynligheden for at det er
den samme person pa samme adresse er relativt stor, nar det er inden for samme ar, men
at denne sandsynlighed falder jo flere ar, der er imellem. Det betyder, at det kun er de
personer, der har veret registreret i disse to ar, det har veeret muligt at koble. Derefter
er registerdataene fra samtlige efterfglgende ar koblet til spgrgeskemadataene ved hjzelp
af cpr-nummer og det unikke id-nummer, saledes at spgrgeskemaet fra 2010 indeholder
registerdata fra 2010 til 2013, og ligeledes indeholder spgrgeskemaet fra 2013
registerdata fra 2013 til 2016. Fra 2010 kunne kobles 5.004 unikke id-numre til
spgrgeskemaets cpr-numre, mens der i 2013 kunne kobles 7.300. Det lyder maske ikke
af meget, nar man teenker pa, at der i surveydatasaettene fra 2010 og 2013 indgar
henholdsvis 22.632 og 19.779 unikke cpr-numre efter sletning af gengangere. Her er det
dog vigtigt at huske pa, at det kun er de personer, der har veeret registreret i det
patientadministrative system med en kronisk sygdom i de pagaldende ar, der figurerer i
registerdatasaettet, og flere af disse registreringer forekommer hos de samme
(multisyge) personer. Den primaere arsag til, at de resterende personer i spgrgeskemaet
ikke kan kobles til registerdataszettet er alts3, at de ikke har veaeret i behandling i systemet
i enten 2010 eller 2013. Disse personer bliver i det kombinerede datasaet altsa kodet til
ikke at have de pageeldende sygdomme i disse ar. Sammenkoblingens stgrste fejlmargin
er dog, at vi ikke kan veere sikre p3, at drsagen til, at personen ikke optraeder i registrene,
ikke i stedet skyldes andre forhold. Andre muligheder kan veere, at de har optradt som
nogle af de (fa) dubletter, vi har veeret ngdt til at slette, eller at de ikke leengere er bosat i
Region Nordjylland, hvilket eksempelvis kan vaere pa grund af flytning eller dgd. I det
falgende afsnit vil blive redegjort for de teknikker, vi har anvendst til at mindske denne
fejlmargin mest muligt, men ogsa til at fastsld i hvor hgj grad den udggr en egentlig

udfordring for undersggelsen.
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Handtering af udfordringer i forbindelse med sammenkoblingen af data

Vi har forsggt at tage hgjde for de ovenstdende mulige fejlkodninger af personer som
veerende uden diagnose(r), selvom der er en reel sandsynlighed for, at de har en eller
flere diagnoser i det pageeldende ar. For det fgrste har vi undladt at erstatte manglende
veerdier med veerdien 0 for "Ingen diagnose” i tilfeelde, hvor vi har vurderet, at der er
stgrre sandsynlighed for, at personen eksempelvis er afgaet ved dgden eller er flyttet fra
Region Nordjylland. Det har vi gjort ved at kode manglende vaerdier som datastop i de
tilfelde, hvor registeroplysninger har optradt i tidlige ar, men hvor der mangler

oplysninger fra et givent ar og de resterende ar frem i tiden.

Derudover har vi foretaget en test for at fastsla, hvor korrekte vores rekodninger af data
er. | testen har vi sammenlignet sygdomme i registrene med folks selvrapporterede
diagnoser fra spgrgeskemaerne. Begge malinger er fra samme ar sdledes, at testene er
foretaget pa registerdata og spgrgeskemadata i henholdsvis 2010 og 2013. Resultatet af
undersggelserne viser et overordnet godt match mellem registrerede sygdomme og
selvoplyste sygdomme, men der er visse afvigelser. Det er iseer geeldende i forhold til
gigtsygdomme, hvor cirka 20 procent har selvrapporteret at have en gigtsygdom i bade
2010 og 2013, selvom registerdataene fra samme ar tyder pa det modsatte. Her kan man
imidlertid forestille sig, at mange af sygdommene ikke er behandlingskravende i
sundhedssystemet i alle dr, nar diagnosen er stillet, og patienten eksempelvis er
selvbehandlende. Vi kunne have valgt at erstatte observationer med folks selvoplyste
diagnose i tilfeelde, hvor vi har veeret ngdsaget til at antage "ingen diagnose” pa grund af
manglende veerdier i registerdataene. Det har vi imidlertid undladt, eftersom vi mener, at
det er mere retvisende at forholde sig til, hvorvidt en person i det pagaeldende ar har en
behandlingskraevende diagnose, der figurerer i systemet. Det skyldes, at undersggelsen
er funderet i gnsket om at forudsige, hvem der bliver saerligt omkostningsfulde for Region

Nordjylland. Resultater fra testen fremgar af bilag 5.

5.2. Beskrivelse af de anvendte variable

Det fglgende afsnit bestar af henholdsvis en praesentation af de athaengige variable samt

de uafhaengige variable, der er anvendt i dette speciale.
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5.2.1. Afhaengige variable: Nyopstdet somatisk kronisk sygdom

Som vi allerede indledningsvist i dette speciale var inde p3, har vi med udgangspunkt i
eksisterende forskning valgt at undersgge forekomsten af somatiske kroniske sygdomme
som en indikator for, hvorndr en person kan teenkes at veere hyppig bruger af
sundhedsvaesenet (jf. indledningen). Der indgar to athaengige variable i dette speciale: En
for undersggelsesaret 2010, der indeholder somatiske kroniske sygdomme i drene 2011-
2013 og en for undersggelsesaret 2013, der indeholder somatiske kroniske sygdomme i
arene 2014-2016. De afheengige variable bestdr hver iser af et samlet mal for
forekomsten af en eller flere af en reekke udvalgte somatiske kroniske sygdomme. I
konstruktionen af dette mal har vi foretaget nogle afgransninger, som vi her vil ggre rede

for.

Afgraensning: Somatiske kroniske sygdomme

Af de ti kroniske sygdomsgrupper fra Region Nordjyllands patientadministrative system
indgar fglgende sygdomme i de atheengige mal for forekomsten af nyopstdet somatisk
kronisk sygdom: Astma og KOL, allergiske og inflammatoriske sygdomme, diabetes, gigt,
knogleskgrhed samt hjertekarsygdomme. Samtlige af disse sygdomme optreder i
Sundhedsstyrelsens rapport "Sygdomsbyrden i Danmark” fra 2015, hvor de er blevet
udvalgt pa baggrund af bade deres afggrende betydning i de danske sundhedsbudgetter,
men ogsa fordi de vurderes at have forebyggelsespotentiale (Flachs et al. 2015:48). Vi har
lagt dem sammen til et sammensat mal, hvor variablen er kodet som en dummy, og
veerdien 1 opnas, hvis personen far en hvilken som helst somatisk kronisk sygdom.
Selvom alle kroniske sygdomme er aldersbetingede, har alder imidlertid en seerligt stor
betydning for demens (Nationalt Videnscenter for Demens 2019). Aldersaspektet er ikke
af seerlig interesse i dette speciale, og demens er af samme arsag ekskluderet fra det
samlede afhaengige mal for kronisk sygdom. Derudover har vi, som nzaevnt i indledningen,
afgreaenset os til somatiske sygdomme, og sygdomsgruppen af psykiatriske sygdomme er
derfor udeladt. Ligeledes kan alkoholmisbrug anses som varende en psykiatrisk lidelse
(Psykiatrifonden 2019), og selvom der er i det patientadministrative system er tale om
en registrering af fglgesygdomme efter alkoholmisbrug, har vi valgt at ekskludere denne
sygdom. Slutteligt skyldes ekskluderingen af adipositas (ekstrem fedme), at denne
sygdom optreder hos en meget lav andel af populationen (0,01 procent), og samtidig

indgar en variabel for BMI som en del af de forklarende variable.
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Konstruktion af de afthaengige variable

I konstruktionen af den afhaengige variabel for undersggelsesaret 2010, har vi givet
veerdien 1, hvis en person i darene 2011-2013 har faet en ny somatisk kronisk sygdom, og
veerdien 0 hvis ikke. At fa en ny sygdom indebaerer, at en eller flere af de specifikke
udvalgte sygdomme optraeder hos en person i drene 2011-2013, og personen ikke havde
sygdommen i forvejen. Eksempelvis har personer, der ikke er registreret med allergiske
eller inflammatoriske sygdomme i 2010, men som figurerer i registret i enten 2011, 2012
eller 2013 med denne sygdom, faet tildelt vaerdien 1 for nyopstaet sygdom. Hvis en
person har en af de somatiske kroniske sygdomme i forvejen, hvilket eksempelvis kan
veere gigt, og far en af de gvrige sygdomme, vil personen ligeledes fa veerdien 1 pa den
afhaengige variabel. Derudover har personer, der i spgrgeskemaet har svaret “Har haft
tidligere” til en specifik sygdom i stedet faet tildelt veerdien 0, da de ikke betragtes som
havende faet en ny sygdom. Som tidligere naevnt skal det desuden bemaerkes, at personer
der optreaeder i registerdatasaettet i nogle ar, men hvor registreringerne stopper i et givent
ar, er blevet frasorteret med begrundelsen “datastop”. Nedenfor ses et flowchart over
kodningen af den afhaengige variabel for undersggelsesaret 2010, hvor forekomsten af

gigt er brugt som eksempel.

Figur 3: Flowchart over forekomsten af nyopstaet gigtsygdom fra 2010 og tre ar frem.

Undersggelsesar: 2010

Har ikke gigt i 2010 Har gigti 2010 ——p Y=0
Lo Har ikke gigt i _
Datastop Har gigt i 2011-2013 2011-2013 > Y=0
Y= Har ikke haft gigt Har haft gigt o Y=o
o far 2010 for 2010 o -
Y=1
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Samme fremgangsmade er fulgt i konstruktionen af den afhzengige variabel for
spgrgeskemaundersggelsen fra 2013, hvor nyopstaet somatisk kronisk sygdom angiver,
at individet har udviklet en eller flere af de udvalgte sygdomme i lgbet af arraekken 2014-
2016. Nar vi fremadrettet henviser til data fra arene 2010 og 2013, inkluderer det saledes
ogsa de afhaengige mal for somatisk kronisk sygdom i henholdsvis drene 2011-2013 og
2014-2016. Ligeledes henviser data fra ar 2017 til fremtidig sygdomsforekomst i arene
2018-2020.

De studier, vi har ladet os inspirere af i dette speciale i forhold til den praediktive metode,
der anvendes, har blot studeret et outcome ét ar ud i fremtiden (Perkins et al. 2004;
Fleishman & Cohen 2010; Orueta et al. 2013; Charlson et al. 2014; Shenas et al. 2014; Lu
et al. 2015; Tamang et al. 2017; Maidman & Wang 2018). Vi betragter det imidlertid som
en fordel at kunne undersgge sygdomsforekomsten flere ar frem, idet det ma antages, at
jo flere ar undersggelsesdesignet i dette speciale straekker sig over, des flere nye tilfelde
af somatiske kroniske sygdomme vil vi kunne indfange. Da det er en forudsatning for at
kunne foretage pradiktioner ved hjzelp af supervised machine learning, at de anvendte
datasaet er ens for alle tre ar (Brownlee 2017a; Raschka & Mirjalili 2017:3f), har vi dog en
maksimal greense i forhold til at kunne studere mulig sygdomsforekomst tre ar ud i
fremtiden. Det skyldes, at der for dataseettet i 2013 maksimalt kan kobles registerdata
frem til 2016. En uddybning af supervised machine learning vil forekomme af afsnit “6.2.
Machine learning”. Selvom det ikke har veeret muligt at studere det gnskede udfald
laengere frem end tre ar fra maletidspunktet for de forklarende variable, hvor flere ar
havde veeret mere gnskveerdigt, sa betragtes det alligevel som anvendeligt. Det skyldes
en antagelse om en vis kontinuitet i individets adfaerd og gvrige determinanter. Denne
antagelse har vi pd baggrund af Bourdieus teoretiske begrebsapparat, hvor det betragtes,
at det enkelte individ indgar i et differentieret og differentierende system af sociale
positioner, og dette system er med til at definere bade individets sociale position og dets
habitus, som har en indvirkning pa individets livsstil og handlinger (Bourdieu 1984:166;
Bourdieu 1997:24; Bourdieu 2000:130). Disse teoretiske betragtninger vil vi komme
mere ind pa i afsnit 7, der udggr dette speciales teoriafsnit angdende de sociale og
psykologiske determinanter. Pointen er, at det pa baggrund af Bourdieus teoretiske

perspektiv antages, at nar der pa et givent tidspunkt eksempelvis haves en bestemt
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sociogkonomisk status eller bestemt sundhedsrelateret adfeerd, har dette med stor

sandsynlighed ogsa vaeret geldende tidligere.

I dette speciale er de afhaengige variable som navnt konstrueret saledes, at individer
optreeder som havende en nyopstdet somatisk kronisk sygdom, hvis den specifikke
sygdom optrader til tidspunkt 2 og samtidig ikke optraeder til tidspunkt 1 eller tidligere.
Haves sygdommen i forvejen, optreeder individet som 0 - Ingen nyopstdet sygdom” pa
lige fod med personer, der hverken har sygdommen til tidspunkt 1 eller 2. P4 den made
bliver personer med en nyopstdet sygdom stillet over for bade personer, der ikke far
sygdommen (og aldrig har haft den) men ogsd med personer, som allerede har
sygdommen i forvejen. Det anses som problematisk, idet sandsynligheden for at tilhgre
gruppen af personer med vardien "1 - Nyopstdet sygdom” bliver mindre jo flere af de
udvalgte sygdomme, personen har i forvejen. Ud fra denne betragtning havde det veeret
en fordel at frasortere personer, der var syge til tidspunkt 1, og kun sammenligne den
fremtidige eventuelle sygdomsforekomst for personer, der var raske i udgangspunktet.
En made at lgse dette bias vil veere en @&ndring af undersggelsens design, hvor blot én
udvalgt sygdom studeres eller eventuelt et design, hvor de enkelte sygdomme studeres
separat. En anden fordel ved at undersgge de respektive sygdomme enkeltvis er, at det
kan teenkes, at de sociale og psykologiske determinanter indvirker forskelligt pa
forskellige sygdomme (se fx Lange 2015; Almdal 2017). De paviste effekter af
determinanterne i forhold til det samlede mal, der fremkommer i specialets analyse, kan
sdledes tenkes at veere influeret af forskellige kausale arsagsforhold, som udfordrer
undersggelses interne validitet. P4 den baggrund kan separate undersggelser tenkes at
lette arbejdet i forhold til at sikre de rette forebyggende indsatser for den enkelte sygdom.
Bevaeggrunden for at lave et samlet mal for somatiske kroniske sygdomme var imidlertid,
at vi ikke var interesserede i én specifik sygdom men i stedet havde et gnske om at kunne
sige noget generelt om den overordnede “sundhedsbyrde”. Det betyder ogs3, at selvom
en person for eksempel har en hjertekarsygdom, vil vi stadig kunne indfange nyopstaede
tilfeelde af andre sygdomme. Det vurderes, at et sammensat mal har veaeret ngdvendigt for
at kunne sige noget om flere sygdomme i dette speciale, eftersom det ikke har veret
muligt at lave et undersggelsesdesign bestdende af separate undersggelser af samtlige

sygdomme, fordi et sddant design havde veeret markant mere omfattende.
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Deskriptive statistikker over de afhangige variable

Af tabel 1 og 2 nedenfor fremgar hvor mange personer der far en ny somatisk kronisk
sygdom i de efterfglgende tre ar fra de to undersggelsestidspunkter. Som det fremgar af
tabel 1, udggr gruppen af personer, der far en ny sygdom i arene 2011-2013, 7 procent af

det samlede sample pa 22.335 personer.

Tabel 4: Frekvenstabel over den afthaengige variabel (Y) i 2010.

Frekvens Procent

Nyopstaet sygdom (Y = 1) 1.566 7,0

Ingen nyopstaet sygdom (Y =0) 20.769 93,0

Total 22.335* 100,0

* Slettet pga. datastop: 297 personer

[ tabel 4 ses frekvensen over den afhaengige variabel i 2013, hvor gruppen af personer,
der far en ny sygdom i darene 2014-2016, udggr en lidt hgjere andel af det samlede sample
pa 19.014 personer. Her har lidt over 11 procent af samplet en nyopstdet somatisk

kronisk sygdom.

Tabel 5: Frekvenstabel over den athangige variabel (Y) i2013.

Frekvens Procent

Nyopstaet sygdom (Y = 1) 2.157 11,3

Ingen nyopstaet sygdom (Y =0) 16.857 88,7

Total 19.014* 100

* Slettet pga. datastop: 765 personer

5.2.2. Uafhaengige variable

De uafhaengige variable i dette speciale er fgrst og fremmest udvalgt pa baggrund af et
gnske om at konstruere en model, der er sa nuanceret som muligt. Derfor har vi inddraget
flest muligt variable fra bade Sundhedsprofilerne og registerdata. Eftersom vi ikke pa

forhdnd har udvalgt nogle specifikke variable pa baggrund af antagelser om kausale
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sammenhange, ma udvelgelsen af de forklarende variable i dette speciale siges at veere
induktivt funderet. 1 sin artikel beskriver Domingos (2012) den induktive

fremgangsmade som en lgftestang til viden:

“[Induction] turns a small amount of input knowledge into a large amount of output
knowledge. Induction is a vastly more powerful lever than deduction, requiring much less
input knowledge to produce useful results, but it still needs more than zero input knowledge

to work. And, as with any lever, the more we put in, the more we can get out.” (Domingos

2012:81).

Ud fra dette citat kan den induktive fremgangsmade og inddragelsen af sd mange variable
som muligt, betragtes som en fordel. Kuhn og Johnson (2013) er imidlertid mere
skeptiske over for den rent induktive fremgangsmade. Ifglge dem bgr det ikke vare helt
tilfeeldigt, hvilke variable der indgar i en praediktionsmodel, da en praediktionsmodel altid
vil finde forudsigelser. I stedet bgr man som forsker anvende sin ekspertviden til at
indhente relevante data i forhold til det undersggelsesspgrgsmal, man sgger at besvare:
“In the end, [predictive modeling] is not a substitute for intuition, but rather a complement”
(Kuhn & Johnson 2013:5). Sundhedsprofilerne indeholder imidlertid ingen variable, der
ud fra vores sociologiske forstaelse af sygdomsarsager er meningslgse at inddrage.
Saledes er alle de anvendte variable nogle, der kan genfindes i den eksisterende forskning
samt i de sundheds- og sygdomssociologiske forklaringsmodeller til ulighed i sundhed,

som vi kort har beskrevet indledningsvist i specialet.

Fordi formalet med denne undersggelse er at kunne forudsige et udfald over tid, har vi
dog udelukkende anvendt variable, der er til stede i spgrgeskemaundersggelserne i alle
tre ar. I det fglgende vil forekomme en praesentation af specialets i alt 31 uafheengige

variable, under de seks fgrnaevnte temaer.
For det fgrst indgar i alt fem sociogkonomiske variable, henholdsvis kgn, alder,

indkomst, etnicitet og uddannelse. De er alle fra registerdata, med undtagelse af

uddannelsesvariablen, der er fra spgrgeskemadataene.
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Neeste tema handler om trivsel og indeholder i alt seks variable. Tre variable for hvor
ofte respondenten inden for de seneste fire uger har henholdsvis fglt sig rolig og
afslappet, veeret fuld af energi samt fglt sig trist til mode. Derudover indgar en variabel
for, hvorvidt respondenten er aengstelig eller deprimeret, samt en variabel for overordnet
livstilfredshed. Temaets sidste variabel er “Sheldon Cohens 10-Item Perceived Stress
Scale” (PSS), som er en skala til maling af oplevet stress hos voksne. Skalaen er valideret

i Danmark (Eskildsen et al. 2015).

| temaet socialt samvaer indgar fem variable. Der indgar tre variable, der handler om,
hvor ofte respondenten har kontakt til henholdsvis familie han eller hun ikke bor
sammen med, venner og naboer. Derudover er der et spgrgsmal, der handler om, hvor
ofte respondenten er alene, selvom individet har lyst til selskab, samt hvorvidt

respondenten har nogle at tale med, hvis han eller hun har behov for hjzlp eller stgtte.

| temaet sundhedsrelateret adfaerd indgar ni variable, der relaterer sig til KRAM-
faktorerne, altsa Kkost, rygning, alkohol og motion. Det indebaerer et spgrgsmal om
hvorvidt og hvor ofte respondenten ryger. Yderligere indgdr to spgrgsmdl om
henholdsvis, hvor ofte respondenten drikker alkohol i det hele taget, samt hvor ofte der
drikkes mere end fem genstande ved samme lejlighed. To spgrgsmdl om brugen af
fedtstof i kosten, hvilket er henholdsvis, hvor ofte respondenten spiser forskellige typer
af fedtstof pa brgd, samt hvor ofte der anvendes fedtstof i madlavningen. Her har
respondenten haft mulighed for at svare p3, hvor hyppigt der bruges fedtstof inden for
forskellige typer af madlavning eller pa forskellige brgdtyper. Disse har vi efterfglgende
lagt sammen til henholdsvis et sammensat mal for den samlede anvendte maengde fedt
pa brgd, samt et sammensat mal for den samlede anvendte maengde fedt i madlavningen.
Derudover er der et spgrgsmal, der omhandler, hvor ofte der indtages grgntsager, samt
hvor ofte der indtages frugt. I forhold til motion indgar en variabel for respondentens

fysiske aktivitetsniveau i fritiden. Endelig indeholder temaet desuden en variabel for BMI.

Det neestsidste tema handler om respondentens lokalomrade. Her indgar tre spgrgsmal
omhandlende i hvor hgj grad respondenten stoler pa personer i sit lokalomrade, hvor teet
knyttet han eller hun fgler sig til lokalomrddet, samt hvor tryg han eller hun fgler sig ved

at ga alene i omradet efter mgrkets frembrud.
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Det sidste tema handler om tillid og indeholder ligeledes tre variable. De to fgrste
angiver, i hvor hgj grad respondenten mener, at man henholdsvis kan stole pa de fleste
mennesker, eller modsat i hvor hgj grad man bgr vaere forsigtig, nar man har med andre
mennesker at ggre. Det sidste spgrgsmal har vi konstrueret som et samlet mal for graden
af tillid til forskellige samfundsmaessige instanser: Sundhedsveesen, politi, sociale

myndigheder, domstole og Folketinget.

Imputation

I neervaerende speciale er dele af analysen udfgrt i programmet Python, og heri er det ikke
muligt at udfgre analyser pa variable, hvor der findes manglende veaerdier. For at lgse
denne problematik er der anvendt multipel imputation. Med denne metode anvendes
andre variable til at udregne de manglende veerdier (Acock 2014:395ff). Det kan altsa
siges, at der med udgangspunkt i mgnstre i respondenternes besvarelser udregnes
kvalificerede bud p3a, hvad de manglende verdier kan vere. Der findes flere forskellige
metoder inden for multipel imputation. Nar de manglende veaerdier i et dataszet ikke er
tilfeeldige, men fglger et bestemt mgnster, kan man anvende Stata kommandoen impute
monotone, der udfylder veerdier pa flere variable, der har et sdkaldt monotone-missing
pattern (StataCorp 2017:192). Monotone missing pattern forekommer, nar der optreeder
manglende verdier i den samme observation for flere variable (StataCorp 2017:6f). I
vores tilfeelde betyder det, at nogle respondenter har undladt at besvare en raekke af
Sundhedsprofilens spgrgsmal. Det er et alment kendt feenomen inden for surveymetodik,
at der er nogle personer end andre, der i hgjere grad undlader at besvare dele af
spgrgeskemaet, hvilket ogsa betegnes missing data bias (de Vaus 2014:358). De variable,
der er anvendt til at imputere manglende vardier i dette speciale, er henholdsvis kgn,
alder, indkomst, uddannelse og etnicitet. Eftersom samtlige af disse variable, med
undtagelse af uddannelse, er fra registerdataszettet, indeholder de ingen manglende
veerdier, hvilket betragtes som en fordel, nar de anvendes til dette formal.
Uddannelsesvariablen fra 2010 indeholdte 707 manglende veerdier, mens den fra 2013
indeholdt 1258, og den fra 2017 indeholdt 2750. Imputationsmetoden er blevet anvendt
pa uddannelsesvariablen som det fgrste, inden denne indgik i imputation pa de gvrige
variable. Det er en almindelig procedure, at variable med imputerede veerdier indgar i
imputationen af andre variable (StataCorp 2017:192). Vi kunne have undladet at bruge

uddannelsesvariablen som imputationsvariabel, men denne betragtes, sammen med de
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gvrige sociogkonomiske baggrundsvariable, som szerligt vigtige i forhold til
svarmgnsteret i vores spgrgeskemadata. Som vi har redegjort for i specialets problemfelt,
viser flere undersggelser nemlig, at uddannelse har en signifikant effekt pa forskellige
mal for sundhed og sundhedsrelateret adfzerd (jf. problemfeltet), og derfor ma det ogsa
forventes, at uddannelsesniveau har en betydning for respondenternes svar i

Sundhedsprofilundersggelserne.

[ spgrgsmalet “Alt taget i betragtning - hvor tilfreds eller utilfreds er du for tiden med
livet?”, hvor svarkategorierne er en skala 1-10 samt kategorien “Ved ikke”, har vi tildelt
midterkategorien (5), i tilfeelde hvor respondenten har svaret “Ved ikke”, i stedet for at
angive dem som manglende svar. Hermed antages “Ved ikke” som udtryk for, at
respondenten er middel tilfreds. Det kan diskuteres, hvorvidt denne antagelse er
plausibel, men valget er taget, da vi ellers skulle imputere pa disse besvarelser, hvilket

betragtes som mindre retvisende.

