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Wiktor Ejsmont
(Wroctaw)

EFEKTYWNOSC NAUCZANIA
WE WROCLAWSKICH LICEACH

Abstract. The article focuses on measuring the effectiveness of education of the Polish
language in secondary schools in Wroctaw. In the first part of the article the author appro-
priately converts the data and explains the construction of models with random factors used
by Aitkins and Longford. In the second part of article it applies those data to the proper
models and draw conclusions from the results obtained.

Key words: school effectiveness, teaching, analysis of panel data.

1. Wstep

Celem artykutu jest zbadanie efektywno$ci nauczania we wroctawskich
liceach. Gtoéwna cze$¢ pracy bazuje na zastosowaniu modelu z czynnikami
losowymi, przedstawionego przez Aitkina i Longforda w artykule Statis-
tical modelling issues in school effectiveness studies. Modele wykorzystane
przez tych autoréw stuza do analizy danych panelowych. W doktadny
sposOb opisuje je m.in. Baltagi w ksigzce pt. Econometric Analysis of Panel
Data.

Artykut Statistical modelling issues in school effectiveness studies
przedstawia sposoby badania efektywnos$ci ksztalcenia w amerykanskich
szkotach za pomocg roznicy punktow pomiedzy wynikami egzaminow
osigganymi przez uczniéw konczacych szkote a ilorazem inteligencji 1Q
mierzonym przed rozpoczg¢ciem nauki w danej szkole. Moj artykut bazuje
tylko na modelu z losowymi efektami — rozpatrywanym jako model nr 5
przez Aitkina i Longforda. Badania natomiast oparte sg na wynikach testow
gimnazjalnych oraz na wynikach maturalnych. Dla lepszego zmierzenia
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jakosci ksztalcenia w liceach wroctawskich przeksztalcitem dane
uwzgledniajace rdznice pomigedzy punktami gimnazjalnymi i maturalnymi.
Istote problemu wyjasni¢ w dalszej czesci artykutu.

W mojej pracy przeanalizuje dwa typy danych. Pierwszy typ dotyczy
czeSci humanistycznej (jezyk polski), drugi zas czes$ci Scistej (mate-
matycznej). Na koncu polaczg oba wyniki, dzigki ktorym uzyskam ranking
ksztatcenia. Przeprowadzone analizy zilustruja takze, ktére liceum cechuje
najlepsza jakos$¢ ksztatcenia pod katem humanistycznym, a ktore pod katem
matematycznym. Istotng czg$¢ pracy stanowi réwniez matematyczny opis
sposobu estymacji modelu oraz wyjasnienia definicji efektywnos$ci
ksztatcenia przyjetej przez Aitkina i Longforda.

2. Dane rzeczywiste oraz oznaczenia

Zebrane dane opisuja wyniki gimnazjalne oraz wyniki maturalne absol-
wentow wroctawskich liceow z lat 2007-2009. Dane zostaly podzielone na
dwie czesci, ktore beda analizowane osobno. Pierwsza cze$¢ dotyczy
wynikow z humanistycznego egzaminu gimnazjalnego oraz z matury
podstawowej z jezyka polskiego, druga cze$¢ to egzamin gimnazjalny
z czg¢scl matematyczno-przyrodniczej oraz wyniki z matury rozszerzonej
z matematyki'. Matura podstawowa z jezyka polskiego jest obowiazkowa,
matura za§ z matematyki na poziomie rozszerzonym ma charakter
fakultatywny. W konsekwencji liczba analizowanych liceow z danymi
humanistycznymi jest dwukrotnie wigksza od liczby licedw, w ktorych
mozna wybraé liczng probe ucznidw zdajacych na maturze matematyke
rozszerzong. Kazdy uczen, ktéry pisze mature¢ rozszerzong, przystepuje
wczesniej do egzaminu podstawowego z tego przedmiotu. Liczba ucznidw
przystepujacych tylko do matury podstawowej z matematyki w latach 2007-
-2009 we wroctawskich liceach jest prawie trzykrotnie mniejsza od liczby
uczniow, ktorzy zdawali matur¢ zar6wno na poziomie rozszerzonym, jak
i podstawowym. W LO III Iub XIV liczba takich uczniow jest blisko
trzydziestokrotnie mniejsza od liczby tych, ktérzy zdawali mature na dwoch
poziomach zaawansowania. Wyniki z matury rozszerzonej lepiej zobrazuja
efektywnos¢ ksztalcenia we wroctawskich liceach, gdyz program matury
podstawowej z matematyki obejmuje tylko jej podstawy”. Swiadcza o tym

"' W dalszej czesci artykutu bede odwotywat si¢ do tych danych za pomoca okreélenia
wynikéw humanistycznych (model humanistyczny) oraz matematycznych (model matema-
tyczny).