Afbilag 2, 3 og 4 fremgar deskriptive statistikker af de anvendte forklarende variable. Der
er bade inddraget statistikker pa variablene fgr og efter imputationen er foretaget, sa det
er muligt at se, hvor mange manglende vardier de oprindelige variable har haft, hvilke
konsekvenser imputationen har haft for de procentvise fordelinger af de kategoriske

variable, samt gennemsnittet af de intervalskalerede variable.

Standardisering

Fordi input-variablene i en neural netvaerksanalyse skal veere standardiserede (Hain &
Jurowetzki 2018:23), er dette udfgrt for samtlige uathaengige variable, der er anvendt i
dette speciale, sdledes at vaerdierne placerer sig indenfor et interval mellem 0 og 1.
Derudover er det ogsa vurderet, at en sddan standardisering medfgrer en mere intuitiv

fortolkning af odds ratio og parameterestimater i en logistisk regressionsmodel.

Side 42 af 132



6. Metodeafsnit

Fglgende afsnit vil fgrst indebaere det forskningsdesign, der anvendes i dette speciale, og
yderligere vil specialets undersggelsesdesign beskrives. Efterfglgende vil vi redeggre for
machine learning. Herunder vil indga, hvad machine learning er samt en uddybende
forklaring af praediktive modeller og supervised learning, som er den form for machine
learning, der anvendes i dette speciale, og afslutningsvist vil indga en redeggrelse for
forskellige typer af algoritmer. Derefter vil specialets undersggelsesmetoder til
besvarelse af fgrste del af problemformuleringen beskrives, hvilket som naevnt er
logistisk regression og neuralt netvark. Efterfglgende vil forekomme en diskussion af de
anvendte undersggelsesmetoder, hvor de to metoders potentialer vil diskuteres. Herefter
vil komme en redeggrelse for den fremgangsmade, der er brugt til besvarelsen af
problemformuleringens anden del, herunder en redeggrelse for den omradeinddeling af
Region Nordjylland, der anvendes i specialet. Metodeafsnittet vil afsluttes med en

inddragelse af kvalitetskriterierne intern validitet, ekstern validitet og reliabilitet.

6.1. Forsknings- og undersggelsesdesign

I en undersggelse kan der skelnes mellem et forskningsdesign og en arbejdsplan (de Vaus
2001:8f). Dette afsnit vil indeholde en redeggrelse for begge dele, hvor arbejdsplanen dog
her vil omtales som undersggelsesdesign. De to adskiller sig ved, at forskningsdesignets
formadl i hgjere grad er overordnet, og dets funktion indebzerer at kunne besvare
problemformuleringen sa entydigt som muligt ud fra den opnaede evidens. Derimod er
undersggelsesdesignets funktion mere lavpraktisk pd den made, at det er, hvad der
konkret skal foretages for at gennemfgre projektet, og det er altsd ud fra

forskningsdesignet, at undersggelsesdesignet udarbejdes (de Vaus 2001:9).

For bedst muligt at besvare problemformuleringen, findes det anvendeligt med et
longitudinalt forskningsdesign, fordi der indgar et tidselement heri, hvormed det er
muligt at undersgge aendring over tid (de Vaus 2001:113). [ dette speciale gnsker vi netop
at forudsige forekomsten af somatiske kroniske sygdomme. Det betragtes, at
sundhedsprofilerne er foretaget som gentagne tveersnitsstudier, da der er indsamlet

information over tid og med sammenlignelige samples frem for pa de samme individer
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pa tveers af ar (ibid.). Koblingen til registerdataene muligggr imidlertid et panelstudie,
hvor de samme personer fglges over tid (ibid.). Eftersom vi i dette speciale undersgger
forekomsten af nyopstdet somatisk kronisk sygdom de efterfglgende tre ar fra
maletidspunktet for de forklarende variable, er det vigtigt at veere opmarksom p3, at
undersggelsens resultater ikke ngdvendigvis kan reproduceres, safremt der eksempelvis
er et gnske om blot at forudsige noget i det fgrste efterfglgende ar, hvilket praedikative
studier inden for medicinsk- og epidemiologisk forskning ofte har til hensigt (Perkins et
al. 2004; Fleishman & Cohen 2010; Orueta et al. 2013; Charlson et al. 2014; Shenas et al.
2014; Luetal. 2015; Tamang et al. 2017; Maidman & Wang 2018).

Fordi vi kun har data over somatiske kroniske sygdomme til og med ar 2016, betyder det,
at vi ikke pa nuveerende tidspunkt er i stand til at undersgge, hvorvidt forklarende
variable fra spgrgeskemaet i 2017 har en effekt p3, om personen udvikler en kronisk
sygdom i arene 2018-2020. Med supervised machine learning er det imidlertid muligt at
konstruere en algoritme pa baggrund af de observerede sammenhaenge fra 2010 og 2013,
som ggr os i stand til at forudsige udfaldet pa uobserverede data frem i tiden - i hvert fald
safremt algoritmen viser sig at have en hgj grad af generaliserbarhed (Raschka & Mirjalili
2017:12; Molina & Garip 2019:1). Med andre ord kan supervised machine learning give
et kvalificeret bud p3a, hvem der vil optraede i Region Nordjyllands patientadministrative
system i drene 2018-2020. Denne forudsigelse resulterer i en preedikteret sandsynlighed
for fremtidig sygdomsforekomst for det enkelte individ, der har besvaret spgrgeskemaet
i 2017. Fordi machine learning ikke egner sig til at fastsla kausale sammenhzenge (Hain
& Jurowetski 2018:3), vil malet for de pradikterede sandsynligheder efterfglgende
undersgges som afhaengig variabel i en logistisk regression, for ogsa for dette ar at kunne
fastsld, hvilke sociale og psykologiske determinanter der har betydning for udfaldet
herpa. Dette vil blive uddybet yderligere i afsnit “6.5. Forudsigelse af somatiske kroniske

sygdomme”. Pa figur 4 nedenfor ses en model over specialets undersggelsesdesign.
Som det ses i figuren, anvendes de forklarende variable i dataszettene fra 2010 og 2013

til at undersgge, hvorvidt respondenterne ifglge det patientadministrative system far en

nyopstaet somatisk kronisk sygdom i henholdsvis arene 2011-2013 eller 2014-2016.
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Figur 4: Undersggelsesdesign.
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Specialets afsluttes med en kortlaegning af forekomsten af somatiske kroniske sygdomme
i Region Nordjylland. Denne sidste analysedel vil besta af tre kort, hvor de to fgrste
illustrerer henholdsvis den faktiske andel med en somatisk kronisk sygdom i bestemte
geografisk afgreensede omrader i 2014-2016, samt den preedikterede sandsynlighed for
forekomsten af somatisk kronisk sygdom samme arraekke. Nar der i dette speciale skrives
“den faktiske andel” med en somatisk kronisk sygdom, henvises der til sygdomme, der
fremgar af registeret i det patientadministrative system. Det sidste kort illustrerer den
praedikterede sandsynlighed for forekomsten af somatisk kronisk sygdom i arene 2018-
2020. De pradikterede sandsynligheder er som naevnt baseret pa de forudsigelser, der
opnas pa baggrund af den konstruerede algoritme. En redeggrelse for fremgangsmaden
for denne kortleegning vil forekomme af afsnit “6.6. Kortleegning af somatiske kroniske

sygdomme”.

6.2. Machine learning

Machine learning udggr i dag en grundpille inden for mange erhverv - eksempelvis
business-, finans-, produktions- og detailsektoren, og bruges til mange forskellige formal.
Dette er lige fra diagnosticering af sygdomme til vejrmodeller (Nielsen 2010:99+103;
Kreatsoulas & Subramanian 2018:347). De succesfulde eksempler har dbnet gjnene og
skabt interesse for machine learning, ogsa inden for det samfundsvidenskabelige felt, og

anvendelsen finder sdledes i stgrre og stgrre udstraekning vej ind til bade gkonomien,
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statskundskaben og sociologien (Molina & Garip 2019:1; Kreatsoulas & Subramanian

2018:347).

6.2.1. Hvad er machine learning?

Overordnet set kan det betragtes, at machine learning er en serlig form for kunstig
intelligens, der placerer sig et sted mellem statistik og computervidenskab (Nielsen
2010:92; Molina & Garip 2019:1). Det seerlige ved denne form for kunstig intelligens er
den adaptive teknik, der anvendes, som ggr, at maskinen kan finde sammenhange og
udarbejde forudsigelser uden at blive eksplicit programmeret til, hvorledes dette skal
gares (Educba 2019). Den adaptive teknik gar ud pa, at modellernes preaecision gradvist
forbedres gennem evalueringer, idet maskinen hele tiden leerer sig selv at blive mere
preaecis. I stedet for at mennesker manuelt skal udlede regler og konstruere modeller ud
fra analyser, tilbyder machine learning altsa mere effektive metoder til at indsamle viden

fra store datamaengder (Raschka & Mirjalili 2017:2).

Information udvindes fra data ved hjalp af en machine learning algoritme. En algoritme
kan groft sagt betegnes som opskriften pa en lgsning til et problem, og hver algoritme er
ofte konstrueret til at Igse ét specifikt problem. Det kan eksempelvis vaere: “Find det
stgrste hele positive tal, der gar op i bdde 60 og 24” (Clausen & Rasmussen 2012; Hjorth
2017).

Pa baggrund af den information, der udvindes, estimeres komplekse funktioner, der
enten forudsiger data ud fra et output, der er kendt pa forhand, eller induktivt finder
mgnstre i data (Jordan & Mitchell 2015:255). Saledes skelnes der mellem supervised
machine learning pa den ene side, hvor outputtet (Y) observeres ud fra kendte inputs (X).
Ud fra disse observationer leerer maskinen at forudsige outputtet pa nye input-data, hvor
outputtet er ukendt. P4 den anden side findes unsupervised machine learning, hvor
maskinen udelukkende observerer input-data og finder mgnstre i dette uden en “leerer”,
der kan give de rigtige svar - ofte ud fra en antagelse om, at der ikke findes “korrekte svar”

(Molina & Garip 2019:1).
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6.2.2. Praediktive modeller

Som vi har neaevnt i indledningen til dette speciale, anvender vi praediktiv modellering til
besvarelse af specialets problemformulering. 1 praediktive modeller er formalet at
konstruere en model, der kan forudsige et givent udfald sa preecist som muligt (Kuhn &
Johnson 2013:2). Der er tale om et klassifikationsproblem, hvis der er et gnske om at
konstruere en model, der kan forudsige udfaldet pa en kategorisk output-variabel
(Brownlee 2017a). I dette speciale er der tale om et bineert klassifikationsproblem,
eftersom vi gnsker at klassificere, hvorvidt den enkelte person i undersggelsen far en
somatisk kronisk sygdom i de fglgende tre ar eller ej. Pradiktive modeller hgrer ind
under kategorien supervised machine learning, eftersom forudsigelserne af (fremtidige)
uobserverede output-data baseres pa data, hvor outputtet er kendt pa forhand (Brownlee
2017a). I det fglgende afsnit vil vi derfor give en mere uddybende redeggrelse af

supervised machine learning.

6.2.3. Supervised machine learning

Som neevnt er skellet mellem supervised og unsupervised machine learning angivet ved,
at der i fgrstnaevnte indgar en leeringsproces, hvor maskinen gradvist bliver Kklogere,
hvilket ikke er geeldende for sidstnaevnte. Denne laeringsproces er baseret pa en opdeling
i henholdsvis et trenings- og testdatasaet. Traeningsdatasaettet bruges til at traene
modellen, og testdataszettet bruges til at evaluere den. Hvis der er tilfredshed med
resultatet i evalueringsfasen, kan modellen efterfglgende bruges til at forudsige det
gnskede output pa nye, uobserverede data - det vil sige data, hvor det gnskede output er
ukendt (Raschka & Mirjalili 2017:12). For at kunne konstruere en model til at forudsige
et bestemt outcome pa nye input-data, er det en forudsaetning, at der i bade traenings- og
testdataseettet er tilgeengelige data om det output, der er et gnske om at kunne forudsige

i fremtiden (Brownlee 2017a; Raschka & Mirjalili 2017:3f).

Det bliver af nogle problematiseret, hvis modellen bade trenes og testes i samme
dataseaet. Det skyldes, at hvis datasaettet har en skaev fordeling, og modellen traenes og
testes med samme dataseet, vil fejlen ikke opdages i testfasen, eftersom testdataseettet er
lige sa skavt fordelt som traeningssattet. For at opna den stgrste sikkerhed for at den

konstruerede model ogsa har gyldighed i andre populationer, er det derfor bedst at teste
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modellen pa et nyt dataszet (Kreatsoulas & Subramanian 2018:349). Det er almindeligt at
inddele traeningsdatasaettet yderligere i et treenings- og valideringsdatasaet, som udggr
grundlaget for konstruktionen af modellen, for sa til sidst at anvende et separat
testdataseet til evaluering af den endelige model (Molina & Garip 2019:3; Murphy
2012:23). 1 en sadan opdeling anvendes traeningsdatasaettet sdledes til at trene
modellen, mens det er valideringsdatasaettet - og ikke testdatasattet - der bruges til at
udveelge forskellige kriterier for modellen. Ofte bruges i sddan en opdeling cirka 80
procent til treening, og de resterende 20 procent til validering (Murphy 2012:23). Hvilke
kriterier, der anvendes i den neurale netveerksmodel i dette speciale, vil blive
presenteret i afsnit “6.3.2. Neural netveerksanalyse” samt “8.2.1. Konstruktion af

modellen”.

Evalueringen i et klassifikationsspgrgsmal baseres oftest pd malet “prediction accuracy”.
Dette mal er givet ved andelen af korrekte pradiktioner divideret med det totale antal
praediktioner (Kotsiantis 2007:250; Brownlee 2017). De fire mulige udfald for en
praediktion er True Positive (TP), True Negative (TN), False Negative (FP), False Positive
(FP), som angiver henholdsvis korrekte og forkerte forudsigelser af de to veerdier pa den
afhaengige variabel, hvor 0 er negativ og 1 er positiv (Saito & Rehmsmeier 2015:4).

“Prediction accuracy” - ofte forkortet AUC - kan sdledes beregnes ved hjalp af formlen:

TP+TN
TP+TN+FN+FP

Kilde: Navlani (2018)

AUC =

AUC kan antage alle veerdier mellem 0 og 1, hvor en score pa 1 betyder, at klassificeringen
er perfekt, mens den ved en score pa 0,5 betragtes som ubrugelig (ibid.). Hvis
praediktionsevnen ikke er tilfredsstillende, justeres modellen, hvorefter treenings-,
validerings- og testproceduren gentages (Kotsiantis 2007:250). Der er sdledes tale om en
iterativ fremgangsmade, hvor det er muligt at justere og prgve sig frem, indtil et
tilfredsstillende resultat opnas. Fordi AUC-scoren er et udtryk for, hvor praecist en model
kan forudsige, betragter vi det saledes, at AUC-scoren i testdataseettet er et udtryk for,

hvor generaliserbar modellen er.
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[ dette speciale er preediktionsmodellerne konstrueret ved hjeelp af dataszettet fra 2010,
og dette datasaet udggr sidledes vores traeningsdata. Dette datasaet er, som netop
beskrevet, inddelt i henholdsvis et traenings- og valideringsdatasaet, hvor vi ved hjzelp af
den iterative proces gennem evaluering og parameterjusteringer har fundet frem til de
endelige preediktionsmodeller. Slutteligt har vi anvendt dataseettet fra 2013 som
testdatasaet til at teste preecisionen af den endelige praediktionsmodel. Grundet
inddragelsen af samme spgrgeskema i forskellige ar har det sdledes vaeret muligt at teste
modellens preecision til et nyt tidspunkt, hvilket betragtes som en fordel, nar det gnskes
at fastsla, hvor god modellen er til at forudsige det gnskede outcome pa fremtidige data.
Efter konstruktionen vil modellen som naevnt anvendes til at forudsige, hvem der far en
somatisk kronisk sygdom i arene 2018-2020, hvilket i nedenstdende figur illustreres som
“klassifikation”. Figur 5 illustrerer processen i supervised learning, der anvendes i dette

speciale. Modellen er inspireret af Kotsiantis (2007).

Figur 5: Supervised learning: Anvendelse i dette speciale.

Problem

Udveelgelse og
klargering af data

Treeningsdatasaet
2010

Valg af algoritme

Justering af Treening af
parametre modellen

Evaluering med
testdataseet 2010

Evaluering med

i 2
Nej OK? Ja testdatasaet 2013

Nej OK? Ja Klassifikation
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Som det kan ses i figuren, anvendes en algoritme i konstruktionen af modellen. Der vil

blive redegjort for forskellige typer af algoritmer i det fglgende afsnit.

6.2.4. Forskellige typer af algoritmer

Der findes mange forskellige typer af algoritmer, og de kan ligeledes anvendes til at lgse
mange forskellige typer af problemer. Valget af algoritme afhaenger af de tilgengelige
data samt typen af problemstilling, der skal lgses (Brownlee 2013). Inden for machine
learning feltet refereres ofte til en klassisk artikel af Wolpert & Macready fra 1997, som
diskuterer anvendelsen af forskellige algoritmer. Artiklens overskrift: “No free lunch
theorems for optimization” (Wolpert & Macready 1997) er blevet et populeert citat til at
beskrive det faktum, at der ikke findes én bestemt algoritme, der er den universelt bedste
til at Igse enhver opgave (Kreatsoulas & Subramanian 2018; Domingos 2012; Molina &
Garip 2019; Murphy 2012). Alle algoritmer har fordele og ulemper, og de antagelser, der
er en fordel inden for ét domane, kan vaere en ulempe inden for et andet (Murphy

2012:24).

Supervised machine learning involverer et behov for en algoritme, der kan forudsige et
bestemt output ved ud fra et givent input (Molina & Garip 2019:1; Kotsiantis 2007:249;
Murphy 2012:245). Det er det, som Pedro Domingos og Sotiris B. Kotsiantis betegner som
en leeringsalgoritme (Kotsiantis 2007; Domingos 2012). Domingos redeggr i sin artikel
for, at leeringsalgoritmer er, nar en specifik algoritme kombineres med et evaluerings- og
optimeringsled (Domingos 2012). I dette speciale vil bade logistisk regression og neuralt
netveerk blive evalueret med en accuracy test, som beskrevet tidligere. Hvordan
optimeringsleddet anvendes, vil blive redegjort for under det enkelte afsnit om specialets
undersggelsesmetoder. De to modeller er som naevnt i afsnit “3.1. En problemformulering
med et preaediktivt formal” valgt, fordi de repraesenterer henholdsvis en simpel og en
kompleks udgave af praediktive modeller, der har forskellige formal og metodiske fordele
og ulemper i forhold til besvarelsen af specialets problemformulering. En mere
uddybende diskussion af metodernes fordele og ulemper og disses betydning for
undersggelsens resultater vil forekomme i afsnit “6.4. Diskussion af de to

undersggelsesmetoder”.
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6.3. Specialets undersggelsesmetoder

Dette afsnit vil indeholde en redeggrelse for henholdsvis logistisk regressionsanalyse og
neural netveerksanalyse samt, hvordan de to undersggelsesmetoder konkret er blevet
anvendt i dette speciale. Under hver metode vil vi desuden redeggre for de
optimeringsteknikker, der er anvendt. Slutteligt vil vi komme ind pad nogle potentielle
udfordringer ved anvendelsen af den enkelte metode, hvilket er risikoen for henholdsvis

multikollinearitet og overfitting.

6.3.1. Logistisk regressionsanalyse

Nar den afhzengige variabel er bineer, og det gnskes at udfgre en regressionsanalyse, kan
enten anvendes en lineaer sandsynlighedsmodel eller logistisk regression. Valget af
logistisk regression skyldes blandt andet, at det ved denne blot er muligt at opna en
sandsynlighed mellem 0 og 1, svarende til 100 procent sandsynlighed, mens der ved en
lineaer sandsynlighedsmodel ogsa kan findes sandsynligheder under 0 og over 1. Ofte
bruges termerne failure og succes om de to vaerdier 0 og 1 pa en binaer afhaengig variabel
(Agresti & Finlay 2009:483f). I denne undersggelse haves veerdien 1, hvis der
forekommer en eller flere somatiske kroniske sygdomme hos en person i fremtiden, og
der er sdledes tale om succes, hvis en person i lgbet af den tre-drige periode far en
somatisk kronisk sygdom, ogsa selvom det ud fra en indholdsmaessig fortolkning
betragtes som et negativt udfald. Overordnet set er fokus i logistisk regression pa kausale

sammenhaenge (Hain & Jurowetzki 2018:12).

| logistisk regression anvendes Maximum Likelihood Estimation (MLE) til at beregne
koefficienterne i en model for at finde den ligning, der passer bedst pd det anvendte
dataszet (Tufte 2000:24f). Koefficienterne beregnes ved hjelp af statistiske redskaber
sasom gennemsnit og varians sdledes, at der er stgrst sandsynlighed for at opna de
observerede outputvardier (Tufte 2000:24f; Navlani 2018). Sandsynligheden for succes
estimeres pa baggrund af en eller flere forklarende variable. Forholdet mellem afhaengig
og uafhaengig variabel antager et S-formet kurvelinezrt forhold (Agresti & Finlay

2009:484). Det kurvelinezere forhold i en logistisk regression er illustreret i figur 9:
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Figur 6: Logistisk regression.

1

0

Kilde: Brownlee (2016a)

[ en simpel model med én forklarende variabel er det kurvelinezere forhold beskrevet

med formlen:

P(y= 1) —
log [1 PO =a+ fx

hvor a er koefficienten for konstanten, 3 er parameterestimatet for en given uafthaengig

variabel x. P(y = 1) angiver sandsynligheden for succes og [ﬂ] er odds ratio, altsa

1-P(y=1)
sandsynligheden for succes i forhold til sandsynligheden for fiasko (Agresti & Finlay
2009:484).

| dette speciale inddrages som naevnt i afsnit “5.2.2 Uafheengige variable” flere
uafhaengige variable og derfor anvendes multipel logistisk regression (Agresti & Finlay
2009:288). Formlen for en multipel logistisk regression er den samme som ovenstdende,
hvor der dog tilfgjes ét yderligere parameterestimat for inddragelsen af hver forklarende

variabel:

log ﬂ] =a+ flx1+ [2x2+...+Fkxk
1-P(y=1)

Kilde: Agresti & Finlay (2009:488)
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Potentielle udfordringer i logistisk regressionsanalyse

Der kan opstd nogle udfordringer ved brugen af logistisk regression, nar der haves et
gnske om at undersgge et stort antal forklarende variable. Det skyldes, at det ikke er
muligt at inddrage for mange forklarende variable, eftersom det kan medfgre overfitting.
Overfitting er en betegnelse, der bruges om kunstigt forhgjet forklaret varians. Begrebet
beskriver det faktum, at det bgr undgas at inddrage mange forklarende variable i en
model, eftersom det gger sandsynligheden for, at variationer i den beregnede model
skyldes, at modellen tager hgjde for tilfzeldig stgj frem for faktiske variationer (Murphy
2012:22). Med andre ord vil det sige, at modellen tager hgjde for de saeregne faktorer, der
er geldende for det respektive sample, hvilket medfgrer, at modellens generaliserbarhed
til andre populationer udfordres betragteligt (Molina & Garip 2019:3). Samtidig skal det
siges, at ved anvendelse af multipel logistisk regression, savel som andre multiple
regressioner, er der risiko for multikollinearitet. Problemet indebaerer, at der er en steerk
linecer korrelation mellem to eller flere uafheengige variable, og risikoen for
multikollinearitet bliver stgrre, jo flere forklarende variable, der inddrages (Agresti &
Finlay 2009:334). Hvis der er multikollinearitet i modellen, kan det medfgre, at
koefficienterne udregnes forkert (Bagheri et al. 2010:2086). Hvordan vi tager hgjde for

overfitting og multikollinearitet vil blive forklaret i det fglgende afsnit.

Logistisk regression anvendt som laeringsalgoritme

Selvom vi inden for samfundsvidenskaben almindeligvis ikke bruger betegnelser som
supervised machine learning, praediktiv modellering eller algoritme i sammenhaeng med
logistisk regression, vil vi alligevel anvende metoden som en lzaeringsalgoritme i dette

speciale.

Nar vi i dette speciale anvender logistisk regression som en leeringsalgoritme, kraever det
- som inden for al anden supervised machine learning - en inddeling af data i traenings-,
validerings- og testdatasaet. Traenings- og valideringsdatasaettet er brugt til at udarbejde
modellen, mens test-dataseettet er benyttet til at evaluere modellen ved hjelp af en AUC-

score, som vi tidligere har redegjort for.