? Program z matematyki jest z roku na rok coraz ubozszy, byt wielokrotnie okrajany.
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chociazby to, ze zdecydowana wigkszo$¢ uczniow zdajacych matematyke
uczynita to na poziomie zaréwno podstawowym, jak i rozszerzonym.

Tabela 1. Zestawienie uczniéw zdajacych mature z jezyka polskiego

. Sredni Odchylenie Sredni Odchylenie
Szkota Llc;t?a Proc'e’nt wynik standardowe wynik standardowe
HCZNIOW | Uezow gimnazjalny | — gimnazjum | maturalny — matura
DzZDZz 103 1,06 62,72 13,54 43,71 13,63
LOI 423 4,35 72,74 10,24 58,89 11,83
LOII 671 6,90 75,90 9,45 59,57 11,74
LO 1II 258 2,65 86,79 6,38 69,31 10,22
LO IV 489 5,03 74,35 11,06 60,73 12,75
LO IX 571 5,87 79,53 9,39 63,80 11,02
LO MUZ 70 0,72 74,54 10,70 61,64 12,67
LOS 70 0,72 72,57 10,64 53,97 13,60
LO SU 111 1,14 77,50 10,37 63,85 11,28
LO SP 80 0,82 71,60 12,65 55,58 12,72
LOV 264 2,72 83,29 7,76 70,06 12,05
LO VI 446 4,59 71,79 10,84 56,98 11,12
LO VI 790 8,13 82,91 7,97 65,77 11,11
LO VIII 482 4,96 79,32 9,37 61,54 11,10
LOX 592 6,09 75,69 10,37 60,33 11,16
LO XI 341 3,51 72,30 10,49 62,20 12,42
LO X1I 554 5,70 83,45 9,09 64,93 10,83
LO XIII 542 5,58 78,38 10,02 61,99 11,18
LO XIV 363 3,73 84,64 8,48 68,46 10,64
LO XV 774 7,96 73,51 9,82 58,80 10,99
LO XVI 199 2,05 64,81 11,75 48,38 12,35
LO XVII 315 3,24 73,18 9,82 57,80 12,53
LO XVIII 277 2,85 70,44 10,26 55,38 13,13
LO XX 95 0,98 70,57 11,23 51,82 10,79
LO XXI 119 1,22 67,18 11,67 58,34 11,42
LO XXII 167 1,72 65,64 11,88 49,60 11,60
LO XXIV | 238 2,45 71,31 11,82 56,76 13,15
LO XXIX 118 1,21 67,68 10,60 48,53 10,70
LO XXV 74 0,76 69,22 12,39 52,78 13,32
LO XXX 125 1,29 66,38 14,00 52,08 13,30
E;I::i e | 9721 100 76,12 11,39 60,53 12,66

Zrédto: Okregowa Komisja Egzaminacyjna we Wroclawiu.
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Tabela 2. Zestawienie wynikdéw ucznidéw zdajacych maturg rozszerzong z matematyki

. Sredni Odchylenie Sredni Odchylenie
Szkota Llcgt?a Proc.e’nt wynik standardowe | wynik | standardowe
UEZIIOW | UCZIOW gimnazjalny | — gimnazjum | maturalny [ — matura

LOI 119 3,64 72,30 11,71 38,99 19,18
LOII 233 7,13 80,13 8,79 44,95 22,12
LO III 398 12,17 91,75 7,06 73,97 18,73
LO IV 105 3,21 77,10 10,68 48,91 21,87
LO IX 271 8,29 80,30 10,64 54,82 21,71
LOV 141 4,31 82,87 8,70 54,34 22,03
LO VI 81 2,48 75,65 11,88 38,22 20,45
LO VI 384 11,75 85,40 8,01 59,95 21,21
LO VIII 229 7,01 80,12 9,18 50,76 17,23
LOX 193 5,90 79,55 10,73 51,58 23,18
LO XII 321 9,82 83,93 8,13 60,26 19,61
LO XIII 258 7,89 79,37 9,88 51,56 20,81
LO XIV 284 8,69 88,06 9,05 71,13 20,93
LO XV 183 5,60 75,51 11,41 35,36 20,05
LO XVII 69 2,11 74,78 11,26 48,93 19,23
Egﬁi e 3269 100 82,40 10,68 55,86 23,28

Zrodto: Okregowa Komisja Egzaminacyjna we Wroctawiu.

Wybratem licea, w ktérych posiadam dane przynajmniej 69 uczniow
(sumarycznie z wszystkich trzech rocznikéw). Tabele 1 i 2 nie opisuja
wszystkich uczniow z lat 2007-2009 zdajacych mature, poniewaz dla czesci
ucznidéw nie istnieje identyfikator, za pomoca ktoérego mozna zlaczy¢
wyniki gimnazjalne imaturalne. Mimo to dane opisujga zdecydowang
wiekszos¢ absolwentow wroctawskich licedéw (okoto 80%). Powoduje to
takze pewne paradoksy, gdyz dla LO III znamy wyniki z matury
podstawowej z jezyka polskiego dla 258 ucznidéw (jest ona obowigzkowa), z
matury za$ rozszerzonej z matematyki — 398 (wybierana) w tych samych
latach (jest tylko jeden taki przypadek).

Tabele zawierajg skroty nazw szkét w nastepujacej konwenc;i:

o LO + cyfra rzymska — liceum ogo6lnoksztatcace, ktorego numer jest
wyznaczany przez cyfre rzymska,

« DZDZ - Dolnoslaski Zaktad Doskonalenia Zawodowego (zespot
szkot),

« LO MUZ - Ogo6lnoksztalcgca Szkota Muzyczna II Stopnia,
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« LO S — Prywatne Salezjanskie Liceum Ogolnoksztatcace,
« LO SP — Ogolnoksztatcaca Szkota Sztuk Pigknych,
« LO SU - Liceum Ogolnoksztatcace Siostr Urszulanek.
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Uwaga: Wszystkie szkoty sg zaznaczone (punkty), ale nie wszystkie sg oznaczone
ze wzgledu na nieczytelnos$¢ rysunku.

Rys. 1. Srednie wyniki gimnazjalne (cze$¢ humanistyczna) i maturalne (jezyk polski)
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Rys. 2. Srednie wyniki gimnazjalne (czg$¢ matematyczno-przyrodnicza)
i maturalne (matematyka) dla poszczegolnych szkot
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Zarowno punkty gimnazjalne, jak i maturalne s3 przeskalowane do
poziomu 100 punktéw, tzn. wynik danego ucznia (gimnazjalny i maturalny)
zostal podzielony przez maksymalng liczbe punktéw mozliwych do
zdobycia oraz pomnozony przez 100.

Rysunki 1 1 2 przedstawiajg zalezno$¢ pomiedzy $rednimi wynikami
egzaminéw gimnazjalnych i maturalnych. Wyniki gimnazjalne poszcze-
gblnych szkol na poziomie zagregowanych $rednich sa mocno skorelowane
(wspotczynnik korelacji liniowej Pearsona wynosi 0,92826 dla danych z tab.
1 oraz 0,927798 dla danych z tab. 2).

Tabela 1 przedstawia ogolne ujecie wynikoOw gimnazjalnych oraz
maturalnych z czg¢dci humanistycznej. Najmniejszym odchyleniem stan-
dardowym, na poziomie zaréwno gimnazjalnym, jak 1 maturalnym,
charakteryzuje sie LO III. Swiadczy to o bardzo réwnym poziomie
ksztatcenia w tym liceum. Na poziomie gimnazjum drugie miejsce pod
wzgledem rozproszenia (odchylenie standardowe) zajmuje LO V, ale pod
wzgledem wynikow maturalnych plasuje si¢ dopiero na 18 pozycji. Nalezy
wzig¢ pod uwage fakt, iz odchylenia standardowe dla poszczegdlnych szkot
nie r6znig si¢ istotnie na poziomie wynikow maturalnych.

Tabela 2 ukazuje wyniki gimnazjalne oraz maturalne z przedmiotow
scistych. Zauwazmy, ze sredni wynik gimnazjalny z cze$ci matematyczno-
-przyrodniczej] wypada troche lepiej niz S$redni wynik z czg$ci
humanistycznej. Odchylenie standardowe wynikow maturalnych jest duze w
poréwnaniu egzaminami z innych rozpatrywanych wynikow egzamindw.
Na poziomie wszystkich uczniow odchylenie standardowe wynikow
maturalnych wynosi 23,28 (jest wigksze od odchyleh w poszczegdlnych
szkotach). Swiadczy to o istotnym zréznicowaniu wynikoéw, zardwno w
szkotach, jak i na poziomie wszystkich uczniow.

Wprowadzg teraz oznaczenia:

« x; liczba punktow gimnazjalnych uzyskanych przez i-tego ucznia
w j-tej szkole,

« y; liczba punktow maturalnych uzyskanych przez i-tego ucznia
w j-tej szkole,

« n;liczba uczniow w szkole j,

« nliczba wszystkich uczniow, tzn. n=n, +...+n,

o kliczba szkél, tzn. j € {1, ..., k},

o X $redni wynik gimnazjalny wszystkich uczniow,

o v $redni wynik maturalny wszystkich uczniow,
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« X;, y; Sredni wynik odpowiednio gimnazjalny oraz maturalny na

poziomie j-tej szkoty.