Nar logistisk regression anvendes som en leringsalgoritme, kombineres den med

optimeringsveerktgjer til at forbedre modellens preaediktionsevne (Kreatsoulas &
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Subramanian 2018:348). Som optimeringsvarktgj har vi i dette speciale anvendt en
trinvis selektionsmetode, hvor formalet er at forbedre modellens praecision med
inddragelse af sa fa variable som muligt og samtidig, at problemet med multikollinearitet
undgas (Kim et al. 2015:1345f). En automatisk trinvis selektionsmetode er en almindelig
made at undga dette problem inden for induktive analyser (Agresti & Finlay 2009:458).
Ved multikollinearitet vil modellens forklaringskraft ikke @ges betragteligt, ved
inddragelse af en supplerende forklarende variabel, der korrelerer steerkt med gvrige
variable i modellen. Det betyder ikke ngdvendigvis, at variablen ikke korrelerer med den
afhaengige variabel, men blot at inddragelse af variablen ikke bidrager yderligere til
modellens forklaringskraft (Agresti & Finlay 2009:334). Ud fra samme princip kan
multikollinearitet undgas ved kun at inddrage fa variable, der foreslds af den trinvise
selektionsmetode, der har til formal at hgjne AUC-scoren mest muligt, idet AUC-scoren
kun gges betragteligt ved inddragelse af variable, der ikke korrelerer med dem, der
indgar i modellen i forvejen (Verbiest 2019). Som en sikkerhed for, at der ikke findes
multikollinearitet mellem de inddragede forklarende variable, har vi desuden testet
herfor og fundet, at der ikke eksisterer multikollinearitet i nogle af specialets logistiske
regressionsmodeller. Det endelige antal forklarende variable i modellen vurderes ud fra
det princip, at ved to modeller med samme AUC-score, men forskelligt antal forklarende
variable, betragtes den model med feerrest forklarende variable som den bedste model
(ibid.). I dette speciale anvendes den trinvise selektionsmodel sdledes, at metoden starter
med at inddrage én variabel i modellen, og derefter beregner den, hvilken variabel der
bgr inddrages som den nzeste for at hgjne modellens AUC-score mest muligt. Denne
proces gentages, indtil der ikke lzengere er nogen vaesentlig forbedring i AUC-scoren.
Hvilke forklarende variable, der har bidraget mest til preediktionsevnen af den endelige
logistiske regressionsmodel i dette speciale, vil blive gennemgaet i analysen. Det skal
afslutningsvist siges, at den logistiske regressionsmodel ikke kan anvendes til forudsige
fremtidigt ukendt data, og denne model vil derfor ikke anvendes til at forudsige, hvem
der far en somatisk kronisk sygdom i darene 2018-2010. Dette er imidlertid muligt med

den neurale netvaerksmodel, som vi vil redeggre for i det fglgende afsnit.
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6.3.2. Neural netveerksanalyse

Et neuralt netveerk er en algoritme, der er inspireret af centralnervesystemet i den
menneskelige hjerne pad den made, at den bruger et vaeegtningssystem, der minder om de
synaptiske processer, der sker i hjernens nervebaner (Kreatsoulas & Subramanian
2018:348). Det overordnede fokus er at kunne udfgre palidelige preediktioner (Hain &
Jurowetzki 2018:13). Det er en algoritme, der er funderet i ikke-linesere
regressionsteknikker, hvilket indebzerer, at de kan handtere problemstillinger, hvor
klassificeringen ikke er lineaer (Kuhn & Johnson 2013:141; Kotsiantis et al. 2006:169). Et
neuralt netvaerk bestar af tre forskellige typer af lag af neuroner. Dette er input-neuroner,
output-neuroner og neuroner derimellem. Input-neuronerne modtager den information,
der skal behandles, mens output-neuronerne er der, hvor resultaterne af behandlingen
findes. Neuronerne derimellem er skjulte enheder, og disse kan besta af ét eller flere lag
(Kotsiantis et al. 2006:169; Kuhn & Johnson 2013:144). Der er to centrale aspekter ved
neurale netveerk, der er afggrende for at forstd, hvordan modelleringen ved neurale
netveerk foregar. Dette er de enkeltstdende neuroners funktion samt opbygningen af den
sekventielle proces, der sker inden for neurale netvaerk. De enkelte neuroner henter
oplysninger fra forrige lag, hvor det fagrste lag er input-laget. Fra input-laget sker der altsa
en bevaegelse mod output-laget gennem de skjulte lag. Denne proces fra input til output
kaldes forward propagation. Alle variable i input-laget er fra starten tildelt en tilfeeldig
veegtning, som gradvist justeres ved hjzlp af den information, der genereres for hver
gang sekvensen fra input til output gentages. Forskellen i den faktiske og den udregnede
veerdi af den afheengige variabel anvendes til at opdateres veegtene. Vaegten er af markant
betydning, da denne bestemmer styrken, hvormed signaler kommer frem i netvaerket

(Hain & Jurowetzki 2018:23f).
Den simpleste form for opbygning af et neuralt netveerk er med ét enkelt skjult lag, hvor

signalerne blot sker i én retning fra input til output (Kuhn & Johnson 2013:144). Denne

arkitektur kan ses i nedenstdende figur:
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Figur 7: Single-layer feedforward netveerk.

Input Hidden Output
units layer units

Kilde: Kotsiantis et al. (2006:170)

Neurale netveerk kan ogsa indeholde loops, hvor signalerne sendes begge veje igennem
lagene, og som tidligere naevnt kan der ligeledes indga flere skjulte lag i et netveerk alt
efter, hvordan netvaerket konstrueres (Kuhn & Johnson 2013:144). Nar der inddrages
flere lag i det neurale netveerk, er der tale om anvendelse af deep learning, der er en seerlig
form for machine learning (Brownlee 2016b). I fglgende afsnit vil vi redeggre for,

hvordan den neurale netvarksmodel, der anvendes i dette speciale, er opbygget.

Modellens arkitektur

[ dette afsnit vil vi naeevne to justeringsparametre, der angar modellens arkitektur. Det
fgrste er antallet af skjulte lag, der anvendes i modellen. Et neuralt netvaerk uden skjulte
lag - et sdkaldt "single-layer network”, bgr kun anvendes ved meget simple, binaere
klassifikationsproblemer, hvor de to kategorier kan adskilles ved hjelp af en linje
(Brownlee 2018a). Selvom vi i dette speciale har et binaert klassifikationsproblem,
vurderer vi det ikke som sa simpelt, at de to grupper af henholdsvis personer med en
somatisk kronisk sygdom og personer uden, kan adskilles ved en enkelt linje. Den bedste
made at vurdere antallet af lag, er en blanding mellem intuition og en eksperimenterende
tilgang, hvor antallet af lag gradvist kan gges, hvis det ikke findes, at modellens
praediktionsevne er tilfredsstillende (ibid.). Den endelige model i dette speciale

indeholder to skjulte lag.

Det andet justeringsparameter omfatter antallet af neuroner i hvert lag. Sdvel som ved

antallet af lag, vurderes antallet af neuroner bedst ud fra en blanding af intuition og en
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fremgangsmade, hvor tallene justeres pa baggrund af gnsket om sa hgj preediktionsveerdi
som muligt (Brownlee 2018a). Fordi vi har et gnske om en klassificering i output-laget,
er det valgt, at der er 1 neuron i dette lag. De to skjulte lag i den endelige model i dette
speciale indeholder henholdsvis 40 og 20 neuroner, mens input-laget indeholder 31

neuroner, svarende til antallet af forklarende variable.

Aktiveringsfunktioner

I en neural netveerksmodel er aktiveringsfunktionen ansvarlig for at transformere de
vaegtede input fra den ene neuron til den neaeste. [ dette speciale anvendes ikke-linezere
aktiveringsfunktioner, da neuronerne hermed kan lzere mere komplekse strukturer i data
(Brownlee 2019). I dette speciale anvendes et neuralt netveerk med fire lag - et input-lag,
to skjulte lag og et output-lag, og dermed skal der inddrages aktiveringsfunktioner tre
gange. | det sidste led vil anvendes Sigmoid, der er anvendelig, ndr det gnskes at opna en
sandsynlighed, hvilket skyldes, at denne kun kan tildele vaerdier mellem 0 og 1. Dermed
at det muligt at finde sandsynligheden for at fa en somatisk kronisk sygdom. Et problem
med denne aktiveringsfunktion er dog, at veerdier, der ellers ville vaere over 1 og under
0, alligevel tildeles disse veerdier, hvilket gger maengden af fejl i netveerk med mange lag.
Dette betegnes ogsa the vanishing gradient problem (Brownlee 2019). Dog betragtes dette
problem ikke som af markant betydning, nar funktionen blot anvendes i output-laget,

fordi der ikke sendes signaler videre fra dette lag.

I de fgrste to lag vil der i stedet anvendes ReLU (Rectified Linear Activation) som
aktiveringsfunktion. Denne ligner og opfgrer sig som en linear regression, selvom den
ikke er det, og pa den made undgas the vanishing gradient problem. Dette skyldes, at
vaegtene forbliver proportionale i forhold til det forrige lag, og ReLU er bade let at treene
og medfgrer som regel hgj preadiktionsveerdi. Derfor er den efterhdnden blevet
standardfunktionen indenfor mange forskellige typer af neurale netveerk (Brownlee
2019). ReLu anvendes ikke i output-laget, fordi denne funktion ikke egner sig til det sidste
led i et bineert klassifikationsproblem, hvor man er interesseret i et udfald, der angiver
en sandsynlighed. | sddanne tilfeelde bgr ReLU kun bruges i de gvrige lag, mens Sigmoid
bruges i output-laget (Walia 2017; Sharma 2017). Det er netop, hvad vi ggr i dette

speciale.
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Optimeringsteknikker

En optimeringsfunktion anvendes til at opdatere vaegtene i et neuralt netvaerk, og den har
indflydelse p3, hvor lang tid algoritmen tager om at opna gode resultater i form af en hgj
preediktionsevne. 1 dette speciale anvendes funktionen 'Adam’ (Adaptive Moment
Estimation), der er en sdkaldt "stokastisk optimeringsalgoritme”. Disse er gode at
anvende, nar der arbejdes med store datamangder, men der ikke haves sa stor
hukommelse pa ens computer. Desuden er stokastiske optimeringsalgoritmer gode til
data, der indeholder mange observationer med vardien 0 (Brownlee 2017b). Det er
netop tilfaeldet i dette speciale, hvor andelen med en somatisk kronisk sygdom er lav, og
sdledes er andelen med veerdien 0 pa den athaengige variabel relativt hgj. ’Adam’ er en
populeer funktion i deep learning, fordi den opnar gode resultater pa relativt kort tid, og
virker godt sammenlignet med andre stokastiske optimeringsteknikker, idet den
kombinerer fordelene ved forskellige andre metoder (Brownlee 2017b). Samtidig er det
empirisk bevist, at ’Adam’ effektivt Igser deep learning problemer pa store datasaet med
mange inddragede variable (Kingma & Ba 2015:5). [ en anden artikel af Sebastian Ruder,
der undersgger forskellige metoder til optimering, anbefales ’Adam’ i gvrigt som det

bedste "overall choice” (Ruder 2017:10).

Ved inddragelse af optimeringsalgoritmer er der desuden to justeringsparametre, det er
ngdvendigt at forholde sig til. For det fgrste antallet af iterationer, som maskinen skal
foretage, for den kommer frem til det endelige resultat, hvilket ogsd kaldes epoker
(Brownlee 2018b). En redeggrelse for antallet af iterationer i den endelige neurale
netveerksmodel i dette speciale, vil fremga af afsnit “8.2. Analyse med neuralt netvaerk”.
Derudover skal en "batch-size” velges, hvilket refererer til det antal observationer fra
treeningsdatasaettet, der bruges i hver iteration, inden signalet sendes videre fra input-
laget til det neeste lag. Hvis der haves en stor datamaengde, kraever det en hgj kapacitet i
computerens hukommelse, nar modellen skal benytte information for samtlige
observationer i hver iteration (Brownlee 2018b). Derfor anvendes ofte et sakaldt "mini-
batch” i stedet, hvor maskinen i hver iteration anvender en selekteret del af
observationerne. Det vil sige, at det totale antal observationer bliver inddelt i mindre
grupper, hvorefter maskinen bruger én gruppe ad gangen til beregning og opdatering af
vaegtene. Det er en fordel at inddele i et antal grupper, der gar lige op med det totale antal

observationer, eftersom der ellers vil indga feerre observationer i den sidste iteration
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(Brownlee 2018b). I dette speciale er den neurale netvaerksmodel konstrueret pa
dataseettet fra ar 2010, der bestar af 22.335 observationer. Disse observationer har vi
inddelti 1489 grupper, hvilket betyder at der indgar 15 observationer i hver gruppe, fordi
1489*15 = 22.335. Saledes har vi en batch-size pa 15. Altsa udregnes vagten for 15
observationer ad gangen, inden signalet sendes videre, hvilket betyder, at processen

foretages 1489 gange for at komme igennem det fulde dataszet.

Udfordringer i neural netvaerksanalyse

[ afsnit 6.3.1. redegjorde vi for to potentielle udfordringer, der kan opsta ved anvendelsen
af logistisk regressionsanalyse, hvilket er risikoen for henholdsvis multikollinearitet og
overfitting. I forhold til risikoen for multikollinearitet, beskriver flere studier, hvordan
dette ikke betragtes som et problem i neurale netvaerksanalyser (de Veaux & Ungar 1994;
Gou & Fyfe 2004; Dumancas & Bello 2015). Det skyldes strukturen og arkitekturen af de
neurale netveerk i forhold til, at de kan studere ikke-lineaere sammenheenge og har
tendens til at veere overparameteriserede, hvilket medfgrer at “neural networks tend to
be fairly insensitive to problems of multicollinearity” (de Veaux & Ungar 1994:2). At en
model er overparameteriseret betyder, at der kan indga flere parametre, end der er
variable (Green et al. 1999:214). I neurale netveerksmodeller kan antallet af neuroner i
hvert lag eksempelvis vaere hgjere end antallet af input-variable, og dermed er de
estimerede vaegte ikke bundet op pa den enkelte variabel. Det er samtidig grunden til, at
det ikke er muligt at fastsld det kausale forhold mellem den afhaengige og de forklarende
variable i en sddan model (de Veaux & Ungar 1994:2). Dette vil blive uddybet yderligere

i det kommende afsnit “6.4. Diskussion af de to undersggelsesmetoder”.

I neurale netvaerksanalyser er der en hgj risiko for overfitting, hvilket kan betegnes som
den stgrste udfordring ved denne model (Domingos 2012:81; Kreatsoulas &
Subramanian 2018:348). Det betyder som naevnt, at den konstruerede model tager hgjde
for den szeregne varians, der findes i traeningsdatasaettet, og dermed har en lav grad af
generaliserbarhed i forhold til andre datasaet. Derfor kan vi se, om vores model overfitter,
ved at der haves en lav AUC-score, ndar den evalueres og testes i validerings- og
testdatasaet (Domingos 2012:81; Molina & Garip 2019:3). Vi vil i afsnittet “8.3. Diskussion
af analyseresultater” inddrage, hvorvidt der kan vaere tale om overfitting i den neurale

netveerksmodel i dette speciale.
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6.4. Diskussion af de to undersggelsesmetoder

Som naevnt er formalet i logistisk regression at fastsla kausale sammenhange, og
metoden er popular pa grund af den simple fortolkning, den laegger op til. Modellen er
altsa god, safremt der haves et gnske om at fastsld, hvorvidt en bestemt forklarende
variabel (X) har en statistisk signifikant effekt pa sandsynligheden for et bestemt udfald
pa den afhaengige variabel (Y) (Kuhn & Johnson 2013:286f). Logistisk regressionsanalyse
betragtes sdledes som serligt anvendelig til den indholdsmaessige fortolkning af de
forklarende mekanismer, der er pa spil i denne undersggelse. Modsat kan neurale
netveerksmodeller betegnes som black boxes pd grund af den made, de er opbygget pa.
Black box-betegnelsen bruges om de skjulte lag, der er karakteristisk ved de mere
komplekse machine learning modeller (Kreatsoulas & Subramanian 2018:348). Det
betyder, at det er problematisk at gennemskue, hvorfor der er fremkommet en bestemt
praediktion fremfor en anden (Hain & Jurowetzki 2018:25). De fortolkningsmaessige
vanskeligheder, som modellernes opbygning medfgrer, udggr den stgrste svaghed for det
neurale netvaerk (Kreatsoulas & Subramanian 2018:348). Sammenhaengen mellem
muligheden for at fortolke og at praediktere forklarer Max Kuhn og Kjell Johnson saledes:
"While the primary interest of predictive modeling is to generate accurate predictions, a
secondary interest may be to interpret the model and understand why it works. The
unfortunate reality is that as we push towards higher accuracy, models become more
complex and their interpretability becomes more difficult. This is almost always the trade-

off we make when prediction accuracy is the primary goal.” (Kuhn & Johnson 2013:4)

I mange preediktionsanalyser er selve forklaringen underordnet, hvilket eksempelvis er,
nadr en mail enten skal eller ikke skal klassificeres som spam (Kuhn & Johnson 2013:4).
Dog er der i dette speciale et gnske om at kunne pavise statistisk inferens og kunne
forklare, hvorfor nogle variable er af seerlig stor betydning, og derfor betragtes de
fortolkningsmaessige vanskeligheder som en udfordring. Sammenlignet med en logistisk
regressionsmodel er resultaterne af en neural netvaerksmodel maske nok vanskelige at
fortolke, men modsat skal det huskes, at leringskapaciteten, i forhold til at kunne
praediktere et ukendt (fremtidigt) udfald, er stor i den neurale netveerksmodel, mens
denne mulighed er ikke-eksisterende i en logistisk regression (Hain & Jurowetzki
2018:2f). En yderligere forskel pa de to metoder er den indsigt, de opnar ved anvendelse

af store datamaengder, og dette er illustreret i nedenstaende figur:
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Figur 8: Opnaet indsigt som funktion af samplestgrrelse for forskellige algoritmer.
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Kilde: Hain & Jurowetski (2018:3)

Som det ses i figuren, er der en begraensning pa den indsigt, der kan opnas ved anvendelse
af logistiske regressioner, nar meengden af data gges, mens neurale netverk blot opnar
en stgrre indsigt des mere data, der haves. I og med der haves en en stor maengde data i
dette speciale, betragtes dette som en fordel for neurale netvaerk. En anden fordel ved det
neurale netvaerk er, at der ikke er nogle antagelser om, hvilken form sammenhangen
mellem den afthaengige og de uathangige variable skal antage. Derimod formodes det ved
en logistisk regression som naevnt, at sammenhangen antager en S-formet kurve (Hastie
et al. 2017:390; Agresti & Finlay 2009:484). Derfor anskues det, at det er nemmere at

vaere tro mod data ved det neurale netveerk.

Der altsa bade fordele og ulemper ved henholdsvis logistiske regressionsmodeller og
neurale netvaeerksmodeller. Det anskues, at det vaesentligste er, hvorvidt metoden kan
anvendes til at besvare fgrste del af vores problemformulering, og denne er som naevnt:
“Hvilke sociale og psykologiske determinanter pd individniveau har stgrst betydning for
sandsynligheden for at udvikle en somatisk kronisk sygdom i fremtiden?”. Hvilken af de to
metoder, der findes bedst til at besvare denne del af problemformuleringen, vil vurderes
ud fra to overordnede principper. Det f@grste er, hvor god den enkelte model er til at give

en praecis forudsigelse af somatiske kroniske sygdomme, vurderet pa baggrund af AUC-
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scoren. Det andet er, hvilken fortolkning af de kausale sammenhaenge mellem vores

uafhaengige og athaengige variable den enkelte model giver anledning til.

6.5. Forudsigelse af somatiske kroniske sygdomme

Efter konstruktion og test af den neurale netveerksmodel, anvendes modellen som naevnt
til at forudsige, hvem af de personer, der indgar i datasaettet fra 2017, der har stgrst
sandsynlighed for at fa en ny somatisk kronisk sygdom. Denne forudsigelse giver et
output i form af en variabel for praedikteret sandsynlighed for hvert individ. Denne
variabel er efterfglgende kodet som en binzger variabel, hvor vi har inddelt samplet i to
grupper. Den ene gruppe udggr de 10 procent, der har stgrst praedikteret sandsynlighed
for at udvikle en somatisk kronisk sygdom, mens den anden gruppe udggr de resterende
90 procent af samplet. Vi har valgt denne fordeling for pa den made at isolere dem, der
har stgrst sandsynlighed for at fa en somatisk kronisk sygdom. Samtidig finder vi det
anvendeligt, at det er en relativt lille andel, hvis resultaterne eksempelvis skal bruges til

forebyggelse eller planlaegning.

Det betragtes som naevnt, at den neurale netveerksmodel i sig selv ikke kan bidrage til
forstdelsen af sammenhaengen mellem sociale og psykologiske determinanter og mulig
fremtidig sygdomsforekomst. Derfor veelges det at kombinere resultaterne fra den
neurale netveerksmodel med en multipel logistisk regression. P4 den made udnyttes bade
det fulde potentiale af den hgje generaliserbarhed i neurale netvaerksmodeller, der er
mere preacise i sine forudsigelser af, hvilke personer der har stgrst sandsynlighed for at
udvikle sygdom i fremtiden, og samtidig kan vi efterfglgende anvende denne forudsigelse
som afheengig variabel i en logistisk regressionsanalyse til at undersgge statistisk
inferens. Vi har inddraget samtlige af de uathangige variable i en samlet model, hvor alle
variable har en signifikant effekt pd den praedikterede sandsynlighed for somatisk
kronisk sygdom, med undtagelse af respondentens fysiske aktivitetsniveau i fritiden, i
hvor hgj grad de stoler pa personer i deres lokalomrade samt, hvor ofte der anvendes
fedtstof i madlavningen. For at udvalge de mest relevante har vi set pa odds ratio. Hvilke
der er udvalgt, samt den indholdsmaessige fortolkning af denne analyse, vil fremga i afsnit

8.2.3. og 8.2.4. Resultaterne af samtlige analyser er desuden vedlagt i bilag 7.
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Derudover har vi ud fra samme fremgangsmade ligeledes lavet forudsigelser og binaer
opdeling heraf pa datasaettet fra 2013. Disse forudsigelser er imidlertid ikke lavet med
henblik pa en logistisk regressionsanalyse, men de har til formal at indga i besvarelsen af
problemformuleringens sidste led, hvor den geografiske ulighed i forekomsten af
nyopstaet somatisk kronisk sygdom studeres. Her anses det som en fordel, at der kan
laves to kort for 2013, da det dermed er muligt at sammenligne den geografiske fordeling
af den faktiske sygdomsforekomst med den geografiske fordeling af den preedikterede
sandsynlighed. En nzaermere beskrivelse af fremgangsmaden for Kortlaeegningen af

somatiske kroniske sygdomme vil fremga af det fglgende afsnit.

6.6. Kortlegning af somatiske kroniske sygdomme

For at besvare den sidste del af dette speciales problemformulering: “Hvordan vil
forekomsten af disse fordele sig geografisk i Region Nordjylland?”, vil variablene for bade
faktisk og pradikteret forekomst af disse sygdomme deskriptivt fremstilles pa regionale
kort afslutningsvist i specialets afsnit “9. Kortleegning af somatiske kroniske sygdomme”.
[ dette afsnit vil vi fgrst redeggre for den omrddeinddeling, der er anvendt, og derefter
hvilken fremgangsmade der i gvrigt er anvendt til kortleegningen af somatiske kroniske

sygdomme.

6.6.1. Inddeling af omrader

Til inddeling af omrader i dette speciale anvendes Rolf Lyneborg Lunds konstruktion af
omrader i Region Nordjylland, og han skriver om denne inddeling, at: “The main point is
to create areas that have a simple logic in their creation and offer a much better model to
locate microsocial enclaves in a wide variety of social measurements thus focusing on
homogeneity” (Lund 2018:13). Hans inddeling er udfgrt ud fra den betragtning, at
administrative greenser ikke er meningsfulde indikatorer for de typer af mennesker, der
bor i et givent omrade og derfor ikke er optimale i forhold til studiet af geografisk
segregering (Lund 2018). Helt konkret er omrdderne konstrueret ud fra en teoretisk
antagelse om, at sociale omrader formes ud fra fysiske barrierer sdsom veje og jernbaner.
Derfor har dette veeret fgrste kriterium for dannelsen af omraderne (Lund 2018:3f).

Stgrstedelen af disse omrader var dog for sma til at leve op til de formelle krav om, at der
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minimum skal vaere 100 husstande inden for hvert omrade, og derfor er omraderne
efterfglgende lagt sammen med udgangspunkt i, at 1) det er omrader, der deler den
procentvise stgrste greense, at 2) der sker feerrest mulige sammenlagninger samt, at 3)
der i de nye omrader er feaerrest mulige indbyggere, hvis der er flere mulige
sammenlaegninger (Lund 2018:4). Denne omradekonstruktion er valgti stedet for at tage
udgangspunktien administrativ inddeling som eksempelvis kommuner eller sogne, fordi
der i hgjere grad tages hgjde for, hvordan sociale omrader konstrueres og er konstrueret,
og derfor er beboerne i omraderne mere homogene. Dette vises i artiklen for indkomst,
uddannelse og etnicitet (Lund 2018). Et generelt diskussionspunkt i definitionen af
lokalomrader er, hvorvidt disse anskues som statiske eller emergerende stgrrelser. Det
mest almindelige standpunkt er, at lokaliteter ikke er givne pa forhand men er socialt
konstruerede gennem menneskelige processer af afgraensningsdefinitioner (Savage et al.
2005:7). Da omrader i dette speciale betragtes som dynamiske stgrrelser, der er
foranderlige over tid, er der en risiko for, at omradeinddelingen ikke er gyldig pa tveers
af ar. Eftersom Lunds inddeling af omrader er foretaget pa baggrund af data fra flere ar,
henholdsvis 2000, 2005, 2010 og 2015 (Lund 2018), vurderes det imidlertid, at disse
omradeinddelinger har relativt hgj gyldighed pa tveers af ar, og derfor ogsa er mere valide
i forhold til at geelde efterfglgende ar, herunder ogsa specialets undersggelsesar.
Derudover ses det som en fordel, at inddelingen er udfgrt ud fra fysiske barrierer, da det

antages, at disse er relativt stabile over tid.

6.6.2. Fremgangsmade for kortlaegning

Der er lavet tre kort i dette speciale, der hver er en deskriptiv fremstilling af andelen med
en nyopstdet somatisk kronisk sygdom i de fgromtalte omrader. De tre variable, der
kortleegges pa hvert sit kort, er som navnt henholdsvis den faktiske andel med en
nyopstdet somatisk kronisk sygdom i drene 2014-2016 samt andelen med en
pradikterede sandsynlighed i top 10-procent gruppen for samme ar. Yderligere er det
andelen med praedikteret sandsynlighed i top 10-procent gruppen for arene 2018-2020.
Kortleegningen er foretaget ved hjeelp af leengde- og breddegradskoordinater for bopaelen
til de individer, der indgar i Sundhedsprofilen i enten 2013 eller 2017. De omrader, hvor
der indgik feerre end tre individer, er udeladt af analysen pa grund af datasikkerhed. For

alle tre kort geelder det, at farvegradueringen er inddelt i fglgende kategorier: 1) Til og
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med 10 procent, 2) Mellem 11 og 15 procent, 3) Mellem 16 og 25 procent, 4) Mellem 26
og 30 procent og 5) Over 30 procent. Kortene praesenteres, beskrives og analyseres i

afsnit “9. Kortleegning af somatiske kroniske sygdomme”.