Wynik gimnazjalny —> —| Wynik maturalny

Rys. 3. Schemat mierzenia efektywnosci

Rysunek 3 przedstawia schemat mierzenia efektywnos$ci ksztalcenia.
Zastosowany przeze mnie model mierzy przyrost (spadek) w oparciu przede
wszystkim o réznic¢ pomigdzy wynikiem matury a wynikiem gimnazjum —
wzor (16). Powoduje to problem, ktorego istote wyjasni¢ na ponizszym
przyktadzie. Jezeli dany uczen uzyskat na tescie gimnazjalnym 30 punktow,
a na maturalnym 40 punktow, to jego przyrost wiedzy jest taki sam, jak
ucznia, ktéry w gimnazjum uzyskal wynik 90, na maturze za$ 100 punktow.
Przyrost bezwzgledny punktow w obu przypadkach jest rowny 10. Nie
mozna jednak moéwi¢ o identycznym przyroscie wiedzy uczniow, poniewaz
duzo trudniej jest zdoby¢ 100 punktow niz 40. Z tego powodu dane zostaly
przeskalowane, by uwzgledniaty poczatkowa wiedz¢ danego ucznia (gim-
nazjalng). Przeskalujemy tylko wyniki maturalne, pozostawiajac bez zmian
wyniki gimnazjalne. Kieruj¢ si¢ zasada, ze nalezy dowartosciowac¢ tych
uczniéw, ktorzy mieli lepsze wyniki matur, czyli w przedstawionym
przyktadzie jest to uczen, ktory zdobyl 100 punktow. To samo rozumowanie
dotyczy spadku punktéw w stosunku do wyniku gimnazjalnego. Przyktadem
jest osiggniecie na maturze wyniku o 10 punktow mniejszego niz na egzaminie
gimnazjalnym dwoch réznych ucznidw, ktdrzy zdobyli na egzaminie
gimnazjalnym odpowiednio 50 i 80 punktéw. Ten uczen, ktoéry mial wynik
gimnazjalny 80 punktow 1 potem na maturze 70 punktéw, powinien by¢ sklasy-
fikowany jako lepszy od tego, ktory uzyskat w gimnazjum 50 punktow.

Zaprezentowane rozumowanie jest powodem przeskalowania danych,
ktore przedstawiam ponizej:

y _{x[j+(yij—xy)ylj/100 oile (yij—xl.j)ZO
=

. 1
x; +(y; —x;)100—y,)/100  oile (y;—x;)<0 W
Tak zdefiniowane przeksztalcenie powoduje, iz przyrost wiedzy jest
tym bardziej dowartosciowany, im lepszy byt wynik maturalny. Ten sam
tok myslenia odnosi si¢ do tych uczniéw, ktorych wynik maturalny obnizyt
si¢ w stosunku do gimnazjalnego.
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Dalsza cze$¢ artykutlu opiera si¢ na dopasowaniu modeli do punktow
przeksztalconych, tzn. postaci (x;,y;). Oznaczenia Srednich dotyczace y;
sa analogiczne do oznaczen Srednich y;; (tak na poziomie catej populacji, jak
1 szkoty).

3. Metodologia badan

Dane zaprezentowane w punkcie 1 nazywane sg niezbilansowanymi
danymi panelowymi. Panele niezbilansowane wystepuja, gdy liczba obser-
wacji dla poszczeg6lnych obiektow (szkot) jest rdzna, tzn. n;. W przypadku
rownej liczby obserwacji méwi si¢ o danych zbilansowanych. Najczesciej
w literaturze modele te sg stosowane do danych przekrojowo-czasowych,
tzn. takich, ktérych dany obiekt jest obserwowany w jakim$§ okreslonym
czasie.

Model, ktory zastosuje, to model z czynnikami losowymi. W ekono-
metrii model ten zawdzigcza popularno$¢ artykutowi Balestry i Nerlove“a
(1966), mowigcemu o popycie na gaz ziemny. Jezeli populacja, ktoérg
chcemy opisa¢, nie jest jednorodna, nalezy uwzgledni¢ owa niejed-
norodno$¢ w modelu. Jesli elementy w probie pochodza z duzej populacji,
lepiej zalozy¢, ze indywidualny efekt jednostkowy jest realizacja pewnej
zmiennej losowej. W modelu tym wystepuja dwa sktadniki losowe. Model
z czynnikami losowymi znany jest tez pod nazwa modelu komponentow
wariancyjnych (variance components model — VC — lub error component
model). Model ten jest postaci:

yvi=a+px,+& +e;. (2)

Dla modelu zaktada sig:
« e, zmienna losowa z rozktadu N(0, o),

« &, zmienna losowa z rozktadu N(0, o;) — interpretacja tego sktad-
nika modelu jest taka, ze kazda szkot¢ mozemy traktowaé jak zmienng
losowg z wariancja o, oraz $rednig «

« skladniki losowe pochodzace z r6znych szkoét 1 dla réoznych ucznidw
sg nieskorelowane,

- indywidualny sktadnik losowy &, jest nieskorelowany z sktadni-
kiem losowym e, , tzn. E(&;,e,)=0.

i
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Z powyzszych zatozen otrzymujemy

Var(yl;.) =var(¢; +e;)=E(S; +el.j)2 —Ez((fj +te,)=

=E(&] +2 ¢, +¢))=0] +07, (3)

y

cov(y}, ) =cov((Si+€,). (& +e,) = E(G+ e+ S, +ee,) = 07,(4)
2

! ’ O-
p=cor(y;,y,)= > +Iaz : ()

Wspolczynniki tak okreslonego modelu szacujemy za pomoca najwigkszej
wiarygodnos$ci (np. M. Aitkin, N. Longford (1986)) lub uogélniong metoda
najmniejszych kwadratow (np. B. Baltagi (1995)). Estymator parametrow a
oraz [ jest postaci:

a
_N=(XTV'X)' XV 'y, 6
{ﬁ} ( ) y (6)

N I RV R | yeres 1
X" = | :
Xijs ees geens Xig peens X,

y =[yl,1 T O y‘k,nk]

gdzie:

oraz V jest macierza kowariancji wektora y. Zgodnie z zalozeniami do
modelu macierz ta jest postaci:

Q 0 0
0 Q, 0
V= ) ,
0 0 Q,
gdzie
o’ +o; o; .. o;
2 2 2
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Po uproszczeniach wzoru (6), zastosowanych np. przez Aitkina oraz
Longforda (M. Aitkin, N. Longford (1986)), otrzymujemy

k k k
vy -
Z w; Z W;X; Z Wiy
. . -
-

k
(=50 =X,)+ 2w, X, 7'
=1 =l =l = =1 =l =l

kon
ZZ(J"U —V')(x, =X, +A,,
5 =1 i=1
P=— , (7)
D20 =x%) A,

j=1 i=l

gdzie:
A :ZWJ (xj —X )~ oraz Axy =ij()_cj -X )(y'j—y' ), (8)
J= J=1
. k _ k . k k
¥ =D w2 w, otz 3= w3 /D w, ©)
j=1 J=1 = =
w, =n,0° (c* +n,07) (10)
oraz
. o’ +o;
var(f) =— ’ . (11)
DD, %) + 4,
j=1 i=1 '

Ze wzoru (7) oraz po przeksztalceniach otrzymamy:

1. Dla o; =0 (w;, =n,)
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n

Z : (y'ij_.)_/'j )(xy _fj)+zzj:(-)7'j_j}')()_cj _)?)

ﬂ _Jj=l =l Jj=1 i=1 _
1= n; . -

2.2, =%)) +ZZ(’_‘1 - %)’

k
Jj=1i=l j=1 i=1

S, -7, ~F)

j=1 i=l
= —
22 (= %)
j=1 i=1
Otrzymamy wspotczynnik nachylenia taki sam, jak za pomocg prostej
regresji liniowej, dopasowany do wszystkich danych (bez rozrdézniania ze

wzgledu na szkolg). Jezeli )", nie sg skorelowane na poziomie danej

(12)

szkoty, wowczas model ten spelnia zatozenia klasycznej regresji liniowe;.
2. Jezeli o) jest duze w stosunku do o, tzn. o> /o; — 0, wowczas

w, zbiegaja do zera istotnie:

w,=n,(c/o,) ((c/0,)’ +n_l.)——)("/“’)z_)0 0.

To za$ powoduje, ze wielkosci A oraz A:y zbiegaja do zera. Ze wzoru (7)
otrzymujemy:

Z 4 (y'[j_y'j )(xg/ _)_C_j)
By =" : (13)
ZZ(%— -x,)’

j=1 i=1

ko Ny

Przejdziemy teraz do zdefiniowania efektywno$ci uczenia (zasto-
sowanych przez Aitkina 1 Longforda). Zestawienie szk6l odbywa si¢ za
pomocg pordwnania warto$ci oczekiwanej skfadnika losowego &, (wzor 2).
Poniewaz skladniki o oraz 0',2 sg znane przed oszacowaniem modelu (w
dalszej cze$ci artykulu zostanie przedstawiona procedura ich estymacji),
wiec mozemy t¢ informacje wykorzysta¢ jako informacje a priori.
Wyznaczymy rozktad warunkowej zmiennej losowej &, pod warunkiem
V', (podejscie bayesowskie). Ze wzoru (2) srednia na poziomie j-tej szkoty
wyraza si¢ wzorem:
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yi=o+px;+¢;+e;. (14)
Przy poczynionych zatozeniach y; ma rozktad normalny
N(a+ﬂi‘,,0',2 +o’ /n;).