6.7. Kvalitetskriterier

I dette afsnit vil vi kommentere pa kvalitetskriterierne ekstern validitet, intern validitet

og reliabilitet i forhold til dette speciale.

6.7.1 Ekstern validitet

Begrebet ekstern validitet deekker over, i hvor hgj grad en undersggelses resultater er
generaliserbare til andre populationer (de Vaus 2001:28). Formalet med supervised
learning er at konstruere en algoritme, der har en hgj gyldighed pa fremtidige,
uobserverede data, og vi anskuer derfor, at AUC-scoren er et mal for ekstern validitet. For
at opna en hgj generaliserbarhed er det vigtigt, at det dataszet, der anvendes til at
konstruere modellen, er repraesentativt (de Vaus 2001:29). Det skyldes, at en algoritme
selvsagt kun kan konstrueres og tranes ud fra de input-data, den “fodres” med, og hvis
disse data er biased, vil modellen ogsa blive det (Kreatsoulas & Subramanian 2018:348).
Vi vurderer ikke, at datasaettet fra 2010, der anvendes til at konstruere modellerne, er
biased, eftersom det er baseret pa random sampling og har en hgj svarprocent blandt alle
grupper. Det er imidlertid et kendt problem, at det ikke er alle personer i en sdadan
sampling, der svarer pa spgrgeskemaet, og selvom samplingen er repraesentativ, kan
manglende svar fra bestemte typer af respondenter medfgre sakaldt non-response bias
(de Vaus 2014:81). Som vi har set i afsnit “5.1.1. Sundhedsprofilerne fra 2010, 2013 og
2017” er der ogsa en forholdsvis stor andel af det udvalgte sample, der ikke har besvaret
de tre respektive spgrgeskemaundersggelser under Sundhedsprofilen. Til at korrigere
for denne fejl er der udviklet vaegte, der kan inddrages i undersggelser foretaget pa
Sundhedsprofilernes data. Disse vaegte har det dog ikke veaeret muligt at benytte i dette
speciale, eftersom vi har fundet, at neurale netvaerksmodeller ikke kan handtere disse pa
samme vis, som de er tilteenkt i eksempelvis regressionsanalyser. | stedet indkluderer
den neurale netveerksmodel blot veegtene pa lige fod med de forklarende variable.

Vagtene er ligeledes ikke anvendt i de logistiske regressionsmodeller, eftersom det
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vurderes, at det ville veere et problem i forhold til sammenligneligheden pa tveers af de to

metoder.

Derudover har samplestgrrelsen ogsa betydning for den eksterne validitet (de Vaus
2001:78). I dette speciale betragtes det ikke som en udfordring, eftersom der anvendes
et dataseet med et relativt stort antal observationer. Derimod anser vi det netop som en
fordel, at det fulde potentiale af den store datamzengde i hgjere grad udnyttes til
generalisering i en neural netveerksmodel i forhold til i en logistisk regressionsmodel
(Hain & Jurowetski 2018:3). Graden af generaliserbarhed, der er opndet ved anvendelse
af de to metoder i dette speciale, vil blive diskuteret yderligere i afsnit “8. Analyse af

determinanternes betydning”.

6.7.2. Intern validitet

Intern validitet refererer til, hvorvidt undersggelsesdesignet giver anledning til at
bekrzefte de kausale konklusioner, det har til hensigt (de Vaus 2001:27). I dette speciale
gnsker vi som naevnt at pavise en effekt af en raekke sociale og psykologiske
determinanter i forhold til forekomsten af somatisk kronisk sygdom. For at kunne omtale
en sammenhaeng som kausal skal de fglgende tre kriterier vaere opfyldte: 1) Der er en
sammenhang mellem variablene, 2) Der er en passende tidsorden, og 3) Alternative

forklaringer udelukkes (Agresti & Finlay 2014:302).

At der er er en statistisk sammenhaeng mellem variablene vurderes i den logistiske
regressionsmodel ud fra signifikansniveauet for de variable, der indgar i den endelige
model efter den trinvise variabelselektion. Resultaterne heraf vil fremga af afsnit “8.1.
Analyse med logistisk regression”. Som vi har naevnt, er det netop udfordringen ved den
neurale netvaerksmodel, at den ikke tilbyder signifikansniveauer for de inddragede
variable, og dermed ikke leegger op til en tolkning af de kausale sammenhaenge. Derfor er
den interne validitet udfordret i en neural netveerksmodel. Idet vi med anvendelsen af en
neural netvaerksmodel ikke er i stand til at pavise statistisk inferens, har vi valgt at
supplere resultaterne af denne analyse med en logistisk regressionsanalyse, hvor det
undersgges, hvilke af de forklarende variable der har betydning for udfaldet pa den
praedikterede sandsynlighed for at fa en somatisk kronisk sygdom i arene 2018-2020. En
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uddybende forklaring af fremgangsmaden herfor vil blive beskrevet i afsnit “6.5.
Forudsigelse af somatiske kroniske sygdomme”. Som vi har naevnt i afsnit “5.2.1.
Afhaengige variable: Nyopstaet somatisk kronisk sygdom” er den interne validitet i dette
speciale ligeledes udfordret af, at de athangige variable bestar af samlede mal for flere
forskellige sygdomme, hvor de sociale og psykologiske determinanter kan teenkes at have
forskellige effekter pa de enkelte sygdomme. De paviste effekter i dette speciale kan altsa
veere biased af, at forskellige effekter kan udligne hinanden, men dertil kan effekterne

ogsa vaere sveere at give en konsistent forklaring pa.

[ forhold til punkt 2) indebaerer det tidsmaessige element, at de uafthaengige variable
kommer fgr den athaengige (Agresti & Finlay 2014:302). For at kunne fastsld den kausale
sammenhaeng er det derudover ngdvendigt, at sammenhangen blot gar den ene vej, og
det ikke skyldes det omvendte forhold, hvilket ville vere, at forekomsten af somatisk
kronisk sygdom har betydning for de sociale og psykologiske determinanter. Pa grund af
det longitudinelle design, der anvendes i dette speciale, er der imidlertid ingen fare for en

kausal fejlslutning pa baggrund af et eventuelt omvendt kausalforhold.

Angdende alternative forklaringer i punkt 3) indebzerer dette, at der ikke er andre mulige
forklarende variable, der er den afggrende faktor for eendringen af den afheengige
variabel i stedet for de inddragede uafhaengige variabel. [ dette speciale betragtes den
sociale virkelighed som kompleks, og blandt andet bestdende af flere underliggende,
uobserverbare mekanismer (jf. afsnit “3.2. Den videnskabelige placering”), og derfor kan
kriteriet om alternative forklaringer veere sveert at opfylde. Der er altid en risiko for, at
udfaldet pa den afthaengige variabel kan skyldes andre faktorer, som det ikke har veeret
muligt at inddrage i modellen. Begrebet omitted variable bias beskriver netop dette
forhold (Treiman 2009:364). Fordi det ikke er muligt at tage hgjde for samtlige af de
faktorer, der pavirker den afheengige variabel, kan et kausalforhold aldrig endeligt
bevises (Agresti & Finlay 2009:303). Dog vil vi alligevel tilstraebe at komme sa teet som
muligt pa at fastsld et kausalforhold, ved at inddrage kontrolvariable i den logistiske
regressionsmodel. P4 denne made er det muligt at se effekten af den enkelte variabel, nar
effekten af de resterende uafhaengige variable holdes konstante (de Vaus 2001:104).

Fremgangsmdaden for inddragelsen af Kkontrolvariable og deres indflydelse pa
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resultaterne i den endelige regressionsmodel praesenteres i analyseafsnittet. Hvordan

den interne validitet vurderes, vil indga i konklusionen.

6.7.3. Reliabilitet

Reliabilitet (...) defineres som den grad, hvormed man ved gentagne mdlinger af samme
feenomen fdr samme resultat.” (Andersen 2012:102). Det handler dermed om konsistens.
[ en artikel i tidsskriftet Science skriver Matthew Hutson: “The booming field of artificial
intelligence (Al) is grappling with a replication crisis” (Hutson 2018:725). I artiklen
fremhaeves det bade som et problem, hvis koden, der er anvendt til konstruktion af Al-
modeller, ikke er offentligt tilgeengelig, men ogsa at koden i sig selv ikke er nok. Der ma
ogsa haves en argumentation for til- og fravalg og en udfgrlig beskrivelse af
fremgangsmaden for at sikre gennemsigtighed sa andre har mulighed for at reproducere
resultaterne (ibid.). I forbindelse med reliabilitet er der i dette speciale fokus pa at opna
gennemsigtighed med bade datamanagement og analyse. Yderligere skal det siges, at hvis
den beregnede model fremadrettet skal kunne forudsige somatiske kroniske sygdomme
kraever det, at der stilles de samme spgrgsmal i spgrgeskemaet. Herudfra vurderes det,

at der er en hgj grad af reliabilitet i dette speciale.
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7. Teori om determinanter

[ det fglgende afsnit vil vi redeggre for de sociologiske teorier, der anvendes til
fortolkning af de sociale og psykologiske determinanter pa individniveau, der har veeret
udslagsgivende i specialets fgrste analysedel. Som vi har naevnt indledningsvist i dette
speciale, gnsker vi at belyse problemstillingen med et fokus pa ulighed i sundhed. I dette
speciale er teoriernes rolle som naevnt under afsnit “3.2. Den videnskabelige placering”,
at de skal vaere behjzlpelige til at kunne give en afdaekket forklaring af, hvad der har
betydning for, hvem der har en saerlig stor risiko for at fa en somatisk kronisk sygdom. I
analysen fremstar ikke alle temaer som betydningsfulde i forhold til at kunne forudsige,
hvem der har stgrst sandsynlighed for dette, og de teoretiske perspektiver er derfor
udvalgt pa baggrund af fund i analysen. Vi har fundet, at temaer af betydning er
sociogkonomiske forhold, sundhedsrelateret adferd, mental trivsel og tillid, mens

temaerne omhandlende socialt samvaer og lokalomrade ikke har vist sig betydningsfulde.

[ dette speciale har vi valgt at anvende Pierre Bourdieus begrebsapparat til at indfange
de forskellige forklaringsmekanismer, der er pa spil i forhold til sammenhangen mellem
somatiske kroniske sygdomme og sociogkonomiske faktorer samt sundhedsrelateret
adfzerd. Dette vil beskrives i afsnit 7.1, og i afsnittet vil Simon ]J. Williams applicering af
Bourdieus teori pa sundhedsfeltet ligeledes inddrages. Til at forklare sammenhaengen
mellem forekomsten af somatiske kroniske sygdomme og henholdsvis mental trivsel og
tillid, anvendes i afsnit 7.2. en uddybende beskrivelse af den psykosociale
forklaringsmodel formuleret af Jon Elstad. I sidstnaevnte afsnit vil de konkrete spgrgsmal
fra Sundhedsprofilen naevnes og kobles pa det teoretiske perspektiv, da det i hgjere grad
findes ngdvendigt at argumentere for, hvorfor disse spgrgsmal kan forstds under
rammen af den psykosociale forklaringsmodel. De teoretiske redeggrelser vil Igbende

blive underbygget med eksempler fra eksisterende forskning.

7.1. Sociogkonomiske faktorer og sundhedsrelateret adfaerd

[ analysen fremkommer det, at flere livsstilsmaessige og sociogkonomiske faktorer har
betydning for risikoen for at fa en somatisk kronisk sygdom. Til at forklare denne

sammenhang vil Pierre Bourdieus teoretiske perspektiv inddrages. Herunder vil vi
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redeggre for hans habitusbegreb, udvalgte kapitalformer samt symbolsk vold. Ligeledes
vil Simon ]. Williams applicering af Bourdieus teoretiske perspektiver pa sundhedsfeltet
inddrages. De teoretiske redeggrelser vil desuden lgbende blive sammenholdt med de

sygdoms- og sundhedssociologiske forklaringsmodeller til ulighed i sundhed.

Bourdieu betragtes ofte som en klasseteoretiker, idet social klasse udggr en fundamental
analytisk kategori i meget af hans forskning og teoretiske begrebsapparat (Wright
2005:82f). Hans teorier er funderet i en opdeling mellem et rum af sociale positioner og et
rum af sociale positioneringer (Bourdieu 1997:21ff). I rummet af sociale positioner er
individer eller grupper relationelt placeret med udgangspunkt i to dimensioner, hvilket
er 1) deres maengde af henholdsvis gkonomisk og kulturel kapital og samtidig 2) den
samlede volumen af de to kapitalformer (Bourdieu 1997:21). Det overordnede
kapitalbegreb defineres som "the set of actually usable resources and powers” (Bourdieu
1984:114). @konomisk kapital er et udtryk for de materielle ressourcer, individet har
tilgaengeligt, som ifglge Bourdieu “(...) immediately and directly convertible into money and
may be institutionalized in the forms of property rights” (Bourdieu 1986:243). Kulturel
kapital eksisterer i bade en kropsliggjort form, en objektiveret form samt en
institutionaliseret form. Den kropsliggjorte form angar langvarige dispositioner i krop og
sind, mens den objektiverede form indebzerer kulturelle ejendele sdsom bgger,
instrumenter og sa videre. Den institutionaliserede form er eksempelvis uddannelse,

officielle titler eller lignende (ibid.).

Afstanden mellem individerne eller gruppernes placering i rummet af sociale positioner
sidestilles med faktiske sociale afstande, hvor kapitalvolumen er den mest afggrende
dimension (Bourdieu 1997:21). Rummet af sociale positioneringer indebzerer individers
eller gruppers livsstil og adfzerd, og dette rum svarer til rummet af sociale positioner
(Bourdieu 1997:23). Hvis det skal overseettes til dette speciales kontekst vil det sige, at
individets eller gruppens sundhedsadfeerd er tilsvarende den sociale position i
samfundet. Derudfra kan det siges, at Bourdieus perspektiv pd sammenhaengen mellem
social position og livsstil kan relateres til den kulturelle forklaring pa ulighed i sundhed,
da denne netop kobler social position med sundhedsrelateret adfeerd (Nettleton

2013:162).
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Rummet af sociale positioner bindes sammen med rummet af sociale positioneringer
gennem habitus. Dette begreb og dets funktion som mellemled beskriver Bourdieu

saledes:

“Habitus er dette generative og samlende princip, der omsatter de indre og relationelle
karakteristika i en position til en samlet livsstil, dvs. til en samlet sat af personvalg, valg af

goder, valg af praktikker.” (Bourdieu 1997:24)

Habitus er forskelliggjort pa baggrund af de sociale positioner, og dermed indgar der et
passivt differentieringselement heri. Samtidig indebzerer habitus en aktiv form for
differentiering, da habitus ogsd er forskelligggrende, hvilket medfgrer forskellige
adfeerdsmgnstre og livsstile blandt individer og grupper (Bourdieu 1997:24). Det
bemazerkes, at habitus er kropsligt funderede erfaringer, der er med til at forme individets
handlinger (Bourdieu 1984:166; Bourdieu 2000:130). Eftersom individets handlinger er
funderet i dets habitus, forstar Bourdieu altsd menneskelige handlinger som et produkt
af forskellige (kropslige) disponeringer, frem for handlinger genereret af rationel
kalkulering (Bourdieu 1997:24+227; Bourdieu 1984:166; Bourdieu 2000:130). Derudfra
kan habitusbegrebet ligeledes kobles til livsforlgbet som forklaringsmodel, hvor det
fremleegges, at der igennem et menneskeliv ophober sig en akkumulation af positive og
negative eksponeringer forstdet som summen af samtlige betydelige faktorer, et individ
bliver eksponeret for i Igbet af sit liv (Nettleton 2013:165). Habitus kan ses som den
bagvedliggende faktor, der pavirker denne akkumulation. Fordele og ulemper kan

eksempelvis vaere rygning eller motion.

Disse betragtninger om habitus og handlinger har sociologen Simon J. Williams appliceret
pa sundhedsfeltet med den hensigt at give en teoretisk forklaring pd sammenhangen
mellem klasse, sundhed og livsstil (Williams 1995:581). Fordi handlinger i Bourdieus
optik er rutinepreegede og ubevidste, kan sundhedsrelateret adfezerd ifglge Williams
ligeledes “be seen as a largely routinised feature of everyday life which is guided by a
practical or implicit logic” (Williams 1995:583). Derfor er sundhedsrelateret adfzerd altsa
ej heller et bevidst valg, men det skal ses som en manifestation af bade

klassetilhgrsforhold og habitus.
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Ifglge Bourdieu udggr uddannelsesniveau og beskaftigelsesposition de primeere
faktorer, der influerer individets position i det sociale rum, men derudover har gvrige
sociogkonomiske faktorer sdsom kgn, alder og etnicitet ogsa en betydning. Individets
adfzerd er desuden pavirket af sddanne faktorer, eftersom de er med til at forme habitus
(Bourdieu 1984:107ff). Som eksempel taler Bourdieu og Loic Wacquant om, hvordan
habitus er “kgnnet”. Det skyldes, at de normer og opfattelser, der knytter sig til kgn, er et
produkt af bade sociale og kognitive strukturer. Kgn skal altsd forstds som en
samfundsmaessig institution, der gennem mange artiers sociale processer er indlejretide
sociale strukturer pa bestemt vis. De kognitive strukturer refererer til de kgnsopfattelser

og normer, der er indlejret i individets krop og sind (Bourdieu & Wacquant 1992:171).

Sociale positioner er ikke blot forskellige, men er indlejrede i de magtstrukturer, der
findes i samfundet. I relation hertil bruger Bourdieu begrebet symbolsk vold. Begrebet
indebarer, at de dominerendes smag og adfaerd opfattes som den “rigtige” af bade de
dominerende og dominerede grupper i samfundet, omend dette magtforhold miskendes
(Bourdieu & Passeron 2006:9+24). Den symbolske vold er udtryk for en klassekamp,
hvor serligt den dominerende gruppe tager afstand til de lavere stillede grupper og
forsgger at definere disse gruppers adfeerd som primitiv (Williams 1995:588f). De
dominerende klasser har gennem deres kapitaler flere muligheder for at veelge en smag
og adfeerd, som ikke er tilgaengeligt for de lavere klasser, hvilket netop er udtryk for det
magtforhold, som begrebet symbolsk vold beskriver. Fzlles for alle grupper er, at de
udvikler en smag for det, der er tilgeengeligt for dem (Williams 1995:590). Mens Bourdieu
oftest selv bruger begreberne om gkonomisk og kulturel kapital som de elementer,
igennem hvilke disse magtforhold kommer til udtryk, demonstrerer Williams, hvordan
symbolsk vold ligeledes kan forstas i en sundhedsmaessig kontekst (Williams 1995:588f).
Hvis begrebet om symbolsk vold kobles sammen med KRAM-faktorerne og den generelle
forstaelse af, hvad der anses som en god sundhedsrelateret adfeerd, kan det tolkes
sdledes, at det ofte er personer, der tilhgrer dominerende grupper i samfundet, der
udvikler og tilskynder KRAM-faktorerne og lignende feenomeners betydning. Denne
tolkning er baseret pa en antagelse om, at viden om sundhed og god sundhedsrelateret
adfeerd er funderet i forskning foretaget af eksempelvis leeger og andre fagprofessioner
med relevans for det sundhedsvidenskabelige felt, der ofte tilhgrer netop denne

samfundsgruppe. Med udgangspunkt i den socialkonstruktivistiske betragtning, hvor
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viden anses som varende socialt konstrueret (Collin 2015:326), kan det siges, at KRAM-
faktorerne som videnskabeligt produkt er social konstrueret. I forleengelse af begrebet
symbolsk vold og fagprofessionernes rolle i udviklingen af sundhedsmal findes artefakt
forklaringen pa social ulighed i sundhed relevant at inddrage. Som naevnt er der i denne
forklaring fokus pa de sociale processer i malinger og herunder, at malinger af sundhed
netop er socialt konstruerede (Nettleton 2013:161). Herudfra vil vi have en kritisk tilgang
til de resultater, som analyserne viser pa den made, at de vil ikke blot anses som sande

forskelle.

Der indgar ikke forklarende variable, der kan studeres som symbolsk vold, som det er
tilfeeldet med Bourdieus begreber om livsstil og social position, der i hgjere grad direkte
kan forstds som sundhedsrelateret adfeerd og sociogkonomiske faktorer. I stedet vil
begrebet om symbolsk vold indgd som teoretisk begrundelse for nogle af de fund, der
gores i analysen i forhold til bade de sociogkonomiske faktorer og variablene om

sundhedsrelateret adfserd.

7.2. Mental trivsel og tillid

Variablene under temaet om mental trivsel omhandlende respondentens oplevelse af
depression og angst, deres energiniveau samt hvor ofte de fgler sig rolige og afslappede,
har givet udslag i analyserne. Det samme har variablen omhandlende forsigtighed med
andre mennesker, der indgar under temaet om tillid. Deres sammenhaeng til somatisk
kronisk sygdom mener vi, kan forklares ud fra den psykosociale forklaringsmodel. Derfor
vil der i det fglgende gives en uddybende redeggrelse for denne, pad baggrund af Jon

Elstads beskrivelse, og der vil samtidig argumenteres for sasmmenhaengen til variablene.

I den psykosociale forklaringsmodel anskues ulighed i sundhed som et produkt af social
interaktion, og sdledes er sociale miljger og sociale relationer det primzere fokus.
Mennesker interagerer med deres omgivelser, og resultatet er psykologiske reaktioner.
Inden for den psykosociale forklaring anskues det, at individets mentale reaktion pa dets
livsbegivenheder og sociale omgivelser er den stgrste determinant for dets
sundhedsstatus i den moderne vestlig verden. Fglelsesmaessige reaktioner kan medfgre

depression og angst hos individet, men derudover kan det ogsa medfgre somatiske
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reaktioner som eksempelvis forhgjet blodtryk, hjertebanken samt en reekke somatiske
sygdomme. Dertil kommer desuden, at der kan ses en indirekte sammenhaeng mellem
folelsesmaessige og fysiske reaktioner forstdet pa den mdde, at mentale reaktioner kan
pavirke individets sundhedsrelaterede adferd, som har en indflydelse pa den
overordnede sundhedsstatus (Elstad 2000:69ff). Som nzevnt i problemfeltet har flere
undersggelser varet i stand til at pavise denne sammenhang mellem fglelsesmaessige

reaktioner og somatiske kroniske sygdomme (jf. problemfeltet).

Ifglge den psykosociale forklaringsmodel kan denne sammenhaeng forklares med, at
menneskekroppen bestar af flere forskellige dynamiske Kropssystemer, som alle
pavirkes af nervesystemet, og pa den made pavirkes disse kropslige systemer altsa ogsa
af den aktivitet, der sker mentalt i form af fglelsesmaessige reaktioner. Disse reaktioner i
kroppens systemer som fglge af ydre pavirkninger kaldes stressrespons, og de ydre
pavirkninger, der saetter gang i denne stressrespons, kaldes eksterne stressorer. Det skal
bemazerkes, at denne stressrespons ikke er en usund eller farlig, men er en ngdvendig
funktion for at menneskekroppen fungerer korrekt under visse omstaendigheder.

Problemer opstar imidlertid, hvis stressreaktionerne ikke stoppes (Elstad 2000:72f).

Spgrgsmalene omhandlende hvorvidt respondenterne inden for de sidste fire uger har
folt sig henholdsvis fulde af energi samt rolige og afslappede betragtes at relatere sig til
den psykosociale forklaring pa den made, at hvis respondenterne oplever at vere fulde
af energi samt rolige og afslappede, anskuer vi det sdledes, at stress enten ikke er til stede
eller i lav grad er til stede. Dermed anser vi, at spgrgsmalene er et udtryk for et omvendt

proportionalitet forhold til respondenternes stressniveau.

I den psykosociale forklaringsmodel anskues ulighed i sundhed ligeledes ud fra et
klasseperspektiv, og der haves forskellige forklaringer pa, hvorfor lavere sociale klasser
i hgjere grad oplever stress (Elstad 2000:74). Elstad omtaler sarbarhedstesen, hvor det
anskues, at lavere sociale positioner har feerre coping ressourcer til at handtere eksterne
stressorere, og derfor er nogle personer mere sarbare end andre (Elstad 2000:74f). En
anden forklaring inden for den psykosociale forklaring bygger pa, at lavere sociale
positioner udseettes for en stgrre maengde eksterne stressorer (Elstad 2000:75f). En

tredje forklaring handler om, at selve relationen mellem forskellige sociale positioner i
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det sociale hierarki skaber stress, hvor der er fokus p4, at der ikke blot er forskel mellem
top og bund i samfundet, men der findes en social gradient angaende sundhed. Herunder
betragtes det, at der i lavere sociale positioner haves mindre kontrol over egen skaebne.
Samtidig kan individer i lavere sociale positioner fgle sig mindre veerd relativt til
personer i hgjere sociale positioner, og relationen mellem sociale positioner kan
yderligere medfgre diskrimination og stigmatisering. Alle disse faktorer kan have
betydning for fordelingen af stress i samfundet (Elstad 2000:76ff). [ den sidste forklaring
inden for den psykosociale forklaring pa, hvorfor der er ulighed i sundhed, star social
kapital og social sammenhangskraft centralt. Der er fokus p3, at i velstdende lande har
den materielle ulighed stgrre betydning for ulighed i sundhed end absolut deprivation,
forstdet som materielt afsavn, og denne ulighed kan variere pa tvers af miljger, regioner
og lande. Dette har bade de tidligere naevnte konsekvenser forbundet med det sociale
hierarki, men det har samtidig ogsa en negativ betydning for social integration og social

sammenhaengskraft (Elstad 2000:78f). Elstad beskriver det saledes:

“Inequality (...) fosters lower levels of trust and higher levels of hostility, widespread
frustation, and feelings of inferiority and lack of dignity.” (Elstad 2000:79)

Det er selvsagt, at der i hgjere grad er stress i sddanne samfund, hvor det dog seerligt
rammer individer i lavere sociale positioner, fordi der forekommer en synergieffekt ved,
at der bade er en lav sammenhangskraft og samtidig ogsa frustration over den relative
deprivation (Elstad 2000:79). Det er denne forklaring pa, hvorfor der er ulighed i
sundhed, vi finder relevant i forhold til variablen, der indfanger, hvorvidt respondenterne
mener, man ikke kan veere forsigtig nok, ndr man har med andre mennesker at ggre, da
det betragtes, at spgrgsmalet indfanger graden af tillid til andre mennesker. Med
udgangspunkt i denne del af den psykosociale forklarings tankegang forklarer Richard
Wilkinson og Kate Pickett (2010), at tillid har betydning for individers levetid (Wilkinson
& Pickett 2010:57). Ligeledes har Ichiro Kawachi et al. (1997) fremvist, at der er
sammenhaeng mellem gkonomisk ulighed og mistillid, og samtidig mellem mistillid og
dgdelighed (Kawachi et al. 1997:1494f). Derudfra betragtes altsd en sammenheeng
mellem tillidsniveau og sundhed. Yderligere kan det ud fra denne forklaring anskues

sdledes, at hvis der i forskellige omrader i Danmark er forskelligt niveau af materiel
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ulighed, kan dette taenkes at have betydning for tillidsniveau og derigennem for

sundheden blandt borgerne i disse omrader.
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8. Analyse af determinanternes betydning

Dette analyseafsnit er inddelt i to seerskilte afsnit. Det fgrste afsnit indeholder den del af
analysen, der er foretaget ved hjeelp af logistisk regression, mens det andet afsnit
indeholder analyse foretaget ved hjalp af neuralt netveerk. Som naevnt vil der dog tilfgjes
en logistisk regressionsanalyse til den neurale netvaerksanalyse for, at vi kan undersgge
sociale og psykologiske determinanters betydning for nyopstdet somatisk kronisk
sygdom. Den fgrste del af analysen med logistisk regression vil primeaert omhandle en
analyse af modellen, der konstrueres pa baggrund af dataseaettet fra ar 2010, mens den
anden del med neural netvaerksanalyse suppleret med logistisk regression primeert vil
fokusere pa analyse af de praedikterede sandsynligheder for nyopstaet sygdom i 2018-
2020 pa baggrund af dataseettet fra 2017. Disse forudsigelser er baseret pa den neurale
netveerksmodel, der ligeledes er konstrueret ved hjalp af data fra ar 2010. Modellen
konstrueret med logistisk regression giver ikke mulighed for at forudsige pa dataseettet
fra 2017. Derfor vil resultaterne fra denne model i stedet anvendes til at fastsla, hvilke
determinanter fra 2010 der har haft betydning for konstruktionen af modellen, og som vi
derudfra ogsa formoder vil have betydning for sandsynligheden for at udvikle en
somatisk kronisk sygdom i fremtiden. Nar der i analysen refereres til forskelle mellem
grupper, henvises der til de forskelle, der findes i modellerne, og som tidligere naevnt
fastslar vi ikke, at disse er udtryk for sande forskelle. [ stedet betragter vi det sdledes, at
disse resultater angiver, at det tyder p4a, at der er forskelle herimellem. Nar vi henviser til
data fra arene 2010, 2013 og 2017, inkluderer det ogsd de afhaengige mal for somatisk
kronisk sygdom i henholdsvis drene 2011-2013, 2014-2016 og 2018-2020, hvilket ogsa

blev naevnt i afsnit “5. Beskrivelse af data”.

8.1. Analyse med logistisk regression

Analysen med logistisk regression er inddelt i tre underafsnit. I afsnit 8.1.1. gennemgas
fire steps, der er anvendt i konstruktionen af modellen. Dernzest redeggres i afsnit 8.1.2.
for resultaterne af den test, der er foretaget ved hjzelp af testdataseettet fra 2013. I afsnit
8.1.3 preesenteres den endelige logistiske regressionsmodel med signifikanstest og odds

ratio, der i sidste afsnit 8.1.4 anvendes til at give en teoretisk fortolkning af resultaterne.
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8.1.1. Konstruktion af model
Konstruktionen af modellen er som naevnt foretaget pa baggrund af fire steps, som vil

blive gennemgaet i dette afsnit.

Fgrste step: Automatisk variabelselektion

Det fgrste step blev foretaget pa det fulde dataszet fra 2010. Det vil sige inden opdelingen
i treenings- og valideringsdataseet, som blev udfgrt i step 2. Som vi har redegjort for i
metodeafsnittet, blev de forklarende variable i selektionsmetoden inddraget trinvist ud
fra en beregning af, hvilken variabel der hgjnede AUC-scoren mest muligt. Vi har valgt at
stoppe efter inddragelse af 15 variable, eftersom vi ikke vurderer, at sandsynligheden for,
at der bgr inddrages flere variable end dette i den endelige model, er til stede. De 15
variable, der er udvalgt i en automatisk selektion for modellen er fglgende (i naevnt
reekkefglge): alder, BMI, hvor deprimeret eller aengstelig respondenten fgler sig, kan,
rygning, hvor ofte respondenten har kontakt til sine naboer, hvor ofte respondenten
drikker alkohol, respondentens overordnede livstilfredshed, hvor ofte han eller hun fgler
sig fuld af energi, fglelsen af tilknytning til lokalomradet, hvor ofte respondenten fgler sig
rolig og afslappet, hvorvidt respondenten har en at tale med ved behov, etnicitet, samlet
score pa den validerede PSS-skala (Perceived Stress Scale) samt, hvor ofte respondenten

spiser fedtstof pa sit brgd. En detaljeret beskrivelse af variablene findes i bilag 2.

Andet step: Opdeling af datasattet fra 2010

[ andet step inddelte vi datasaettet fra 2010 i henholdsvis et treenings- og et
valideringsdataseet. Treeningsdataseettet udggr 80 procent, mens valideringsdatasaeettet
udggr 20 procent af det samlede dataseet fra 2010. Inddelingen er foretaget tilfeeldigt. Dog
har vi valgt, at andelen, der far en somatisk kronisk sygdom (Y = 1), skal veere lige stor i
de to dataseet. Vi testede om dette kriterium var opfyldt, inden vi gik videre. Andelen var
0,07 procent i bade traenings- og valideringsdatasaettet, hvilket ogsa svarer til andelen i

det samlede datasaet for 2010.

Det er i denne forbindelse vigtigt at naevne, at eftersom dataszettet opdeles tilfeeldigt, vil
denne opdeling ogsa veere forskellig for hver gang, analysen foretages. Dette har
indvirkning pa bade modellens samlede praediktionsevne og AUC-veerdierne ved

inddragelse af de enkelte variable. Vi har derfor foretaget testen fem gange for at sikre os,
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at resultaterne er sammenlignelige hver gang, hvilket de er. I resten af afsnittet vil
beskrivelserne tage udgangspunkt i den analyse, der blev udfgrt pa baggrund af den

sidste af de fem inddelinger, der blev foretaget.

Tredje step: Anvendelse af funktionen for beregning af AUC-score efter opdeling

Her anvendes kun de 15 variable, som blev udvalgt i den trinvise selektionsmodel i fgrste
step. Ved inddragelse af alle 15 variable opndede vi i valideringsdataseaettet en AUC-score
pa 0,67. Pa baggrund af denne veerdi vurderes det ikke, at modellen har en hgj
generaliserbarhed i forhold til nye data, idet modellen kun preedikterer korrekt i cirka to
tredjedele af tilfzeldene. I metodeafsnittet redegjorde vi netop for, at en AUC-score pa 1
indikerer en perfekt klassificering, mens en AUC-score pa 0,5 betragtes som ubrugelig (jf.
afsnit “6.2.3. Supervised machine learning”). Resultatet er imidlertid ikke overraskende,
idet modellens praediktionsveerdi i testdatasaettet ikke er hgjere, da vi her opndede en

AUC-score pa 0,66.

Fjerde step: Valg af antal variable i den endelige model

Antallet af variable i den endelige model er udvalgt pd baggrund af den tidligere
argumentation for, at det er gnskvardigt med en model, der indeholder sa fa variable som
muligt samtidig med, at der er et gnske om en sa hgj AUC-score som muligt. Valget
angdende antal variable er truffet pa baggrund af figur 9 og tabel 6 nedenfor. Den bla linje
indikerer AUC-verdien for traeningsdatasaettet, mens den orange indikerer AUC-vardien

for valideringsdatasaettet.

Som det kan ses af tabel 6, stiger AUC-scoren til og med variablen, der angiver, i hvor hgj
grad respondenten fgler sig knyttet til sit lokalomrade. Dog fremgar det af figur 9, at den
orange kurve, der indikerer, i hvor hgj grad modellen kan generaliseres til
valideringsdataszettet, flader ud efter variablen, der angiver respondentens rygevaner.
Ud fra gnsket om at inddrage sa fa variable som muligt, men have den hgjest mulige AUC-
score, har vi valgt i den endelige model at inddrage de fgrste fem variable: alder, BM], i

hvor hgj grad respondenten fgler sig aengstelig eller deprimeret, kgn samt rygning.
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Figur 9: Kurvediagram over AUC-score for den logistiske regressionsmodel.
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Tabel 6: Tabel over AUC-score for de forklarende variable.

Variabel AUC-score
Alder 0,643077
BMI 0,643973
Angstelig eller deprimeret 0,651271
Kgn 0,658502
Rygning 0,662640
Kontakt til naboer 0,663217
Alkoholindtag: 5 genstande eller mere 0,667284
Livstilfredshed 0,669195
Energiniveau 0,669520
Tilknytning til lokalomrade 0,670244
Rolig og afslappet 0,669964
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8.1.2. Test af modellens pracision med datasaettet fra 2013

Ved anvendelse af det fulde dataszet fra 2010 som treeningsdatasaet og det fulde dataseet
fra 2013 som testdatasaet har den endelige model med de fem ovenstdende variable en
AUC-score for testdatasaettet pa 0,66. Ud fra dette anskues det igen, at modellen har en
lav grad af generaliserbarhed. Ligesom i afsnit 8.1.1. er det ikke overraskende, eftersom
der ved konstruktionen af modellen pa det fulde dataseaet fra 2010 blev opndet en AUC-

score pa 0,67.

8.1.3. Praesentation af den endelige model

Den endelige logistiske regressionsmodel praesenteres i dette afsnit med odds ratio og
tilhgrende signifikanstests, da disse verdier giver anledning til en fortolkning af
arsagssammenhaenge. Af tabel 7 nedenfor fremgdr resultaterne af logistisk
regressionsanalyse for bade datasaettet i 2010 og 2013. I resten af afsnittet forholder vi
os dog kun til modellen for ar 2010, fordi det er denne model, vi gnsker at sammenligne
med en neural netvaerksmodel konstrueret ud data for samme ar. Arsagen til, at vi i tabel
7 nedenfor ogsa har medtaget odds ratio og signifikansniveauer for modellen i 2013, er
for at fastsla, om der i de to modeller er overensstemmelse i forhold til stgrrelsen og

retningen for de fundne sammenheenge. Det kan ses, at dette er tilfaeldet.

Som det fremgar af tabel 7, er alle fem variable i modellen statistisk signifikante bade i
dataseettet fra 2010 og 2013. Det betragtes, at modellernes pseudo R? er relativt lave, idet
forklaringskraften blot er henholdsvis 3,6 procenti 2010 og 4,5 procenti 2013. Dette kan
skyldes, at den trinvise selektionsmetode inkluderer variable i modellen, der forgger
praediktionsevnen, og der samtidig ikke forekommer multikollinearitet. Resultaterne af
denne model er siledes ikke ngdvendigvis et udtryk for, hvilke variable der har den
stgrste forklaringskraft i forhold til den afhaengige variabel, men er i stedet netop dén
kombination af faerrest mulige variable, der kan forudsige somatisk kronisk sygdom

bedst muligt.
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Tabel 7: Logistisk regressionsmodel for henholdsvis 2010 og 2013.

Model 1: 2010 Model 2: 2013

Uafhaengig variabel OR og P>|z| OR og P>|z|
Alder 10,3%** 14,2%**

BMI 4,8%H* 5,6™**
ALngstelig eller deprimeret 1,5** 1,6%**

Kgn 1,3%k* 1,2%*
Rygning 1,3%** 1,4%**
Konstant 0,013*** 0,018%**

N 22.335 19.014
Pseudo R2 0,036 0,045

Afheengige variable: Forekomsten af nyopstaet somatisk kronisk sygdom 2011-2013 og 2014-2016 (0 = Nej, 1 =Ja)
¥k 1 < 0,000

**p<0,010

*p<0,050

Som vi har naevnt i metodeafsnittet, har vi foretaget en analyse med kontrolvariable for
at styrke undersggelsens interne validitet. Fremgangsmaden for denne analyse har
veeret, at samtlige af de resterende uathaengige variable enkeltvist er blevet inddraget
sammen med de fem variable i den endelige regressionsmodel. Af de resterende 26
variable var de fleste insignifikante med undtagelse af fglgende fem variable: Uddannelse,
indkomst, hyppighed af kontakt til naboer, alkoholforbrug malt som hyppighed i forhold
til at drikke minimum 5 genstande ved samme lejlighed, samt i hvor hgj grad
respondenten fgler, at man ikke kan veere forsigtig nok, nar man har med andre
mennesker at ggre. Tabel 8 nedenfor viser resultaterne af den endelige logistiske
regressionsmodel ved inddragelse af disse fem variable, bade enkeltvist (model 2-6), og

som en samlet model (model 7):
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Tabel 8: Den endelige logistiske regressionsmodel med kontrolvariable.

Modell Model2 Model3 Model 4 Model 5 Model 6 Model 7
Uafhwngig variabel ORogP>|z| ORogP>|z| ORogP>|z| OR og P>|z| OR og P>|z| OR og P>|z| OR og P>|z|
Alder 10,3%** 9,54** 10,19%*** 8,08%** 9,09%** 9,69*** 7,38%**
BMI 4,8%** 4,4 5%+ 4,68*** 4,63%** 4,81 *** 4,65*** 4,28%**
Angstelig og deprimeret  1,5** 1,43** 1,45** 1,50*** 1,46** 1,44** 1,44**
Kgn 1,3%k* 1,27%** 1,26%** 1,28%** 1,22%** 1,26%** 1,24%*
Rygning 1,3%k* 1,27%** 1,28%** 1,28%** 1,32%** 1,28%** 1,28%**
Uddannelse - 0,61*** - - - - 0,70**
Indkomst - - 0,56** - - - i.s.
Kontakt til naboer - - - 1,34%** - - 1,31**
Alkoholforbrug - - - - 0,73* - 0,75*
Forsigtighed - - - - - 1,27* i.s.
Konstant 0,013**  0,018**  0,016*** 0,012%** 0,015%** 0,012%** 0,018***
N 22.335 22.335 22.335 22.335 22.335 22.335 22.335
Pseudo R? 0,036 0,038 0,037 0,038 0,037 0,037 0,040

Afhaengig variabel: Forekomsten af nyopstaet somatisk kronisk sygdom 2011-2013 (0 = Nej, 1 =]a)
***p=0,000

**p<0,010

*p <0,050

Som det fremgar af tabellen, er der ingen af modellerne med kontrolvariable, der eendrer
pa signifikansniveauet af de fem oprindelige variable. De paviste sammenhaenge skyldes
altsa ikke en effekt mellem de gvrige inddragede faktorer og somatisk kronisk sygdom.
Nu hvor dette er pavist, vil vi fortolke pa modellen med de oprindelige fem variable
udvalgt med den trinvise selektionsmetode. Dog vil kontrolvariablen for uddannelse ogsa
indga i tolkningen, eftersom denne variabel knytter sig til tolkningen af sammenhaengen
mellem somatisk kronisk sygdom og sundhedsrelateret adfeerd, jeevnfgr den teoretiske
redeggrelse af sammenhaengen mellem social position og livsstil (Bourdieu 1984;
Bourdieu 1997; Bourdieu 2000). De fglgende fortolkninger er ikke udtryk for

pradiktioner i fremtiden. De skal i stedet som naevnt forstas saledes, at det er sociale og
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psykologiske determinanter, der har betydning for den konstruerede model pa det givne
tidspunkt. Nar modellen testes ved hjeelp af dataseaettet fra ar 2013, ved vi desuden fra
AUC-scoren, at den samme grad af preediktionsevne er geeldende for et nyt dataseet,
omend praediktionsevnen, som vi har set, hverken er hgj i 2010 eller 2013. Vi har ogsa
set, at sammenhangen mellem de forklarende variable og forekomsten af nyopstdet
sygdom er den samme for 2013, idet odds ratio-veaerdierne er sammenlignelige for de to
ar. Ud fra dette antager vi, at de samme faktorer ligeledes vil veere af betydning i nye
dataszet indenfor en overskuelig arraeekke. Derudfra anskuer vi, at fortolkningerne kan
anvendes til, hvilke sociale og psykologiske determinanter pd individniveau der i

fremtiden kan have betydning for, hvem der far en somatisk kronisk sygdom.

8.1.4. Fortolkning ud fra odds ratio

Aldersvariablen har den hgjeste odds ratio pa 10,3. Det betyder, at sandsynligheden for
at have en somatisk kronisk sygdom er lidt mere end 10 gange stgrre hos personer med
veaerdien 1 pa aldersvariablen sammenlignet med personer, der har vardien 0. Eftersom
alder er en intervalskaleret variabel rangerende fra 16 til 99 ar, hvor 0 sdledes angiver
16 ar, mens 1 angiver 99 ar, giver det mening, at den relative forskel fra 0 til 1 er hgj. Det
er i gvrigt heller ikke et overraskende resultat, at alder i denne undersggelse har en
signifikant effekt pa forekomsten af somatisk kronisk sygdom, fordi det i eksisterende
forsknings er vist, at netop alder udggr en serligt stor risikofaktor i forhold til
forekomsten af somatiske kroniske sygdomme (jf. problemfeltet). Ses det i lyset af
livsforlgbet som forklaringsmodel til ulighed i sundhed, antages det, at der gennem et
menneskeliv ophober sig en akkumulation af ulemper og fordele, som alle er med til at
pavirke individets overordnede sundhedsstatus (Nettleton 2013:165). Ud fra denne
betragtning vil ogsa risikoen for at udvikle en somatisk kronisk sygdom gges jo flere ar,

et menneske har levet.

BMI indgar som den variabel, der har den nzesthgjeste odds ratio i modellen.
Sandsynligheden for at have en somatisk kronisk sygdom er 4,8 gange hgjere for
personer, der har undersggelsens hgjeste BMI i forhold til personer, der har
undersggelsens laveste BMI. Igen skal det bemaerkes, at der er stor afstand mellem de

personer, der har undersggelsens laveste BMI (13,7) og dem, der har undersggelsens
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hgjeste BMI (68,4). Ifglge Sundhedsstyrelsens anbefalinger bgr ens BMI ligge i intervallet
mellem 18,5 og 25, far man betegnes som “normalvaegtig” (Sundhedsstyrelsen 2018a:5).
Derfor er vi opmaerksomme p3, at der i begge af variablens yderpunkter er tale om et BMI,
der kan taenkes at vaere forbundet med negative sundhedsmeaessige konsekvenser. Dog
ser det alligevel ud til, at det at have et BM], der ifglge Sundhedsstyrelsen er for lavt, i
mindre grad har en negativ effekt pa forekomsten af somatiske kroniske sygdomme end
det at have et BMI, der betragtes som for hgijt. [ forhold til spgrgsmalet “Ryger du?” ses
det ligeledes, at risikoen for at fa en kronisk sygdom er 1,3 gange hgjere for dem, der
ryger hver dag, frem for dem, der aldrig har rgget. Eftersom bade BMI og rygning hgrer
til den del af de forklarende variable, der handler om sundhedsrelateret adfserd, vil der i
det fglgende foretages en samlet teoretisk fortolkning af de resultater, der knytter sig til

de to variable.

Med udgangspunkt i Bourdieus to rum rummet af sociale positioner og rummet af sociale
positioneringer er der sammenhaeng mellem individers sociale position og livsstil
(Bourdieu 1997:24). Williams forklarer, at den sociale position ligeledes haenger sammen
med sundhedsrelateret adfzerd, der kan anses som livsstil appliceret pa sundhedsfeltet
(Williams 1995:583). Derfor kan sundhedsrelateret adfaerd forklares ud fra en forstaelse
af livsstil som en social praksis, der haenger sammen med individets klassetilhgrsforhold
som eksempelvis uddannelsesniveau. Studier af ulighed i sundhed peger p3, at det iszer
er den lavtuddannede del af befolkningen, der har en sundhedsrelateret adfzerd, der
pavirker den overordnede sundhedstilstand i en negativ retning (jf. problemfeltet).
Bourdieus begreb om kulturel kapital i institutionaliseret form (Bourdieu 1986:243)
tilbyder den forklaring, at det kan vaere mangel pa viden blandt den lavtuddannede del af
befolkningen, der medfgrer en uhensigtsmaessig sundhedsrelateret adfzerd. Leener man
sig i stedet op ad den kulturelle forklaringsmodel og Bourdieus begreb om den
kropsliggjorte kulturelle kapital, kan ulighed i sundhedsrelateret adfeerd skyldes, at der
knytter sig forskellige normer for social praksis til de forskellige sociale positioner og
sociale lag (Nettleton 2013:161f; Bourdieu 1986:243). Eksempelvis kan det forestilles, at
det i hgjere grad er socialt acceptabelt at ryge, spise usundt og fraveelge motion blandt
visse befolkningsgrupper, end det er tilfzeldet i andre. Disse tolkninger er
overensstemmende med odds ratio for kontrolvariablen for uddannelse, der netop

indikerer, at personer med en lang videregdende uddannelse har lavere risiko for at fa en
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somatisk kronisk sygdom, end det er tilfeeldet for personer uden uddannelse, idet odds
ratio for denne variabel er 0,7. Det kan saledes tyde pa3, at der er en positiv korrelation
mellem uddannelsesniveau og BMI og rygning sdledes, at individer med en hgjere social

position i form af et hgjere uddannelsesniveau bade har et lavere BMI og ryger mindre.

Uligheden i BMI og rygevaner kan ligeledes anskues som et udtryk for symbolsk vold,
hvor begrebet indfanger, at det er den dominerende klasse, der fastsatter
sundhedsnormer i forsgget pa at tage afstand fra lavere stillede klasser (Williams
1995:588f). Det kan sdledes i denne analyse tolkes som om, at de personer med stgrst
risiko for at udvikle en ny somatisk kronisk sygdom, er personer fra lavere sociale lag,
der ikke efterlever den dominerende klasses normer og forventninger til en passende

sundhedsrelateret adfaerd.

Ud fra begrebet om gkonomisk kapital kan uligheden imidlertid ogsa tilskrives
gkonomiske drsager, som eksempelvis, at “usunde” madvarer oftest er billigere, hvor de
billigere usunde madvarere eksempelvis kan vaere kgd med et hgjt fedtindhold. Det
gkonomiske argument holder dog ikke, ndr det kommer til rygning, da cigaretter med
stigende afgifter er blevet dyrere, og derfor ma forklaringen her naermere teenkes at veere
kulturelt betinget. Generelt kan det diskuteres i hvor stor udstreekning, det gkonomiske
aspekt har betydning for folks sundhedstilstand i Danmark. Modsat mange andre lande
har vi blandt andet en offentlig sygesikring, og der ydes tilskud til medicin og forskellige
sundhedstilbud. Der er imidlertid stadig egenbetaling pa en lang reekke sundhedstilbud,
hvilket eksempelvis er tandlaege, fysioterapeut og psykolog. Dertil kommer eksempelvis
ogsd, at medlemskaber af sportsklubber og fitnesscentre kan veere dyre, hvilket maske

ikke er en gkonomisk prioritering for lavt bemidlede familier.

Bourdieus teoretiske perspektiv kan ligeledes bruges til at forklare uligheden mellem
meend og kvinder. Som naevnt i teoriafsnittet er hverken habitus eller individets position
i det sociale rum uafhaengige af individets kgn. Derfor har ogsa individets kgn en
indvirkning pa sundhedsrelateret adfeerd og derigennem risikoen for at udvikle diverse
sygdomme (Bourdieu 1984:107ff; Williams 1995:583). Som det ses i tabel 8 har kvinder
(tildelt veerdien 1) 1,3 gange stgrre sandsynlighed for at udvikle en somatisk kronisk

sygdom i forhold til meend (tildelt veerdien 0). Ud fra Bourdieu og Wacquants
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betragtninger om det socialt konstruerede kgn kan det tolkes sdledes, at forskellen
mellem mend og kvinder skyldes de forskellige normer og forventninger til
sundhedsrelateret adfeerd, der knytter sig til hvert kgn (Bourdieu & Wacquant
1992:171). Det vil sige, at individets kgn eksempelvis kan have indflydelse pa hans eller
hendes mad- eller motionsvaner, og disse faktorer kan have betydning for
sandsynligheden for at udvikle en somatisk kronisk sygdom. Det kan imidlertid ogsa
forklares med, at det muligvis er mere acceptabelt for kvinder at opsgge
sundhedssystemet, og at de dermed oftere end maend fremgar af registrene, pa trods af

at den reelle forskel i forekomsten af sygdomme maske ikke er til stede.