Ten rozktad przyjmiemy jako rozktad a priori. Poniewaz &; jest zmienng
losowa z rozktadu N(0,07), wigc rozktad warunkowy f (& 15} tez
bedzie rozktadem normalnym.

Uwaga. Znany jest nastepujacy fakt z rachunku prawdopodobienstwa.
Jezeli zmienne losowe

X, NN(,Ulez) i X, ~N(ﬂ290-22)
oraz
P2 =cor(X,,X,),

to rozktad warunkowy X, /X, jest postaci

(o2
NLM + 01 O__l(Xz _/'12)’0'12(1_,012,2))

2

Stad uwzgledniajac fakt

p'=cor(§,,5,) =0} (o, \Joi + 07 In),

mamy: f(&;/y') marozktad normalny w postaci:
! o-] —r — 2 1?2
th (¥ -a-px)ai-p )J,
o;+0"/n,
co po nieskomplikowanych uproszczeniach daje
N( "G —a- BT Yo (1- po? | j (15)
n . (y' . —a-px.).n.l1-p)os/n.]|,
P jE TR

gdzie
nj =w, (1-p).
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Porownanie szkoét bedzie si¢ opierato na poréwnaniu wartosci $rednich
z rozktadu warunkowego zadanego wzorem (15). Stad efekt ksztalcenia
definiujemy w nastepujgcej postaci:

€ =/A’”;(J7'j_5‘_ﬁ’?i)- (16)

Jesli znalibySmy wariancje obu czgsci sktadnika losowego modelu,
bylibySmy w stanie przeprowadzi¢ estymacj¢ parametrow o oraz f. Jednak
w praktyce o oraz 0,2 nie sg znane. Konieczne jest wigc oszacowanie ich
warto$ci. W literaturze mozemy spotka¢ wiele sposobow estymacji tych
parametrow (np. B. Baltagi (1995) przedstawia cztery rozne sposoby). Aby
uzyska¢ oceng wariancji o’ , mozna uzy¢ estymatora postaci:

kN .
ZZ(y'ij_dj _ﬂzxzj)z
ol =112 o , (17)

gdzie Bz jest opisany wzorem (13) oraz
a; =y, =Px;. (18)
Wyjasni¢ ide¢ konstrukcji powyzszego estymatora. Odejmujac stronami
roéwnania zapisane wzorami (2) i (14), otrzymuje
vy =¥ =Pl —x%;) + e —e;. (19)
Szacujac wspolczynnik f metoda najmniejszych kwadratow, otrzymamy
wspotczynnik zapisany we wzorze (13). Metode najmniejszych kwadratow

zastosowalismy, gdyz reszty majg rozktad normalny ze Srednig zero oraz
wariancja

var(e, —e;)=o’(n; —=1)/n, (» 0?).

Stad jezeli wariancje skladnika losowego obliczymy jako drugi moment
centralny, otrzymamy:

1 < (n; =1)
E—) (e,—e) =0"—L—=.
nlel: i n

Zastepujac odpowiednie wyrazenia ich estymatorami, mamy

(n, -D6* =) (&, —¢,;)".
i'=1
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Dla k szkot jest k takich estymatoréw. Sumujac ostatnie réwnanie (po
wszystkich szkotach j od 1 do k), otrzymujemy:

kN _
228y
&2 =L ":ln_k . (20)

Ze wzoru (19) widzimy, ze
(éij _éj)z = J/,; _y; _ﬂZ(‘xij _fij) = y,;' _dj _ﬂz‘xij .

Wstawiajac to roOwnanie do wzoru (20) oraz biorac poprawke na liczbe
szacowanych parametréw, otrzymujemy estymator opisany wzorem (17).
Moéwiagc o liczbie szacowanych parametrow, mam na mysli Bz oraz a,
je{l, ..., k}, cowyjasnia skad we wzorze (17) jest n—k —1.

Przejdzmy do oszacowania 612 . Ze wzoru (2) widzimy, ze

y,j —a—fx; =¢; +ey,
stad mamy
var(y, —a—fix,;) =0’ +0o;.
Jako ocene estymatora wariancji catkowitej modelu (2) mozemy przyjacé

wariancje modelu klasycznej regresji linowej (dopasowane do wszystkich
danych). Zapisana powyzej idea sprowadza si¢ do wzoru:

k1 .
>3 0y

6l =211 -6? 1)

! n—2

gdzie ﬁl jest opisany wzorem (12), za$ a'= 7—,31)? .

W celu przeprowadzenia testu, czy uzyskane efekty losowe sg istotne,
uzyje testu Breuscha-Pagana (np. B. Baltagi (1995)). Jest to test mnoznikéw
Lagrangea w ktorym stawiam hipotezy:

H()i 0'12 =0.