[ den sidste variabel spgrges overordnet: “Hvordan vurderer du din sundhedstilstand?”,
og her er der fokus pa angst og depression. Respondenten har haft mulighed for at svare
folgende: “Jeg er ikke zengstelig eller deprimeret”, “Jeg er moderat esengstelig eller
deprimeret” eller “Jeg er ekstremt zengstelig eller deprimeret”. I denne analyse er
variablen kodet saledes, at veerdien 1 er tildelt, hvis respondenten har svaret, at han eller
hun er ekstremt sengstelig eller deprimeret, og modsat har vaerdien 0, hvis det modsatte
er angivet. Odds ratio er 1,5, hvilket vil sige, at personer, der har angivet, at de er ekstremt
engstelige eller deprimerede, har 1,5 gange stgrre sandsynlighed for at fa en somatisk
kronisk sygdom. Som vi tidligere har nsevnt i teoriafsnittet, udggr individets mentale
reaktion pa livsbegivenheder og sociale omgivelser den stgrste determinant for
sundheden inden for den psykosociale forklaringsmodel (Elstad 2000:69ff). Derfor er
denne forklaringsmodel szerligt anvendelig til at forklare denne sammenhaeng mellem
den mentale sundhed og somatiske kroniske sygdomme. Ud fra denne forklaring kan
oplevelsen af angst og depression teenkes bade at have en direkte og en indirekte effekt
pa forekomsten af kronisk sygdom hos individet (ibid.). For det fgrste kan mentale
reaktioner i sig selv fgre til sygdom. Det vil sige oplevelsen af angst og depression kan
veere direkte udslagsgivende i forhold til forekomsten af somatiske kroniske sygdomme.
Derudover kan livsstil ogsa fungere som medierende led, hvor angst og depression
medfgrer en darligere sundhedsrelateret adferd, som igen medfgrer stgrre risiko for
udviklingen af en somatisk kronisk sygdom (Elstad 2000:69ff). Yderligere kan den
psykosociale forklaringsmodel ogsa anvendes til at forklare uligheden i somatiske
kroniske sygdomme ud fra et klasseperspektiv. Tolkningen af variablen for individets

folelse af angst og depression kan dermed ses i relation til kontrolvariablen for
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uddannelse. Kontrolvariablen viser, at personer med grunduddannelse har stgrre risiko
for somatiske kroniske sygdomme end personer med lang videregaende uddannelse. Det
kan herudfra teenkes, at der er en negativ korrelation mellem uddannelse og oplevelsen
af angst og depression. Oplevelsen heraf kan i denne optik forstas som en mental reaktion
pa en ekstern stressor, som nogle mennesker udsattes for, og som kan medfgre darligere
fysisk sundhed blandt denne gruppe. Omvendt kan der ogsa argumenteres for, at gruppen
af personer, der oplever angst og depression, ikke har samme muligheder for at handtere
disse stressorer, idet deres ressourcer kan veere mere begraensede i forhold til personer,
der ikke oplever angst og depression. Disse tolkninger er i overensstemmelse med

betragtninger inden for den psykosociale forklaring (Elstad 2000:74ff).

8.2. Analyse med neuralt netvaerk

[ dette afsnit beskrives den analyse, der er foretaget ved hjeelp af neuralt netveerk.
Afsnittet indeholder fgrst en beskrivelse af fremgangsmaden for konstruktionen af
modellen ved hjzelp af dataseettet fra 2010. Derefter evalueres modellen ved hjeelp af
dataseettet fra 2013. Til sidst appliceres den endelige konstruerede model pa dataseettet
fra 2017, hvor udfaldet pa den afhaengige variabel for somatisk kronisk sygdom er
ukendt. Ved hjealp af den konstruerede model opnads en praedikteret sandsynlighed for
forekomsten af nyopstaet somatisk kronisk sygdom for det enkelte individ i datasaettet
for 2017. For at fastsla hvilke af specialets forklarende variable der har haft betydning for
den preedikterede sandsynlighed, afsluttes dette afsnit som naevnt med en logistisk
regressionsanalyse, hvor den preaedikterede sandsynlighed anvendes som afheengig

variabel.

8.2.1. Konstruktion af modellen

Savel som ved logistisk regression er den neurale netveerksmodel konstrueret ved hjaelp
af data fra 2010. Det fulde datasaet fra 2010 blev igen tilfeeldigt inddelt i treenings- og
valideringsdata ud fra samme fordeling i 80/20. Ligeledes testede vi for, om andelen af
personer med en somatisk kronisk sygdom var lige stor i bade traenings- og
valideringsdataseettet. Vi fandt igen, at andelen i begge dataszet var 0,07. [ traeningen af

modellen har vi anvendt de aktiverings- og optimeringsfunktioner, der er redegjort for i
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afsnit “6.3.2. Neural netveerksanalyse”. Som det ligeledes er naevnt i metodeafsnittet, har
vi anvendt fglgende justeringsparametre i forhold til modellens arkitektur: Fire lag hvor
der indgar et input-lag, to skjulte lag og et output-lag. Antallet af neuroner i hvert lag er
som fglger: 31 (svarende til antallet af forklarende variable), 40, 20 og 1. Derudover har
vi som naevnt i samme afsnit anvendt en batch-size pa 15, der er det ene af de
justeringsparametre, der knytter sig til optimering af modellen. I dette afsnit vil vi
redeggre for vores valg i forhold til det andet justeringsparameter, der knytter sig hertil,
hvilket er antallet af epoker i den endelige model. Det vurderes ud fra to figurer, der
angiver henholdsvis modellens preecision samt, hvor meget information der tabes
gennem lagene ved det pageeldende antal epoker. Igen er det vigtigt at naevne, at grundet
den tilfeldige inddeling i treenings- og valideringsdata, kan resultatet veere forskelligt for
hver gang, modellen kgres. Derfor har vi foretaget fem gentagelser med 30 epoker, og
vurderet det endelige antal epoker ud fra dette. | de fem gentagelser var modellerne i hgj
grad sammenlignelige, og figurerne for de fem gentagelser fremgar af bilag 6. Nedenfor
bruges de to figurer fra sidste kgrsel til at illustrere et eksempel pa, hvordan antallet af

epoker er udvalgt.

Figur 10: AUC-score som funktion af antal epoker.
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Figur 10 angiver modellens preecision (AUC-score) for hver epoke i henholdsvis
treenings- og valideringsdataseaettet. Fordi modellen konstrueres pa treeningsdataseettet,

vil preecisionen forhgjes i dette datasaet jo flere epoker, der foretages. Vi har et gnske om
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sa hgj en praediktionsvaerdi som muligt i valideringsdataseettet, eftersom det er ved hgj
praecision pa nye data, at modellens generaliserbarhed vurderes (jf. argumentation i
afsnit “6.2.3. Supervised learning”). Som det fremgar af figuren, falder AUC-scoren i
valideringsdatasaettet ved cirka 20 epoker. Figur 11 nedenfor angiver maengden af
information, der tabes gennem modellens lag for hver epoke. Denne gnskes sa lav som
muligt i valideringsdatasaeettet. Ud fra denne figur kan vi se, at tabet stiger langsomt efter

5 epoker.

Figur 11: Modellens tab som funktion af antal epoker.
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Sammenholder vi de to figurer og ligeledes sammenligner med de resterende figurer for
de i alt 5 kgrsler, vurderer vi, at 20 epoker er det optimale antal. Det skyldes, at vi fgrst
og fremmest gar efter den hgjest mulige preediktionsveerdi og desuden er opmaerksomme

p4, at tabet af information ikke stiger markant inden for dette antal epoker.

8.2.2. Evaluering af modellen

Ved evaluering af den endelige model opnds en AUC-score i valideringsdatasaettet fra
2010 pa 0,93. Derefter har vi gemt den endelige model og evalueret den med
testdataseettet fra 2013. [ denne test fastslds modellens preecision i forhold til et nyt
dataszet med en AUC-score pa 0,89. Ud fra disse tal kan det umiddelbart betragtes, at den
konstruerede algoritme har en hgj preediktionsevne, idet den er i stand til at forudsige,

hvorvidt en person far en somatisk kronisk sygdom med 89 procent sikkerhed, nar den
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appliceres pa det nye data. Den fglgende analyse af den konstruerede model giver
imidlertid anledning til at betvivle brugbarheden af den klassifikation, som AUC-scoren
er udregnet pad baggrund af, og derigennem modellens generaliserbarhed. Dette vil blive

diskuteret i afsnit “8.3. Diskussion af analyseresultater”.

8.2.3. Forudsigelse af somatiske kroniske sygdomme 2018-2020

Efter appliceringen af den konstruerede model pa dataszettet fra ar 2017 har vi opndet
forudsigelser af sandsynligheden for somatiske kroniske sygdomme hos det enkelte
individ i arene 2018-2020. Det findes, at den hgjeste praedikterede sandsynlighed, der
opnas, er 31,3 procent, som altsd er sandsynligheden hos den person med stgrst
praedikteret risiko for at udvikle en somatisk kronisk sygdom. Derudover ses det, at den
gennemsnitlige preedikterede sandsynlighed blandt alle personer i dataszaettet fra ar 2017
er 9,4 procent. Dette er sammenligneligt med den faktiske andel med en nyopstdet
somatisk kronisk sygdom i dataseettet fra ar 2010, som modellen er konstrueret pa
baggrund af, hvor andelen i disse ar udgjorde 7 procent. Det er ikke en forudsaetning for
modellens validitet, at andelen af sygdomstilfeelde er sammenligneligt pa tvers af de to
dataseet, eftersom man kan forestille sig, at der over tid kan vaere forskellige andele, der
far en somatisk kronisk sygdom. Det betragtes dog alligevel som en indikator for, at
beregningen af de praedikterede sandsynligheder er meningsfuld, fordi vi mener, det
virker plausibelt, at andelen med nyopstdet somatisk kronisk sygdom er forholdsvis
stabil over tid. Det betragtes, at dette resultat fra den neurale netveaerksanalyse i sig selv
kan bruges til at praediktere, hvem og hvor mange der bliver syge, men det er ikke muligt
herudfra at vide, hvad der har betydning for, hvem der bliver syge. Derfor vil vi i naeste
afsnit benytte de preedikterede veerdier i en logistisk regressionsanalyse for at kunne sige
noget om, hvilke sociale og psykologiske determinanter pa individniveau der har

betydning.

8.2.4. Analyse af de pradikterede vaerdier med logistisk regression

[ dette afsnit foretager vi analysen med logistisk regression, med den afhangige variabel
for praedikterede sandsynligheder for 2018-2020. Denne variabel er som naevnt inddelt i
to grupper, hvor den ene gruppe udggr de 10 procent af det samlede sample, der har

stgrst preedikteret sandsynlighed for en somatisk kronisk sygdom, mens den anden

Side 91 af 132



gruppe udggr de resterende 90 procent. Den gennemsnitlige sandsynlighed for at udvikle
en somatisk kronisk sygdom i de to grupper er henholdsvis 18,8 procenti top-10-procent
gruppen, og 8,4 procent sandsynlighed i blandt de gvrige 90 procent af samplet. Det er
denne bineere variabel, der anvendes som den afhaengige variabel i den logistiske

regressionsanalyse.

Fgrst har vi inddraget samtlige af specialets 31 forklarende variable i en samlet model,
hvor det viste sig, at alle disse havde en statistisk signifikant effekt pa den praedikterede
sandsynlighed med undtagelse af variablen for motion, det sammensatte mal for
mangden af fedtstof, der anvendes i madlavningen samt variablen for, i hvor hgj grad
respondenten stoler pa personer i sit lokalomrade (jf. afsnit “6.5. Forudsigelse af
somatiske kroniske sygdomme”). Resultaterne af denne analyse fremgar af tabel 9
nedenfor. For at fremvise en overskuelig analyse har vi valgt ikke at kommentere pa alle
signifikante variable men i stedet at udvalge de mest centrale baseret pa stgrrelsen af
odds ratio. Saledes tolker vi fra tabel 9 kun pa de variable, hvor forholdet mellem
yderkategorierne (med veerdierne 0 og 1) er stgrre end 1:10 - det vil sige odds ratio pa
henholdsvis over 10,0 og under 0,10 afthaengigt af, hvordan forholdet vender. En enkelt
undtagelse er dog, at vi ogsa har inddraget kgn, selvom odds ratio for denne variabel i
den samlede model blot er 5,7. Det skyldes, at eftersom kgn er en binzger variabel, er den
reelle afstand mellem de to kgn stgrre, end det er tilfzeldet for de enkelte kategorier i de

gvrige variable, der er enten ordinal- eller intervalskalerede.

Som det kan ses, har modellen med de udvalgte variable en hgj forklaringskraft,
sammenlignet med den, vi s i afsnit 8.1.3. Pseudo R2 er nemlig 0,42, hvilket vil sige at de
inddragede variable forklarer 42 procent af den samlede varians pa den afhaengige

variabel.
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Tabel 9: Logistisk regressionsmodel for bineer preedikteret sandsynlighed.

Uafhaengig variabel OR og P>|z|
Kgn 5,7%**
Alder 3855, 7%**
Uddannelse 10,8***
Etnicitet 0,07***
Indkomst 0,69*
Rolig og afslappet 0,06***
Energiniveau 26,1***
Trist til mode 5,8***
Angstelig eller deprimeret 0,35%**
Overordnet livstilfredshed 1,8%**
Percieved Stress Scale 0,15%**
Kontakt til familie 1,6***
Kontakt til venner 3,4%**
Kontakt til naboer 1,2*
Ugnsket alene 0,11%**
Nogen at tale med 2,0%**
Fedtstof pa brgd 4,1%%*
Fedtstof i mad 1,6 (i.s.)
Indtag af grentsager 1,6**
Indtag af frugt 7,5%*%*
Rygning 0,31%**
Alkoholforbrug, antal dage om ugen med alkohol ~ 0,14***
Alkoholforbrug, 5 genstande ved samme lejlighed 0,49***
Fysisk aktivitetsniveau i fritiden 1,2 (i.s.)
BMI 0,12%**
Stoler pa personer i lokalomrade 0,76 (i.s.)
Tilknytning til lokalomrade 0,23***
Tryg ved at ga alene i lokalomrade 0,33***
Stoler pd andre mennesker 2,8%**
Forsigtighed i forhold til andre mennesker 0,09%**
Tillid til samfundsmaessige instanser 7 AFF*
Konstant 0,0001***
N 22.583
Pseudo R2 0,42

Afhaengig variabel: Praedikteret sandsynlighed (1 = Top 10 procent, 0 = @vrige 90 procent)

%% p = 0,000
*p < 0,010
*p < 0,050
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8.2.5. Fortolkning ud fra odds ratio

Det mest bemarkelsesvardige ved resultaterne i tabel 9 er den hgje odds ratio for
aldersvariablen. Det ses, at den preedikterede sandsynlighed for at udvikle en ny somatisk
kronisk sygdom er 3855,7 gange stgrre for personer, der har den hgjeste veerdi pa
aldersvariablen (99 ar) i forhold til personer med samplets laveste alder (16 ar). Det er
ingen overraskelse, at risikoen er stgrre, jo sldre en person er, eftersom det bade er
overensstemmende med resultater fra tidligere forskning pa omradet (jf. problemfeltet),
men ogsd i overensstemmelse med resultaterne af den logistiske regressionsanalyse pa
dataseettet fra ar 2010, der fremgar af tabel 8 tidligere i analyseafsnittet. I den tidligere
analyse var odds ratio for aldersvariablen imidlertid blot 10,3. [ denne analyse af den
praedikterede sandsynlighed har aldersvariablen sdledes markant stgrre betydning, end
det er tilfaeldet i analysen af den faktiske sygdomsforekomst i dataseettet fra 2010, som
modellen blev konstrueret pa. Det vil sige, at der i treeningen af modellen formodentlig
sker en overdimensionering af betydningen af aldersvariablen baseret pa de veaegte, der
sendes videre gennem de skjulte lag i den neurale netvaerksmodel. Det er i gvrigt
geldende for samtlige af de inddragede variable i tabel 9, at stgrrelsen af odds ratio er
relativt hgj i forhold til tabel 8. Det er vigtigt at understrege, at vi ikke med sikkerhed kan
udtale os om de faktiske stgrrelser af vagtene i modellens skjulte lag, eftersom disse
netop betegnes som black boxes (jf. afsnit “6.4. Diskussion af de to
undersggelsesmetoder”). Antagelsen, om at det er en overdimensionering i det neurale
netveerks veaegtning, er derfor blot vores tolkning ud fra den relativt markante stigning i

odds ratio.

Foruden aldersvariablen indgar af gvrige variable fra temaet "sociogkonomiske faktorer”
ogsd uddannelse, etnicitet og kgn i modellen. Retningen af sammenhaengen for
kgnsvariablen er overensstemmende med det tidligere resultat, hvor vi fandt, at kvinder
har stgrst sandsynlighed for at udvikle en ny somatisk kronisk sygdomi arene 2011-2013
(jf. afsnit 7.1.3). Ligeledes har kvinder i tabel 9 stgrre preedikteret sandsynlighed for
nyopstaet sygdom i 2018-2010, hvor de har 5,7 gange stgrre sandsynlighed end maend.
Ligesom tidligere kan denne forskel forklares med Bourdieus habitusbegreb, idet
udformningen af individets habitus afhanger af sociogkonomiske faktorer, herunder kgn
og etnicitet (Bourdieu 1984:107ff). Derudfra kan forskellen mellem mand og kvinder

eksempelvis forklares med, at der blandt kvinder og maend findes forskellige normer for
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passende sundhedsrelateret adfeerd, og risikoen for somatisk kronisk sygdom sdledes er

en afledt effekt heraf.

At den praedikterede sandsynlighed for at fa en somatisk kronisk sygdom med en odds
ratio pd 0,07 er lavere for efterkommere (med veardien 1 pa variablen), i forhold til
etniske danskere (med veaerdien 0 pa samme variabel), kan jevnfgr ovenstdende
betragtning om, at habitus er influeret af etnicitet, ligeledes forklares ud fra
habitusbegrebet. I denne optik kan uligheden i forekomsten af somatiske kroniske
sygdomme skyldes forskellige adfzerdsmgnstre i de to etniske grupper, hvor det tyder p3,
at den sundhedsrelaterede adferd blandt danskerne i hgjere grad leder til en darlig
sundhed. Dertil kan knyttes, at der kan veere forskellige normer for passende

sundhedsrelateret adfeerd i de to grupper.

I forhold til uddannelsesvariablen ses det, at den preedikterede sandsynlighed for
nyopstdet somatisk kronisk sygdom er 10,8 gange hgjere for personer, der har en lang
videregdende uddannelse, end det er tilfeeldet for personer med grunduddannelse. Dette
tal er overraskende, hvilket for det fgrste skyldes, at det er modstridende med
resultaterne i tabel 8 i afsnit 8.1.3, idet sandsynligheden for at have en nyopstdet sygdom
her var 0,7 for de hgjtuddannede i forhold til personer med grunduddannelse. Derudover
strider det ogsd mod resultaterne af den eksisterende forskning pa omradet (jf.
problemfeltet). Ved anvendelse af Bourdieus og Williams’ teoretiske betragtninger
(Bourdieu 1997:21ff; Williams 1995:588ff), vil det i forhold til uddannelsesvariablen i
denne model kunne tolkes saledes, at individer med en hgjere social position har tilegnet
sig vaner i forhold til sundhedsrelateret adfzerd, der fremmer en darligere sundhed
blandt denne befolkningsgruppe. At den preedikterede sandsynlighed er stgrre blandt
hgjtuddannede kan omvendt tolkes ud fra begrebet om symbolsk vold sdledes, at den
dominerende klasse gennem kapitaler har adgang til, og dermed praktiserer en adfeerd,
der ikke er tilgengelig for de lavere stillede klasser, hvor denne adfeerd bade af de
dominerende og de dominerede grupper betragtes som den “rigtige” (Bourdieu &
Passeron 2006:9+24). Ligesom det er tilfeeldet for “darlig” sundhedsrelateret adfeerd,
som eksempelvis rygning blandt den lavere stillede klasse, kan en bestemt adfzerd hos
den dominerende klasse ligeledes veere sundhedsskadelig. Som eksempel kan man

forestille sig, at hgjtuddannede har et andet forbrug af alkohol, idet det kan teenkes at
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veere almindeligt inden for denne gruppe at drikke et par glas vin i lgbet af ugen eller tage
en whisky eller cognac pa direktgrens kontor. Dette forklarer imidlertid ikke, hvordan
forholdet kan veere modsatrettet i den pradikterede sandsynlighed i forhold til de
kausale sammenhaenge vi har pavist i dataseettet fra ar 2010, som den neurale
netveerksmodel er konstrueret ud fra. | denne sammenhaeng findes det vaesentligt at
naevne det bias, der som naevnt i afsnit “5.2.1. Afhaengig variabel: Nyopstaet somatisk
kronisk sygdom” potentielt forekommer i denne undersggelse. Fordi det afhzengige mal
er et udtryk for nyopstaede somatiske kroniske sygdomme, er sandsynligheden for at fa
veerdien 1 pa denne variabel stgrre, jo feerre af de udvalgte sygdomme, der haves i
forvejen. Saledes kan det ogsa formodes, at sandsynligheden for en ny kronisk sygdom er
hgjere blandt personer med en lang videregdende uddannelse, som ud fra bade tidligere
forskning og de teoretiske betragtninger ma antages at have fzerre af disse sygdomme i
forvejen (jf. problemfeltet). Dette bias vil blive diskuteret i afsnit “8.3. Diskussion af

analyseresultater”.

[ forhold til temaet om mental trivsel indgar to variable herfra i modellen. Det drejer sig
om variablene, der omhandler, hvor ofte respondenten inden for de seneste 4 uger har
falt sig henholdsvis fuld af energi og fglt sig rolig og afslappet. Det ses, at den
praedikterede sandsynlighed for en nyopstdet somatisk kronisk sygdom er mindre, jo
hgjere veerdi der haves pa variablen angdende rolig og afslappethed, da odds ratio er 0,06.
Personer, der fgler sig rolige og afslappede "Hele tiden” (1), har altsa lavere risiko for
sygdom, end personer, der "Pa intet tidspunkt” (0) fgler sddan. Dette er i
overensstemmelse med de teoretiske betragtninger inden for den psykosociale
forklaringsmodel, hvor det som nzevnt er individets mentale reaktion pa dets
livsbegivenheder og sociale omstendigheder, der udggr den stgrste determinant for dets
sundhedsstatus (Elstad 2000:69ff). Ud fra dette perspektiv kan det anskues, at personer
der fgler sig rolige og afslappede ogsa har lavere sandsynlighed for, at deres mentale
reaktioner (eller mangel pd samme) har en negativ indflydelse pa den overordnede
sundhed. Dermed haves ogsa lavere sandsynlighed for forekomsten af de udvalgte
somatiske kroniske sygdomme. Hvad angar variablen, der omhandler respondentens
energiniveau, ses imidlertid det modsatte forhold. Personer, der "Hele tiden” har oplevet
at veere fulde af energi, har nemlig 26,1 gange stgrre praedikteret sandsynlighed for at fa

en somatisk kronisk sygdom, end det er tilfaeldet for personer, der "Pa intet tidspunkt” i
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lgbet af 4 uger op til besvarelsen af spgrgeskemaet fglte sig fulde af energi. Dette er
umiddelbart modstridende med de antagelser, der haves inden for den psykosociale
forklaringsmodel. Forklaringen skal maske igen findes i det fgromtalte bias, der skyldes,
at sandsynligheden for at fa en ny kronisk sygdom bliver mindre, jo flere af disse
sygdomme, der haves i forvejen. Sammenstilles resultaterne af variablen for energiniveau
med resultaterne af uddannelsesvariablen, kan det betragtes, at det inden for den
psykosociale forklaringsmodel anskues, hvordan social position har betydning for
sammenhangen mellem mental trivsel og sundhedsstatus. Det skyldes, at personer med
lav social status for det fgrste udsaeettes for flere stressorer men ogs3, at de ofte i mindre
grad er i stand til at handtere de eksterne stressorer, de udsattes for grundet feerre
ressourcer til netop dette (Elstad 2000:69+73ff). Fordi det fremgar, at bade et hgjt
energiniveau og et hgjt uddannelsesniveau medvirker til stgrre sygdomsrisiko, kan det
teenkes, at disse to variable korrelerer sdledes, at der samlet set er tale om en gruppe
bestdende af mennesker med bade et hgjt uddannelsesniveau og et hgjt energiniveau. Det
omtalte bias kan bruges til at forklare, hvorfor bade variablen for energiniveau og
variablen for uddannelsesniveau vender omvendt i forhold til vores forventninger, men
det kan imidlertid ikke forklare, hvorfor dette forhold ikke geelder for de gvrige variable,

og €j heller er geeldende i den tidligere logistiske regressionsmodel.

Yderligere betragtes det, at variablen under temaet “tillid” omhandlende
respondenternes holdning til, hvorvidt man ikke kan vaere forsigtig nok, nar man har med
andre mennesker at ggre har en odds ratio pa 0,09. Dermed fremgar det af modellen, at
respondenter, der er meget enige i dette har en markant stgrre sandsynlighed for at fa en
somatisk kronisk sygdom. I dette speciale betragtes det at veere meget forsigtig i forhold
til andre mennesker som en indikator for en lav grad af tillid, og derfor kan ogsa dette
resultat fortolkes ved hjeelp af den psykosociale forklaringsmodel. Selvom vi i Danmark
generelt har en hgj levestandard, er der imidlertid stadig materiel ulighed, og dette
medfgrer ifglge den psykosociale forklaringsmodel bade mangel pa social samhgrighed
og tillid mellem mennesker (Elstad 2000:78f). Med udgangspunkt i den psykosociale
forklaring kan det anskues, at forskellen i somatisk kronisk sygdom opstar ved, at
gkonomisk ulighed i et samfund kan medfgre mistillid generelt set, men szerligt rammer

individer i lavere sociale positioner. Det skyldes, at denne gruppe udover at blive ramt af
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den lave sammenhangskraft, ligeledes er frustrerede over deres relative position i det

sociale hierarki (Elstad 2000:78f).