Hipoteza alternatywna:
o; #0.
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Testuje za pomocy statystyki:

(22)

= 1~ (),
£2an(nj—l)) ZZe;.Z

gdzie e'; sa to reszty otrzymane w wyniku zastosowania metody MNK do

wszystkich danych (niezaleznie od szkot). Powyzszy wzor mowi, ze statystyka
testowa LM ma asymptotyczny rozktad chi-kwadrat (przy zatozeniu hipotezy
zerowej) z jednym stopniem swobody. Hipotezg zerowa odrzucamy, jezeli
wartos¢ statystyki LM nalezy do prawostronnego obszaru krytycznego.

Tabela 3. Podstawowe charakterystyki statystyczne modeli

Charakterystyki statystyczne Model (.ila cze;éc.i Model dla czqé?i
humanistycznej matematycznej
Wspotczynnik korelacji (Pearsona) 0,783321 0,647615
o’ 49,932631 245,5981801
G,2 4,229742506 24,02437768
P 0,0780937 0,089104
p-value normalno$¢ > 0,01 > 0,01
Wspotczynnik beta 0,735787897 1,101871488
Odchylenie standardowe beta 0,006555 0,030512165
Wspotczynnik alfa 12,45317276 —25,20932746
LM — p-value <0,01 <0,01

Zrédto: obliczenia whasne za pomoca programu Excel oraz Statistica.

W tej czgsci artykutu przedstawig modele dopasowane do danych. Tabela 3
prezentuje gléwne charakterystyki statystyczne do oszacowanych modeli.
Otrzymane modele s3 dopasowane pod wzgledem normalnosci reszt.
Wspodtczynniki nachylenia [ charakteryzujg si¢ matlym odchyleniem stan-
dardowym. Oszacowane wartosci testu LM wskazuja na to, ze o, jest
statystycznie istotny na poziomie istotnosci 0,01. Zasadne jest wigc stosowanie
modelu efektow losowych (zwigzanych z O',2 ). Zauwazmy, ze w obu modelach p
jest na podobnym poziomie 0,08. Wyniki gimnazjalne oraz maturalne
(przeskalowane, wzor (1)), sa mocniej (dodatnio) skorelowane w przypadku
danych humanistycznych, oraz charakteryzuja si¢ mniejsza wariancja.
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4. Zakonczenie

Tabela 4 przedstawia oszacowane efekty ksztalcenia zapisane wzorem (16)
(dla dwoch typow danych, jakie sg rozpatrywane). Model wazony przedstawia
wazony efekt ksztalcenia®. Zsumowanie z wagami 0,5 ma na celu zbadanie
ogolnej efektywnosci ksztalcenia przez dane liceum. W celu poroéwnania
przedstawiam  ranking sporzadzony przez ,Gazete Wroctawska”,
opublikowany 11.11.2008 r. (tylko tych liceéw, ktore stanowig czg§¢ wspolng).

Pod wzglegdem humanistycznym w jakoSci ksztalcenia najwyzszej
sklasyfikowane zostalo LO V. Przewaga nad drugim w rankingu huma-
nistycznym LO III jest znaczaca, wynosi okoto 0,7. Na trzeciej pozycji
uplasowato si¢ LO XIV. Zdecydowanie najgorzej w rankingu humanistycznym
wypada LO DZDZ (co jest calkowicie zgodne z rankingiem zaprezen-
towanym przez ,,Gazet¢ Wroctawska”).

Pod katem matematycznym najlepiej wypadto LO XIV, aczkolwiek
nalezy podkresli¢, ze przewaga nad LO III jest minimalna (okoto 0,05).
Ponadto istnieje istotna przewaga tych dwoch liceow nad pozostatymi.
Widzimy, Ze otrzymane efektywnos$ci ksztalcenia dla tych szkol plasujg si¢
na poziomie 9 podczas, gdy trzecie LO XII na poziomie 4,54 oraz czwarte
LO VII na poziomie 2,89. Najgorszym liceum w tym rankingu jest LO XV.
Zauwazmy rowniez, ze lider poprzedniego rankingu zajat dziewiata pozycje.