8.3. Diskussion af analyseresultater

I det fglgende afsnit vil vi opsummere og diskutere de to potentielle bias, der er naevnt i

analysen, og som kan taenkes at pavirke analyseresultaterne.

For det fgrste omfatter dette problemet ved at undersgge nye sygdomstilfeelde, hvor den
binzare variabel indeholder de to kategorier: 0) raske og syge personer der ikke far en ny
somatisk kronisk sygdom og 1) raske og syge personer der far en ny somatisk kronisk
sygdom. Sdledes sidestilles personer, der ikke far sygdommen, fordi de har den i forvejen,
med personer, der ikke far sygdommen, og heller ikke tidligere har haft den. [ analysen
har vi anvendt dette bias til at forklare, hvorfor nogle af de kausale forhold ikke stemmer
overens med vores forventninger. Ifglge eksisterende forskning og teoretiske
betragtninger burde bade et hgjere uddannelsesniveau og et hgjere energiniveau veere
forbundet med en lavere risiko for at fa en somatisk kronisk sygdom (jf. problemfeltet;
Elstad 2000; Bourdieu 1984; Williams 1995). I analysen af den preedikterede
sandsynlighed forholder det sig dog omvendt. Dette bias kan vaere med til at forklare
retningen for de kausale sammenhaenge, men det kan imidlertid ikke forklare, hvorfor
det kausale forhold vender sig om fra den ene analyse til den anden. I analysen af
dataseettet fra ar 2010 fremgar det, at personer med en lang videregdende uddannelse
har mindre sandsynlighed for at fa en somatisk kroniske sygdom i arraekken 2011-2013,
mens analysen af datasaettet fra ar 2017 viser, at den praedikterede sandsynlighed
derimod er stgrre for personer med lang videregdende uddannelse. Samtidig kan det
heller ikke forklare, hvorfor dette forhold kun geelder for nogle af de inddragede variable.
Eksempelvis stemmer variablen for, hvor ofte individet fgler sig rolig og afslappet,
overens med de teoretiske betragtninger og eksisterende forskning (jf. problemfelt;

Elstad 2000).

Det andet bias, der naevnes i analysen, relaterer sig til den forhgjede veerdi af odds ratio
for iseer aldersvariablen, der har sndret sig fra 10,3 i analysen af datasaettet fra 2010 til

lidt mere end 3855,7 i analysen af den pradikterede sandsynlighed for dataseettet fra
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2017. Selvom odds ratio for aldersvariablen er den mest igjenfaldende, ses det, at odds
ratio generelt er disproportionalt hgje i modellen i ar 2017 i forhold til modellen fra ar
2010. I modellen fra 2010 er odds ratio for kgnsvariablen eksempelvis 1,3, mens den i
2017 er steget til 5,7. Da der er tale om forskellige ar, skal veerdierne ikke ngdvendigvis
at veere ens, men alligevel anskues det, at de burde veere nogenlunde overensstemmende,
fordi det antages, at variablenes betydning ikke vil &endres sa markant over en periode
pa 7 ar. Veerdierne for den logistiske regressionsmodel betragtes som mest valide, fordi
de er udregnede pa baggrund af faktisk nyopstdet sygdom, mens vaerdierne i den logiske
regressionsmodel for ar 2017 i stedet er beregnet ud fra preedikterede veerdier. Det tyder
altsa pa, at der neermere er tale om en generel overestimering af betydningen af de
inddragede variable i konstruktionen af den neurale netvaerksmodel, hvilket kan taenkes
at veere forarsaget af overfitting. Som vi tidligere har naevnt i metodeafsnittet om det
neurale netveerk, er en af de potentielle problematikker for denne metode netop
overfitting (jf. afsnit "6.3.2. Neural netvaerksanalyse”). Problemet indebzerer som naevnt,
at modellen er god til at indfange de komplekse mgnstre i det traeningsdatasaet, som den
er konstrueret pa, men at modellen i ringe grad lader sig generalisere til nye datasaet
(Murphy 2012:22; Molina & Garip 2019:3). En overfitting af modellen vil sdledes typisk
vise sig i en lav AUC-score, ndar modellen testes pa nye data (Domingos 2012:81). Ved
anvendelse af testdatasattet fra 2013 opndede vi i dette speciale en AUC-score pa 0,89,
hvilket umiddelbart ma tolkes som en hgj grad af generaliserbarhed. Som det er vist i
figur 10 i afsnit "8.2.1. Konstruktion af modellen”, opnas der allerede fra fgrste epoke en
hgj AUC-verdi, og denne forbedres ikke markant ved flere epoker. Dette anskues at
kunne kobles til, at modellen for ar 2010 forudsiger 93 procent af tilfeeldene korrekt,
mens dette er geeldende for 89 procent i 2013, da dette er svarende til andelen i de
respektive ar, der ikke far en somatisk kronisk sygdom. Derudfra betragtes det, at det kan
skyldes, at modellen blot hurtigt leerer at tildele alle individer veaerdien 0, eftersom ingen
har en preedikteret vaerdi over 0,5. Dette skyldes sandsynligvis, at der er en relativt lille
andel, der far en somatisk kronisk sygdom, hvor vi har en skaev fordeling i forholdet
mellem de to veerdier 0 og 1 pa den afhaengige variabel. Herom kan bruges betegnelsen
ubalanceret klasseinddeling, hvilket refererer til tilfeelde, hvor en af klasserne i output-
variablen er i overtal i forhold til den anden (Godase & Attar 2012:4). Arsagen, til at en
ubalanceret klasseinddeling kan veaere et problem, skyldes, at leeringen fra sddanne skaeve

datainddelinger ofte resulterer i en klassificering, der er biased mod majoritetsklassen,
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hvilket ggr, at modellen har en tendens til at fejlklassificere observationer, der tilhgrer

minoritetsklassen:

“When such algorithms are applied to skewed data streams then their accuracy of
classifying majority examples is good but the accuracy of classifying the minority examples
is poor. This happens because learning from such imbalanced/skewed streams causes the
learner to become biased towards the majority class; thus the minority examples are likely

to be misclassified.” (Godase & Attar 2012:5)

Der findes utallige lignende empiriske eksempler pa ubalancerede klasseinddelinger
inden for en lang raekke videnskabelige omrader. Problematikken er iseer hyppig inden
for studier af levende organismer som eksempelvis mennesker og herunder menneskelig
adfeerd. Eftersom anvendelsen af machine learning er en forholdsvis ny tendens inden for
disse videnskaber, er udfordringen i forhold til ubalancerede data ligeledes en relativt ny
betragtning (Saito & Rehmsmeier 2015:2). I de seneste ar har man imidlertid erkendt
problemet som et af de stgrste inden for machine learning (Godase & Attar 2012:5). De
mest almindelige mader at lgse problemet pa er ved enten over- eller undersampling, der
begge fgrer til et mere balanceret forhold mellem de to klasser. I oversampling genbruges
de observationer, der har minoritetsudfaldet (Godase & Attar 2012:9). I undersampling
reduceres antallet af observationer, der har majoritetsudfaldet gennem tilfeeldig
selektion (Godase & Attar 2012:10). Det findes vigtigt at naevne, at vi ikke betragter det
som et problem i sig selv, at modellen praedikterer vaerdien 0 for samtlige respondenter
pa baggrund af, at ingen har en praedikteret sandsynlighed over 0,5. Det vurderes nemlig
i dette tilfeelde, at det virker validt, at personen med den hgjeste sandsynlighed har 31,3
procent risiko for at fa en somatisk kronisk sygdom, mens der gennemsnitligt haves en
sandsynlighed pa 9,4 procent (jf. afsnit "8.2.3. Forudsigelse af somatiske kroniske
sygdomme 2018-2020"). Fordi ingen har en stgrre sandsynlighed end dette, og dermed
ikke over 50 procent, er der ikke nogen, der far tildelt veerdien 1, nar modellen testes med
dataseettet fra 2013. Problemet bestar derimod i, at AUC-scoren ud fra denne betragtning
antages at veere en darlig indikator for modellens generaliserbarhed, fordi den
fejlklassificerer observationer, der tilhgrer minoritetsklassen. Derfor vurderer vi efter

denne diskussion, at det er problematisk at sammenligne AUC-veerdierne for
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testdataseaettet fra 2013 pa henholdsvis 0,66 i den logistiske regressionsmodel og 0,89 i

den neurale netvaerksmodel, der er opnaet i dette speciale.

Serligt i forhold til at det er en persons sandsynlighed for at fa en somatisk kronisk
sygdom inden for en periode pa tre ar, virker det rimeligt, at der ikke er nogen, der har
en hgjere sandsynlighed for at fa en somatisk kronisk sygdom. Selvom det i dette speciale
antages, at der er en vis kontinuitet i folks sociogkonomiske status og/eller
sundhedsrelaterede adferd (jf. afsnit ”5.2.1. Afhaengig variabel: Nyopstdet somatisk
kronisk sygdom”), anskues det alligevel, at det er en relativt kort tidshorisont blot at se
pa nyopstaet somatisk kronisk sygdom maksimum tre ar fremtidigt, da det anskues at de
inddragede somatiske kroniske sygdomme kan tage flere ar at udvikle. En mulig lgsning
pa det problem, at AUC-scoren blot er et udtryk for andelen af korrekte negative
praediktioner, kan, som naevnt ovenfor, vaere undersggelsen af en athaengig variabel, hvor
andelen, der har det studerede udfald (1), er hgjere, end det er tilfaeldet i dette speciale.
En zndring af undersggelsesdesignet, hvor den fremtidige sygdomsforekomst bliver

undersggt over en laengere arraekke, kunne vaere én made at ggre det pa.

Ud fra disse betragtninger om ubalanceret klasseinddeling kan vi ikke, pa trods af en hgj
AUC-score, afvise risikoen for forekomsten af overfitting i den konstruerede neurale
netveerksmodel. Tvaertimod tyder de overestimerede stgrrelser af odds ratio p3, at der
forekommer overfitting i modellen. De mest almindelige 1gsningsforslag til overfitting-
problematikken er en stgrre datamaengde og en reducering af kompleksiteten i
modellens arkitektur (Ruizendaal 2017). En stgrre datamangde vurderes ikke at vaere
muligt i Sundhedsprofilerne, eftersom samplingen til disse spgrgeskemaundersggelser i
forvejen er hgje. Samtidig har vi forsggt at reducere antallet af lag fra 4 til 3 i dette
speciales neurale netvaerksmodel, men dette medfgrte ikke mere plausible
parameterestimater, da veerdierne blev anvendt i en logistisk regression. Derfor er der
behov for at afprgve andre metoder til at efterkomme denne problematik i lignende

fremtidige undersggelser.
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9. Teori om geografisk segregering

I dette afsnit vil der fokuseres pa sidste del af vores problemformulering, hvor der er et
gnske om geografisk at kortlegge, hvordan forekomsten af somatisk kronisk sygdom vil
komme til at fordele sig i Region Nordjylland. Der vil teoretisk og med udgangspunkt i
eksisterende forskning redeggres for, hvorfor det er interessant at afslutte specialets
undersggelse med en geografisk omradeinddeling af, hvor risikoen for forekomst af
somatiske kroniske sygdomme er fundet stgrst. Vi vil redeggre for, hvordan Bourdieus
teoretiske begrebsapparat kan udfoldes og nuanceres til at se menneskelige dispositioner
og handlen som noget, der ogsa haenger sammen med tilknytning til bestemte fysiske
placeringer. Det vil vi ggre ved hjeelp af Mike Savage, Gaynor Bagnall og Brian Longhursts
teoretiske betragtninger, hvor Savage og kollegers veerk tager udgangspunkt i Bourdieus
feltbegreb, som ogsa vil forklares i dette afsnit. [ afsnittet vil der laegges sarlig vaegt p4a, at
omrader ikke er tilfeeldige konstellationer og samtidig, at der i omrader kan veere

forskellige normer for sundhedsrelateret adfeerd.

Med udgangspunkt i Bourdieus begreb felt belyser Savage et al., hvordan naeromrader
skal forstds som szregne og komplekse stgrrelser med hgj relevans i en globaliseret
verden. Bourdieu selv har sjeldent talt om globalisering, omend han bruger den rumlige
metafor i form af sit feltbegreb (Savage et al. 2005:8). Med udgangspunkt i Bourdieus
perspektiv kan feltbegrebet forstds som forskellige miljger. Eksempelvis naevner
Bourdieu “det kunstneriske miljg” (Bourdieu 2000:100). Feltbegrebet skal samtidig
forstdas som en kampplads, hvor individer fra forskellige sociale positioner konfronterer
hinanden og indleder konflikter og konkurrence med hinanden (Bourdieu & Wacquant
1992:17). Uligheden bliver tydelig ved anvendelsen af dette begreb, idet nogle individer
har en mere gunstig position end andre i disse konflikter. Personer med den stgrste magt
eller kapital er dem, som szetter dagsordenen for, hvilke objekter eller praksisser der er
mest efterstrabelsesveerdige (Bourdieu 1984:247; Bourdieu & Wacquant 1992:17ff).
Ethvert felt indeholder en specifik doxa, som han beskriver som: “a set of fundamental
beliefs which does not even need to be asserted in the form of an explicit, self-conscious
dogma” (Bourdieu 2000:15). Doxa er altsa udtryk for de normer eller opfattelser, der

ubevidst og implicit eksisterer i det specifikke felt, og ethvert felt har sin egen unikke
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doxa (Bourdieu 2000:100). Det er altsa dette feltbegreb, som Savage et al. belyser ogsa
kan forstas som et geografisk afgraenset sted (Savage et al. 2005:8f).

Som vi har gjort rede for i afsnit “7.1. Sociogkonomiske faktorer og sundhedsrelateret
adfeerd”, deekker Bourdieus habitusbegreb over den betragtning, at menneskers
dispositioner i livet er kropsligt funderede (Bourdieu 2000:130). Derudfra betragter
Savage et al, at menneskers dispositioner ogsa ngdvendigvis er knyttet til bestemte
lokaliteter ud fra, hvor kroppen rent fysisk befinder sig. Centralt for koblingen mellem
habitusbegrebet og fysisk placering er individets fglelse af kropslig komfort i specifikke
fysiske kontekster. Ved inddragelse af Bourdieus feltbegreb tydeligggr Savage et al.,
hvordan Bourdieu adskiller sig fra eksistentielle antagelser, der anskuer hjemstavnen
som vaerende af stgrst betydning for, hvor det enkelte menneske fgler sig mest i ét med
sine omgivelser, og altsd oplever stgrst kropslig komfort (Savage et al. 2005:9). Med
udgangspunkt i kropslig komfort beskriver Savage et al. sammenhaengen mellem habitus

og felter sdledes:

"People are comfortable when there is a correspondence between habitus and field, but
otherwise people feel ill at ease and seek to move - socially and spatially - so that their

discomfort is relieved.” (Savage et al. 2005:9)

Som det fremgar af citatet, flytter individer sig, hvis de ikke er tilpas, hvor de er. I moderne
kapitalistiske samfund bliver felter desuden mere og mere differentierede og separerede
fra hinanden, end det tidligere har veeret tilfzeldet, og derfor er det enkelte individs behov
for at flytte sig til et sted med kropslig komfort ikke blevet mindre. Fordi det enkelte
menneske hver isaer er drevet af sin habitus, er det ikke tilfaeldigt, hvor det flytter hen, og
derfor heller ikke tilfeeldigt, hvordan de respektive omrader er sammensat (Savage et al.

2005:9f).

Denne nuancering af Bourdieus begreber om habitus og felter understgttes desuden af
eksisterende forskning om, at vi bosatter os med nogen, vi ligner (jf. problemfeltet). I en
dansk kontekst anskues, at individer boszaetter sig i homogene enklaver, hvor individer
ofte bor i omrader med nogle, der ligner dem selv med udgangspunkt i gkonomiske og

uddannelsesmassige baggrunde. Denne gkonomiske og etniske segregering er forgget
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over de seneste tre artier (Christensen et al. 2015:18). Med udgangspunkt i sociale
klasser kan den bosatningsmaesige segregering i Danmark bade ses pa kommune- og
sogneniveau (Juul & Nawa 2012). Fordi menneskers bosatningsmgnstre ikke er
tilfeeldige konstellationer, og social position og sundhedsrelateret adfeerd haenger
sammen (Williams 1995:581ff), kan man ogsa formode, at risikoen for forekomsten af
forskellige sygdomme heller ikke er den samme i alle omrader. Derfor er det i hgj grad

relevant at tilfgje et geografisk perspektiv til undersggelsen i dette speciale.

Som vi har naevnt i specialets indledning, kan ulighed i forekomsten af sygdom ogsa
skyldes omradeeffekter. Disse effekter kan forklare, hvorfor omrader med samme type
beboere ud fra sociogkonomiske karakteristika ikke altid er ens, hvad angar andelen med
somatiske kroniske sygdomme (jf. problemfeltet). Hvad der konkret er pa spil i
omraderne vil dog ikke undersgges her, da det ikke efterspgrges i problemformuleringen.
[ stedet vil inddelingen bruges til undersgge, hvordan forekomsten af somatiske kroniske

sygdomme fordeler sig i regionen.

Side 104 af 132



10. Analyse af geografisk fordeling af sygdom

[ dette analyseafsnit vil anden del af specialets problemformulering besvares. Denne del
indebzerer, hvordan forekomsten af somatiske kroniske sygdomme vil fordele sig
geografisk i Region Nordjylland. Vi vil preesentere kortlegningen af nyopstdede
somatiske kroniske sygdomme for dataszettene fra ar 2013 og 2017. For dataszttet fra
ar 2013 udnyttes det, at det er muligt at sammenligne den faktiske forekomst af
somatiske kroniske sygdomme i perioden 2014-2016 med de preedikterede veerdier
opnaet ved hjelp af den konstruerede algoritme fra samme ar. Derfor haves der to kort
for dette ar, mens der for ar 2017 vil vises ét kort i form af de preaedikterede verdier. I
dette afsnit vil vi farst give en deskriptiv beskrivelse af de tre kort, hvorefter der til sidst

vil forekomme en samlet teoretisk fortolkning af disse.

Af figur 12 nedenfor ses kortet med andelen med faktisk nyopstdet sygdom i drene 2014 -
2016.

Figur 12: Kortleegning af faktisk forekomst af nyopstaede somatiske kroniske sygdomme
i2014-2016.

Andel med nyopstdet somatisk kronisk sygdom
[ Til og med 10 %

[1Mellem 11 og 15 %

[ Mellem 16 og 25 %

I Mellem 26 og 30 %

B Over 30 %
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Pa dette kort ses det, at omraderne med den stgrste andel af personer med en somatisk
kronisk sygdom seerligt findes i den nordvestlige del af Region Nordjylland. Ligeledes kan
det ses, at der i den nordligste del og samtidig den nordgstlige del af Region Nordjylland
er en relativt lille andel med nyopstaet somatisk kronisk sygdom. Syd for Limfjorden
findes der ikke samme mgnster med en vest/gst opdeling af omrdder angaende andelen

med somatisk kronisk sygdom.

Pa figur 13 nedenfor ses kortet med de pradikterede verdier fra samme ar. Ligesom det
blev gjort ved den logistiske regressionsanalyse af de praedikterede sandsynligheder for
dataseettet for ar 2017, er de praedikterede sandsynligheder, som er kortlagt pa denne
figur, inddelti to grupper. I den ene indgar de 10 procent, der ifglge modellens praediktion
har stgrst sandsynlighed for at udvikle en somatisk kronisk sygdom, mens der i den

anden indgar de resterende 90 procent af samplet.

Figur 13: Kortleegning af preedikteret forekomst af nyopstdede somatiske kroniske

sygdomme i 2014-2016.

Andel med nyopstdet somatisk kronisk sygdom
[1Til og med 10 %

["1 Mellem 11 og 15 %

[ Mellem 16 og 25 %

I Mellem 26 og 30 %

I Over 30 %
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Sammenlignet med det foregdende kort, kan det ses, at der ikke findes samme opdeling
mellem den nordvestlige og den nordgstlige del af Region Nordjylland, og det betragtes,
at der generelt ikke findes noget mgnster i omraderne. Ligeledes kan det ses, at der ikke
er lige s3 mange omrader, hvor andelen med nyopstdet somatisk kronisk sygdom er
henholdsvis mellem 26 og 30 procent, og over 30 procent. Forskellene mellem de to kort
kan skyldes, at vores model ikke praedikterer 100 procent korrekt, og sidstnaevnte forskel
kan samtidig skyldes, at vi ved at se pa de preedikterede 10 procent med stgrst

sandsynlighed for at fa en somatisk kronisk sygdom ikke indfanger alle de personer, der

bliver syge.

Af figur 14 nedenfor ses det praedikterede kort over nyopstdet somatisk kronisk sygdom
iarene 2018-2020.

Figur 14: Kortleegning af preaedikteret forekomst af nyopstiede somatiske kroniske

sygdomme i 2018-2020.
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Som pa det praedikterede kort for ar 2014-2016 findes ej heller pa dette kort et mgnster
i omraderne over andelene, som det forudsiges har saerligt stor risiko for at fa en somatisk
kronisk sygdom. Det anskues, at den stgrste forskel mellem det praedikterede kort for
arene 2014-2016 og det pradikerede kort for arene 2018-2020 er, at det tyder p3, at

andele med somatisk kronisk sygdom fremtidigt er mindre pa Laesg.

Med udgangspunkt i Savage et al.s perspektiv p3, at individer flytter og bosaetter sig alt
efter kropslig komfort (Savage et al. 2005:9), anskuer vi, at individerne pa tveers af
omrader i hgjere grad er heterogene og samtidig i hgjere grad homogene internt
angaende deres sociale positioner. Yderligere kan Bourdieus begreb habitus og Williams
anvendelse heraf benyttes til at forklare, at det har betydning for andelen med nyopstaet
somatisk kronisk sygdom, at der en forskellig social komposition i forskellige omrader.
Dette skyldes blandt andet, at habitus er afggrende for individers livsstil og herunder
sundhedsrelaterede adfeerd (Bourdieu 1997:24; Williams 1995:581ff).

Som det ses pa de forskellige kort, kan omrader med bergringsflader have markant
forskellige andele med nyopstdet somatisk kronisk sygdom, og ud fra den teoretiske
forstdelse betyder dette, at der kan veaere forskellige homogene enklaver relativt teet pa
hinanden geografisk set. Med udgangspunkt i Savage et al.s forstdelse af neeromrader som
forskellige felter og samtidig, at hvert felt indeholder en specifik doxa, kan den forskellige
andel med kroniske somatiske syge ligeledes skyldes, at der i omraderne eksempelvis er
forskellige normer for og forstaelser af sundhedsrelateret adfeerd. Nar doxa anvendes pa
denne made, kan begrebet kobles med begrebet omradeeffekter, der blev naevnt bade i
indledningen og afsnit “9. Teori om geografisk segregering”. Disse effekter kan
eksempelvis netop indebare holdninger til og syn pa sundhed i omradet (Pickett & Pearl
2001:111), og som det blev naevnt i indledningen kan omradeeffekter forklare ulighed i
sundhed, og herunder uligheden i nyopstdet somatisk kronisk sygdom. Med
udgangspunkt heri kan det forklare, hvorfor omrdder med samme type beboere ud fra
sociogkonomiske karakteristika ikke ngdvendigvis altid er ens, hvad angar andelen med
somatiske kroniske sygdomme. Selvom undersggelser af omrddeeffekter, som
eksempelvis arbejdslgshedsprocenten eller graden af forurening i de enkelte omrader,
kunne vere interessante at knytte til omradeuligheden i forekomsten af somatiske

kroniske sygdomme, der fremgar af resultaterne af kortleegningerne, indgar det ikke som
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en del af problemformuleringen i dette speciale at undersgge determinanter pa

aggregeret niveau.

Side 109 af 132



11. Diskuterende konklusion

[ problemfeltet blev det fremlagt, at der er ulighed i sundhed og herunder ulighed i
forhold til somatiske kroniske sygdomme. Samtidig blev det forklaret, at kroniske
sygdomme er serligt dyre for sundhedsvaesenet. Nar det for Region Nordjylland er
gnskveerdigt at udfgre forebyggende arbejde og planleegning i forhold til dem, der iseer
har stor risiko for at blive saerligt dyre for sundhedsvaesenet, blev det fundet relevant at

fokusere pa disse sygdom. Derudfra opstillede vi denne problemformulering:

Hvilke sociale og psykologiske determinanter pd individniveau har stgrst betydning for
sandsynligheden for at udvikle en somatisk kronisk sygdom i fremtiden, og hvordan vil

forekomsten af disse fordele sig geografisk i Region Nordjylland?

Til besvarelse af problemformuleringen anvendes bade Sundhedsprofilen for ar 2010,
2013 0g 2017 for Region Nordjylland, hvilket er en spgrgeskemaundersggelse med fokus
pa trivsel, sundhed og sygdom. Samtidig har vi anvendt registerdata over kroniske
sygdomme fra Region Nordjyllands patientadministrative system, og registerdata over
alder, indkomst, k¢n og etnicitet. Fra registerdataene er udvalgt fglgende
sygdomsgrupperinger: allergiske og inflammatoriske sygdomme, gigt,

hjertekarsygdomme, KOL eller astma, osteoporose (knogleskgrhed) samt diabetes.

[ dette afsnit vil vi besvare den todelte problemformulering i to szerskilte afsnit. Fgrst vil
vi besvare fgrste del af problemformuleringen, der omhandler hvilke sociale og
psykologiske determinanter pa individniveau, der har stgrst betydning for
sandsynligheden for at udvikle en somatisk kronisk sygdom. I forleengelse heraf vil vi give
en vurdering af, hvorvidt de to metoder logistisk regression og neuralt netveerk bade hver
for sig og i kombination kan besvare problemformuleringen. I det efterfglgende afsnit vil
vi besvare anden del af problemformuleringen, hvor der er fokus pd, hvordan den
nyopstdede sygdomsforekomst fordeler sig geografisk i Region Nordjylland. I dette afsnit
vil der primeert veare fokus pa at besvare, hvordan de pradikterede sandsynligheder for
arene 2018-2020 fordeler sig, eftersom det er dette, der efterspgrges i
problemformuleringen. Disse vil dog sammenlignes med tolkningerne fra de gvrige kort.

Tilsammen kan de to dele af problemformuleringen give et nuanceret billede af nyopstaet
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somatisk kronisk sygdom, hvor det bade er undersggt, hvad der har betydning for, hvem
der far en sygdom og samtidig undersggt, hvor disse personer bor. Det anskues, at begge
dele udggr vigtig information i forhold til at udvikle forebyggende indsatser og
sundhedstilbud, der kan vaere med til bidde at mindske de gkonomiske udgifter til
sundhedsomradet samt mindske den sociale ulighed i sundhed. Slutteligt vil der veere en
afslutning, hvor vi fremleegger idéer til, hvordan fremtidige lignende projekter med fordel

kan opbygges.

11.1. Sociale og psykologiske determinanters betydning

Besvarelsen af fgrste del af specialets problemformulering bygger pa konstruktionen af
to forskellige modeller, bade en logistisk regressionsmodel og en neural netvaerksmodel.
Begge modeller er konstrueret og valideret ved hjelp af datasaettet fra ar 2010 med
tilhgrende informationer om forekomsten af somatiske kroniske sygdomme i drene
2011-2014. Dertil er begge modeller testet ved hjaelp af dataseettet fra ar 2013 med
tilhgrende informationer om somatiske kroniske sygdomme i arene 2014-2016. I dette
afsnit vil resultaterne fra de to modeller fremlaegges, hvor der tages hgjde for de
metodiske og designmaessige udfordringer, der fremgar af afsnit “8.3. Diskussion af

analyseresultater”.

I modellen konstrueret ved hjzelp af logistisk regression har fglgende variable vist sig at
veere dem, der bedst kan forudsige, hvorvidt en person i fremtiden far en nyopstdet
somatisk kronisk sygdom: Alder, BMI, rygning, kgn samt i hvor hgj grad personen er
engstelig eller deprimeret. Mere specifikt fremgar det af modellen, at personer pa 99 ar
10,3 gange stgrre sandsynlighed for at fa en somatisk kronisk sygdom, end det er tilfaeldet
for personer pa 16 ar. Personer med undersggelsens hgjeste BMI har 4,8 gange stgrre
sandsynlighed for sygdom end personer med undersggelsens laveste BMI, hvor det dog
skal bemaerkes, at ingen af de to yderpunkter betragtes som et udtryk for en “sund” BMI.
Sundhedsbetegnelsen er sat i citationstegn, fordi vi tager udgangspunkt i
Sundhedsstyrelsens anbefalinger og betragter, at hvad der defineres som sundt og usundt
er socialt konstrueret. Ligeledes tyder det p3, at personer, der ryger hver dag, har 1,3
gange stgrre sandsynlighed for at blive syge, i forhold til personer, der ikke ryger.

Sammenhaengen mellem somatisk kronisk sygdom og rygning og hgjt BMI har vi forklaret
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ved hjeelp af Bourdieus teoretiske betragtninger om sammenhangen mellem social
position og livsstil (Bourdieu 1986; Bourdieu 1997) samt Williams applicering af disse
begreber pa sundhedsfeltet (Williams 1995). Mere specifikt udleder vi den tolkning, at
lavtuddannede har en sundhedsrelateret adfeerd, der i hgjere grad leder til en stgrre
risiko for at udvikle disse sygdomme, hvilket kan skyldes en lavere grad af kulturel kapital
i bade institutionaliseret form (Bourdieu 1986:243), forstaet som mangel pd viden om
sundhed, og kropsliggjort form (ibid.), der knytter sig til forskellige mgnstre for
sundhedsrelateret adfaerd blandt hgjt- og lavtuddannede. Dertil har vi forklaret disse
sammenhaenge ud fra begrebet om gkonomisk kapital (ibid.), hvor det tolkes, at
lavtuddannede individer har et gkonomisk incitament for en sundhedsrelateret adfeerd,
der medfgrer stgrre risiko for et hgjt BMI, baseret pa argumentet om at “usunde”
madvarer ofte er billigere, og medlemskab af sportsklubber eller fitnesscentre er dyre.
Den gkonomiske forklaring er imidlertid ikke meningsfuld, hvad angar rygning. Ud fra
disse tolkninger har vi desuden belyst, at lavtuddannede kan ses som en gruppe, hvis
sundhedsrelaterede adfeerd der tages afstand til blandt personer i hgjere social position.
Da de hgjtuddannede tilmed kan betragtes som dem, der oftest fastsaetter normerne for
passende sundhedsrelateret adfeerd gennem eksempelvis KRAM-faktorerne, har vi tolket
dette som et udtryk for det, Bourdieu betegner som symbolsk vold (Bourdieu & Passeron
2006:9). Bourdieus teoretiske begrebsapparat er ligeledes anvendt til at forklare odds
ratio af kgnsvariablen, der angiver, at kvinder har 1,3 gange stgrre sandsynlighed for at
udvikle en somatisk kronisk sygdom end mend. Betragtningerne om det socialt
konstruerede kgn (Bourdieu & Wacquant 1992:171) leder til den tolkning, at kgn kan
have en betydning for blandt andet normer i forhold til sundhedsrelateret adfaerd og
normer i forhold til at opsgge laege. Det betragtes, at begge dele kan have indflydelse p3,
hvorvidt personen star registreret i det patientadministrative system som havende en
somatisk kronisk sygdom. Afslutningsvist fremgar det af modellen, at personer, der fgler
sig ekstremt angstelige eller deprimerede, har 1,5 gange stgrre sandsynlighed for at fa
en sygdom end personer, der ikke har disse fglelser. Ud fra den psykosociale forklaring
har vi tolket, at det bade kan skyldes det direkte forhold mellem individers mentale og
fysiske reaktioner, men ogsa den indirekte sammenhang, hvor dette forhold er medieret
af sundhedsrelateret adferd (Elstad 2000:69ff). Desuden har vi ud fra et
klasseperspektiv tolket denne odds ratio, hvor det inden for den psykosociale

forklaringsmodel betragtes, at maengden af stressreaktioner er socialt gradueret pa den
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made, at personer i de lavere sociale grupper bade er udsat for flere eksterne stressorer

men ogsa har faerre ressourcer til at cope med disse (Elstad 2000:74ff).

Formalet med at inddrage den neurale netvaerksanalyse er, at denne er god til at
praediktere, mens det med en sddan tilgang ikke er muligt at opna viden om kausale
sammenhange (Kuhn & Johnson 2013:286f; Kreatsoulas & Subramanian 2018:348; Hain
& Jurowetzki 2018:25). Derfor har vi suppleret denne model med en logistisk
regressionsmodel. Vores neurale netveerksmodels samt logistiske regressionsmodels
praedtiktionsevne vil inddrages i afsnit “11.1.1. Metodernes evne til besvarelse af
problemformuleringens fgrste del”. Da de pradikterede veerdier blev anvendt i en
logistisk regressionsanalyse viste det sig, at samtlige af specialets 31 uafhaengige variable
har en statistisk signifikant effekt pa den praedikterede sandsynlighed for at fa en
somatisk kronisk sygdom i arene 2018-2020, nar de inddrages i en samlet model. Dette
er dog med undtagelse af de tre variable: respondentens fysiske aktivitetsniveau i
fritiden, i hvor hgj grad de stoler pa personer i deres lokalomrade samt, hvor ofte der
anvendes fedtstof i madlavningen. Vi valgte at fokusere pa tolkningen af fglgende 7
variable pa baggrund af stgrrelsen af deres odds ratio: Alder, energiniveau, hvor forsigtig
respondenten er i forhold til andre mennesker, etnicitet, uddannelse, kgn, samt hvor ofte
respondenten fgler sig rolig og afslappet. Odds ratio for kgns- og aldersvariablen giver i
denne analyse anledning til samme teoretiske tolkninger, som i modellen konstrueret ved
hjeelp af logistisk regression. Dog er stgrrelsen af disse odds ratio med veerdier pa
henholdsvis 5,7 og 3855,7 bemaerkelsesvardige, hvilket iszer er geldende for stgrrelsen
af odds ratio for aldersvariablen. Odds ratio for variablen for uddannelse er omvendt for
analysen af den praedikterede sandsynlighed, nar den sammenlignes med odds ratio for
kontrolvariablen i den fgrste model. Samtidig er odds ratioen modsatrettet resultater i
eksisterende forskning (Barbeau et al. 2004; Dewalt et al. 2004; Sanders et al. 2009;
Leganger & Kraft 2003; Mickelson & Kubzansky 2003; Uchino 2006). Ud fra dette resultat
forstds det, at individer med lang videregdende uddannelse har stgrre preedikteret
sandsynlighed for at fa en somatisk kronisk sygdom end individer med grunduddannelse.
Dette har vi teoretisk forklaret med, at ogsa hgjtuddannede kan tilegne sig vaner og
sundhedsrelateret adferd, der har en negativ indvirkning pa helbredet, og som er en
adfeerd, der ikke er tilgeengelig eller optaget blandt personer med lavere social position.

Sadledes kan Bourdieus betragtninger om bade symbolsk vold og sammenhaengen mellem
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social position og livsstil (Bourdieu & Passeron 2006:9; Bourdieu 1986; Bourdieu 1997)
ogsa understgtte forklaringen af det modsatte forhold, end de blev anvendt til at forklare
ved resultaterne af den fgrste model. Den modsatrettede kausale sammenhang blev
ligeledes forklaret ud fra et bias, der ogsa blev naevnt i specialets metodeafsnit. Dette bias
knytter sig til konstruktionen af specialets afhaengige mal for nyopstdet somatisk kronisk
sygdom, hvor vi sammenligner personer, der far en sygdom med personer, der ikke ggr,
uanset om det sidstnzevnte forhold skyldes, at de har sygdommen i forvejen og derfor
ikke kan fa den igen, eller om de pa intet tidspunkt har den. Det kan vaere et problem,
fordi vi pa den made sidestiller personer, der er raske til begge tidspunkter, med personer
der fejler én eller potentielt mange forskellige ting til udgangspunktet. Ligeledes sa vi, at
odds ratio for variablen, der angiver respondentens energiniveau, er bemaerkelsesveerdig
hgj. Denne indikerer, at personer med et hgjt energiniveau har 26,1 gange stgrre
praedikteret sandsynlighed for nyopstdet somatisk kronisk sygdom, end det er tilfeeldet
for personer med et lavt energiniveau. Dette resultat har vi ikke kunnet forklare ud fra
den psykosociale forklaringsmodel som ventet, eftersom vi ud fra den teoretiske
forstdelse havde forventet den modsatte sammenhaeng. I stedet brugte vi ligeledes
forklaringen om det potentielle bias, der knytter sig til specialets athaengige variabel.
Variablen for, hvorvidt respondenten fgler sig rolig og afslappet, samt variablen for
forsigtighed blev imidlertid forklaret med den psykosociale forklaringsmodel. Af
modellen fremgar det, at personer, der ofte fgler sig rolige og afslappede, har 0,06 gange
praedikteret sandsynlighed for nyopstdet sygdom, hvor vi har tolkes det sdledes, at
personer med denne fglelse i lavere grad har stressreaktioner, hvor stressreaktioner
ifolge den psykosociale forklaring er af betydning for sygdom (Elstad 2000:69ff).
Ligeledes viste denne analyse, at personer, der oplever et hgjt tillidsniveau til andre
mennesker, har 0,09 gange preedikteret sandsynlighed for en ny somatisk kronisk
sygdom. Dette tolkede vi ud fra den betragtning inden for den psykosociale
forklaringsmodel, at mistillid har en negativ effekt pa sundhed (Elstad 2000:79;
Wilkinson & Pickett 2010:57; Kawachi et al. 1997:1494f). At personer, der har en anden
etnisk oprindelse end dansk, har 0,07 gange preaedikteret sandsynlighed for nyopstdet
sygdom blev forklaret med Bourdieus habitusbegreb, hvor det betragtes, at
udformningen af individets habitus blandt andet athaenger af sociogkonomiske faktorer,

som eksempelvis etnicitet (Bourdieu 1984:107ff). Igen kan man ud fra dette begreb
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saledes forestille sig, at der hersker forskellige normer og adfeerdsmgnstre i de to etniske

grupper.

Pa grund af de hgje odds ratio veerdier i analysen, har vi bade i analysen og diskussionen
af analysen veret inde pa risikoen for overfitting af den neurale netvaerksmodel. Ved at
veere opmaerksomme pa den mulige overfitting af den neurale netvaerksmodel, der
potentielt pavirker undersggelsens validitet, bgr variablene i denne model ikke danne
grundlag for indsatser, fgr modellen er korrigeret herfor. Efter korrigering kan det dog
forestilles, at andre variable vil vaere udslagsgivende. Desuden er det svaert at konkludere

noget pa baggrund af variablen for BMI grundet variablens kodning.

Hvis vi overser resultaterne af den neurale netveerksanalyse, der kan veere influeret af
overfitting-problematikken, og i stedet blot inddrager resultaterne fra modellen
konstrueret alene ved hjalp af logistisk regression, tyder det p3, at de determinanter, der
har stgrst betydning for, hvorvidt et individ udvikler en ny somatisk kronisk sygdom, er
falgende: alder, uddannelse, kgn, rygevaner samt hvorvidt personen fgler sig eengstelig
eller deprimeret. Alle disse variable indgar i modellen konstrueret ved hjzelp af logistisk
regression som dem, der gger modellens praediktionsevne mest muligt i forhold til nye

data.

11.1.1. Metodernes evne til besvarelse af problemformuleringens
forste del

Afslutningsvist for besvarelsen af fgrste del af specialets problemformulering vil vi
vurdere i hvilken grad, de to metoder har vaeret anvendelige til besvarelsen af denne og

herunder, hvad de hver isaer kan bidrage med, og hvad de kan bruges til i kombination.

Ud fra specialets centrale diskussion af de forskellige matematiske antagelser og formal,
der ligger til grund for to metoder, vurderer vi pa trods af risikoen for overfitting i
specialets neurale netveerksmodel, at det er muligt at drage fordel af et neuralt netveerk.
Det skyldes, at denne metode tilbyder et output i form af et nuanceret mal for den
praedikterede sandsynlighed. Som vi har set, er dette en variabel, hvor veaerdien varierer

fra person til person og umiddelbart virker valid (jf. afsnit “8.3. Diskussion af
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analyseresultater”). Et lignende output har vi ikke opndet ved anvendelse af logistisk
regression. Derudover har vi opnaet en hgjere praediktionsevne ved det neurale netvaerk
end ved den logistiske regression, hvor der dog er sdet tvivl om, hvorvidt denne er til at
regne med, fordi ingen tildeles veaerdien 1, og derfor vises det ikke, hvor god modellen er
til at forudsige, hvem der bliver syge. Dette har den betydning, at det er problematisk at
sammenligne den logistiske regressions preediktionsevne med det neurale netvarks.
Udfordringen ved det neurale netvaerk, har vi vurderet, skyldes en skaev fordeling af
malet for nyopstaet somatisk kronisk sygdom, hvor kun 7 procent af respondenterne, der
har besvaret spgrgeskemaet i 2010, bliver syge i lgbet af 2011-2013. I fremtidige
undersggelser kan dette muligvis 1gses ved enten en oversampling af minoritetsklassen
eller en undersampling af majoritetsklassen, hvormed klasseinddelingen bliver
balanceret (Godase & Attar 2012:9f). Hvad den neurale netvarksanalyse imidlertid ikke
kan tilbyde, er en undersggelse af de kausale drsagssammenhaenge, der er pa spil mellem
de sociale samt psykologiske determinanter og nyopstaet somatisk kronisk sygdom,
hvilket logistisk regression til gengzeld kan (Kuhn & Johnson 2013:286f; Kreatsoulas &
Subramanian 2018:348; Hain & Jurowetzki 2018:25). I forhold til de to metoders evne til
hver iseer at besvare den fgrste del af problemformuleringen betragtes det, at det neurale
netvaerk i sig selv ikke har kunnet bidrage til forstdelsen af sammenhaengen mellem
sociale samt psykologiske determinanter og mulig fremtidig sygdomsforekomst, mens vi
ikke har fundet at den logistiske regressionsmodel kan forudsige fremtidige data. Det
vurderes, at en kombination af de to metoder udggr et bedre grundlag for at besvare dette
undersggelsesspgrgsmal, end den enkelte metode hver for sig er i stand til, safremt
overfitting-problematikken i den neurale netveerksmodel lgses. P4 den made udnyttes
det fulde potentiale af den hgje generaliserbarhed i neurale netveerksmodeller.
Efterfglgende kan variablen for preedikteret sandsynlighed anvendes som afhaengig
variabel i en logistisk regressionsanalyse til at undersgge statistisk inferens. I dette
speciale vises det, hvordan den praedikterede veerdi, konstrueret ved hjzelp af det neurale
netveerk, kan udggre grundlaget for undersggelsen af de kausale sammenhange ved
anvendelse logistisk regressionsanalyse mellem sociale samt psykologiske
determinanter og sandsynligheden for at udvikle en somatisk kronisk sygdom i

fremtiden.
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11.2. Geografisk fordeling af nyopstaede sygdomme

I specialet har vi fremfgrt tre kort over den geografiske fordeling af nyopstaede somatiske
kroniske sygdomme. Dette er to kort for datasaettet for ar 2013 og ét kort for dataszettet
for ar 2017. For datasaettet for ar 2013 har vi udnyttet, at det er muligt at sammenligne
den faktiske forekomst af somatiske kroniske sygdomme i perioden 2014-2016 med de
praedikterede veerdier opnaet ved hjelp af den konstruerede model fra samme ar. For
datasaettet for ar 2017 vises et kort over de praedikterede veerdier, der i dette afsnit vil
tages udgangspunkt i, fordi der i problemformuleringen efterspgrges et fremtidigt
element. Der vil veaere sarligt fokus pd kortet for ar 2017, men de andre to kort vil

inddrages til sammenligning.

Inden kortet for ar 2017 blev lavet, konstruerede vi en binser variabel for de
praedikterede verdier for somatisk kronisk sygdom, hvor der i den ene kategori indgar
de 10 procent, der ifglge modellens praediktion har stgrst sandsynlighed for at udvikle en
somatisk kronisk sygdom. I den anden kategori indgar de resterende 90 procent af
samplet. Det er denne variabel, der blev kortlagt, og dermed andelen af de 10 procent
med stgrst sandsynlighed, der blev set pa i kortet. I kortet for ar 2017 ses geografisk
ulighed i andelen med pradikteret sygdom, men der fremkommer ikke et mgnster over
placeringen af omrdader med en relativt stor andel med serligt stor risiko for at fa en
somatisk kronisk sygdom. Dette er ogsa galdende for kortet over de praedikterede
veerdier for ar 2013, mens kortet over de faktiske veerdier for &r 2013 i stedet viser en
opdeling i den nordlige del af Region Nordjylland, hvor omraderne med en stor andel
seerligt findes i den nordvestlig del af Region Nordjylland, mens der er en relativt lille
andel i omrdaderne i den nordgstlige del. Forskellen i de to kort for datasaeettet fra ar 2013

viser, at der er forskel i modellens beregninger og de faktiske veerdier.

Ud fra Mike Savage, Gaynor Bagnall og Brian Longhursts teoretiske betragtninger p3, at
individer flytter og bosaetter sig alt efter kropslig komfort (Savage et al. 2005:9), anskuer
vi, at individerne pa tveers af omrader i hgjere grad er heterogene og samtidig i hgjere
grad homogene internt angdende deres sociale positioner. I og med social position og
livsstil er sammenhaengende (Bourdieu 1997:21ff), kan dette altsa have betydning for,
hvor stor en andel i et omrade, der bliver syge. Da der er en stor del af omradder med

bergringsflader, der har markant forskellige andele med nyopstaede somatisk kroniske
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sygdomme, betragter vi fra Savage et al.s perspektiv, at der kan vere forskellige
homogene enklaver, der er bosat relativt teet pa hinanden geografisk set. Ud fra Savage et
al.s forstaelse af geografiske nzeromrader som forskellige felter, hvor der til hvert felt er
en specifik doxa (Bourdieu 2000:15+100; Savage et al. 2005:8f), kan forskellen mellem
omrader ligeledes skyldes, at der i forskellige omrader for eksempel kan veere forskellige
normer for sundhedsrelateret adfeerd. Der kan altsa vaere forskellige forklaringer pa,

hvorfor der fremkommer denne ulighed mellem omradder i Region Nordjylland.

11.3. Afslutning

[ dette afsnit vil vi inddrage mulige sendringer til fremtidige undersggelser inden for
feltet, og dette inkluderer bade designaendringer og samtidig en yderligere inddragelse

af faktorer, der har betydning for, hvem der far en somatisk kronisk sygdom.

[ vores undersggelse er vi kommet frem til forskellige eendringer i designet, der kunne
veere interessant at tage hgjde for i fremtidige undersggelser inden for omradet. For det
farste kunne det vere relevant blot at fokusere pa én somatisk kronisk sygdom. Det
skyldes, at der til forskellige sygdomme kan veere forskellige udslagsgivende faktorer, og
dette kan have betydning for, hvilke sociale og psykologiske determinanter der vises som
af seerlig betydning i en analyse. P4 denne made vil det ikke veere muligt at opna et
overordnet mal for somatiske kroniske sygdomme, men det vil i hgjere grad vaere muligt
at fa retvisende verdier for determinanternes betydning. Hvis det skal ggres for hver
sygdom vil det veere markant mere tidskraevende, men hvis outputtet i hgjere grad er
retvisende, vurderer vi, at det er det veerd, fordi det dermed i hgjere grad vil veere muligt

at skabe brugbare planlaegningsvaerktgjer til eksempelvis forebyggelse.

En anden zndring til fremtidige undersggelse kan veere, at det kunne vare anvendeligt
at konstruere de afhaengige variable anderledes end det er gjort i vores speciale. Som
naevnt har vi sidestillet alle personer der ikke far en specifik sygdom, uanset om det
skyldes at de har den i forvejen, eller at de aldrig har haft den. Dette ville veere en fordel,
fordi det kan diskuteres, hvor brugbart et mal det er, nar personer med en eksisterende
kronisk sygdom og personer, der aldrig har haft denne sygdom er i samme kategori, fordi

de to grupper sandsynligvis er markant forskellige. Denne problematik vil veere mest
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meningsfuld at lgse, hvis de enkelte sygdomme undersgges hver for sig, hvor alle
personer, der enten har eller tidligere har haft den pageldende sygdom, udelades fra
undersggelsen. Sdledes ville der haves en afthaengig variabel, hvor alle personer er raske
som udgangspunkt, og hvor “raske” personer, der ikke far sygdommen sammenlignes

med “raske” personer, der far sygdommen.

Derudover kunne det i fremtidige undersggelser vare interessant at undersgge
betydningen af omradeeffekter, fordi det i eksisterende forskning er vist, at disse har
betydning for sundhed i et omrade (jf. problemfeltet). I denne forbindelse kunne der for
eksempel inddrages aggregerede mal for bade omradets komposition ud fra
sociogkonomiske forhold og kontekstuelle forhold sdsom afstand til sygehus og
sportspladser. Desuden kunne materialistiske vilkar som for eksempel luftforurening
ogsa veere vedkommende. P4 denne made vil det veere muligt at opnd en endnu mere
nuanceret model og dermed forstadelse af, hvad der har betydning for, hvem der far en
somatisk kronisk sygdom. En inddragelse og kortleegning af omradeeffekter kan desuden
give analysen af geografisk ulighed i sundhed en endnu mere nuanceret forstaelse heraf

og samtidig yderligere understrege relevansen af at undersgge omradeulighed.
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13. Oversigt over bilag

Fglgende er en oversigt over de bilag, der er vedlagt separat.

Bilag 1: Sundhedsatlas Region Nordjylland

Bilag 2: Beskrivelse af forklarende variable i surveyundersggelsen fra 2010

Bilag 3: Beskrivelse af forklarende variable i surveyundersggelsen fra 2013

Bilag 4: Beskrivelse af forklarende variable i surveyundersggelsen fra 2017

Bilag 5: Sammenligning af den konstruerede afthaengige variabel for forekomsten af
somatiske kroniske sygdomme i surveydata og registerdata for arene 2010 og 2013

Bilag 6: Figurer anvendet til vurdering af antal epoker i den endelige model

Bilag 7-11: Stata DO-filer

Bilag 7: Sammenkobling af survey- og registerdata

Bilag 8: Sammenligning af survey- og registerdata ift. den athaengige variabel
Bilag 9: Klarggring af datasaet for de enkelte ar

Bilag 10: Klarggring af data fra 2013 og 2017 til kortleegning

Bilag 11: Analyse med logistisk regression

Bilag 12-16: Python Notebook-filer

Bilag 12: Logistisk regressionsanalyse: Traening og validering med data fra 2010
Bilag 13: Logistisk regressionsanalyse: Traening og test med data fra 2010 og
2013

Bilag 14: Neural netvaerksanalyse: Traening og validering med data fra 2010
Bilag 15: Neural netvaerksanalyse: Test med data fra 2013

Bilag 16: Neural netvaerksanalyse: Praedikteret sandsynlighed for data fra 2013
og 2017
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