Model wazony, ktory wusrednia wyniki otrzymane modelem
humanistycznym oraz matematycznym, minimalnie lepiej sklasyfikowat
LO III (pierwsza pozycja) nad LO XIV (druga pozycja). W poréwnaniu
z rankingiem ,,Gazety Wroctawskiej” jest tylko zamiang pierwszych dwoch
pozycji. Dobry wynik matematyczny LO XII przyczynit si¢ do uzyskania
trzeciej pozycji (liceum to w modelu humanistycznym byto sklasyfikowane
na siddmej pozycji), co stanowi wyzsza lokate niz w rankingu gazety.
Czwarte miejsce zajeto LO VII, co oznacza skok o jedng pozycje (ranking
gazety). LO V uplasowato si¢ na piatej pozycji, co w konfrontacji
z wynikami gazety daje wynik o dwie pozycje nizszy. Nalezy jednak
podkresli¢ dobre wyniki ksztalcenia jezyka polskiego w tym liceum.
Najgorzej w modelu wazonym wypada LO XV. Taka pozycje ,,zawdzigcza”
przede wszystkim slabym wynikom matematycznym. Miejsce tego liceum
jest bardzo zblizone do tego zaprezentowanego przez gazete (szesnasta).

3 Dla modelu humanistycznego efekt ksztalcenia zostat przemnozony przez 0,5 i dodany
do efektu ksztalcenia modelu matematycznego przemnozonego rowniez przez 0,5.
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Tabela 4. Estymowane $rednie reszty wraz z rankingiem szko6t
Model Model Model Gazeta
Szkola humanistyczny matematyczny wazony Wroctawska
efekt ran- efekt ran- efekt ran- .
ksztalcenia | king | ksztalcenia | king wazony king ranking

LO DZDZ | -7,13058 30 18
LOI 0,49078 15 —4,99197 12 (-2,250592224 | 12 -
LOII 0,16178 17 —6,26768 13-3,052951901 | 13 9
LO III 4,21100 2 8,90734 2| 6,559167862 | 1 2
LO IV 1,29308 11 —0,09511 10| 0,598984366| & 12
LO IX 2,15286 8 2,10147 5| 2,127161722| 6 6
LO MUZ 1,63470 9 -
LOS —2,45296 25 11
LO SU 2,33785 6 10
LO SP —-1,12202 21 -
LOV 4,95969 1 0,02920 9| 2,49444747| 5 3
LO VI -0,41671 18 —8,78696 14 [-4,601837306| 14 15
LO VII 2,78966 4 2,89722 4| 2,843442089| 4 5
LO VIII 0,93236 13 0,24174 8| 0,587052653| 9 7
LO X 0,86091 14 —0,36611 11| 0,247397767| 11 13
LO XI 2,45258 5 14
LO XII 2,28818 4,54787 3| 3,418025937| 3 8
LO XIII 1,36889 10 0,44062 7] 0,904756136( 7 4
LO XIV 4,12974 3 8,95804 6,543894496 | 2 1
LO XV 0,47235 16 | —-11,53751 15(-5,532578953| 15 16
LO XVI —4,26799 28 -
LO XVII | -0,43397 19 1,13856 6| 0,352297459| 10 -
LO XVII | —1,29704 22 -
LO XX —3,14557 26 -
LO XXI 1,16856 12 -
LO XXIT | -3,62337 27 -
LO XXIV | -0,56763 20 12
LO XXIX | —4,79270 29 17
LO XXV | -2,30033 24 -
LO XXX | -2,15412 23 -

Zrédto: obliczenia whasne za pomoca programu Excel.
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Przeprowadzone analizy ukazuja efektywno$¢ ksztatcenia zarowno
z matematyki, jak i1 z jezyka polskiego. LO XIV jest uznawane za najlepsze
wroctawskie liceum dzigki osiggnieciom z przedmiotdw Scistych. W rankingu
organizowanym przez ,,Gazet¢ Wroctawska” istotny wplyw majg rodwniez
indywidualne osiggni¢cia uczniow, np. na olimpiadach przedmiotowych.

Matematyka jako przedmiot obowigzkowy pojawita si¢ na maturze
w 2010 roku. Bez watpienia teraz efektywnos$¢ ksztatcenia bedziemy mogli
lepiej zamodelowaé¢. W moim rankingu z cze$¢ matematycznej badatem
tylko pewien podzbior ucznidw. Zazwyczaj matur¢ z matematyki zdaja ci
uczniowie, ktorzy ,,lubig matematyke”. Zauwazmy, ze z rys. 2 wynika, ze ci
uczniowie, ktorzy maja gorsze wyniki wejsciowe (gimnazjalne), osiagaja
stabsze wyniki na maturze (na poziomie Srednich szkol). Stad wyciggam
whnioski, iz uczen ,,lubigcy matematyke” wcale nie musi uzyska¢ wysokiego
wyniku na maturze. A wigc to szkoly maja istotny wplyw na koncowy
rezultat danego ucznia na maturze z matematyki. W zwigzku z powyzszym
uwazam, ze uwzgledniajac wiedze, jaka dysponujemy w obecnym czasie,
wykonane badania z cze¢$ci matematycznej wiarygodnie modeluja
efektywnos¢ ksztatcenia matematyki.
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