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EFEKTYWNOSC KSZTALCENIA WE WROCEAWSKICH LICEACH

Streszczenie: Celem artykutu jest pordwnanie efektywnosci nauczania we wroctawskich li-
ceach. Jedna z metod oceny oparta jest na pionierskim artykule M. Aitkina i N. Longforda ,,Stati-
stical Modelling Issues in School Effectiveness Studies”. Modele wykorzystane przez powyzszych
autoréw stuza do analizy danych panelowych. Dokonamy tez pomiaru efektywnosci ksztatcenia
tych szkol za pomoca miernika, w ktorym wykorzystuje si¢ wspdtczynnik Giniego. W polskiej
literaturze pojecie efektywnosci ksztalcenia jest rowniez nazywane dodang wartoscig edukacji.

Nasze badania oparte zostaly na wynikach gimnazjalnych i maturalnych uczniéw wroctaw-
skich liceéw z rozbiciem na cz¢$¢ humanistyczna i Scista. Sprobowalismy tez znalez¢ zaleznosci
migdzy charakterystykami zwiazanymi ze szkola (staz pracy nauczycieli) i efektywnoscia ksztal-
cenia.

1. WPROWADZENIE

Celem artykutu jest pordwnanie efektywnosci nauczania we wroctawskich liceach.
Jedna z metod oceny oparta jest na pionierskim artykule Aitkina i Longforda [1981]
Statistical Modeling Issues in School Effectiveness Studies. Modele wykorzystane przez
powyzszych autoréw stuza do analizy danych panelowych. Dokonamy tez pomiaru efek-
tywnosci ksztatcenia tych szkdt za pomoca miernika, w ktérym wykorzystuje si¢ wspot-
czynnik Giniego. W polskiej literaturze pojecie efektywnosci ksztalcenia jest rowniez
nazywane dodana warto$cig edukacji.

Nasze badania oparte zostalty na wynikach gimnazjalnych i maturalnych uczniow
wroctawskich licedbw z rozbiciem na cze¢$¢é humanistyczng i $cista. Sprobowalismy tez
znalez¢ zaleznos$ci migdzy charakterystykami zwigzanymi ze szkotq (staz pracy nauczy-
cieli) 1 efektywnoscia ksztalcenia.

2.  OPIS DANYCH

Zebrane dane opisuja wyniki gimnazjalne oraz wyniki maturalne absolwentéw wro-
cltawskich liceéw z lat 2007-2009. Dane zostaly podzielone na dwie czgsci: pierwsza
czgs¢ dotyczy wynikow z humanistycznego egzaminu gimnazjalnego oraz z matury
podstawowej z jezyka polskiego, natomiast druga cze$¢ to punkty z egzaminu gimna-
zjalnego z czgéci matematyczno-przyrodniczej oraz z matury rozszerzonej z matematy-
ki. Matura podstawowa z jgzyka polskiego jest obowigzkowa, zas§ matura z matematyki
na poziomie rozszerzonym w roku 2009 miata charakter fakultatywny. W konsekwencji
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liczba analizowanych licebw z danymi humanistycznymi jest dwukrotnie wigksza
od liczby licedw, w ktoérych mozna wybraé liczna probg uczniow zdajacych na maturze

[157]



158 Marek Biernacki, Wiktor Ejsmont

matematyke rozszerzong. Kazdy uczen, ktory pisze matur¢ rozszerzong przystgpuje
wczesniej do egzaminu podstawowego z tego przedmiotu. Liczba ucznidw przystepuja-
cych tylko do matury podstawowej z matematyki w latach 2007-2009 we wroctawskich
liceach jest prawie trzykrotnie mniejsza od tych uczniow, ktoérzy zdawali maturg zarow-
no na poziomie rozszerzonym jak i podstawowym.

Oznaczenia:
- LO + liczba — Liceum Ogolnoksztatcace, ktorego numer jest wyznaczany przez
te liczbg;
- DZDZ — Dolnoslaski Zaktad Doskonalenia Zawodowego (Zespot Szkot);
- LO S — Prywatne Salezjanskie Liceum Ogolnoksztatcace;
- LO SU - Liceum Ogdlnoksztatcace Siostr Urszulanek.

Dwie ostatnie kolumny tabel 1 i 2 dotycza danych przeskalowanych, ktérych istota
zostanie wyjasniona w drugim podrozdziale.

Tab. 1. Zestawienie uczniéw zdajacych mature z jezyka polskiego
w latach 2007-2009

Wejscie - o Sredni .
. s'rJedni Odchylenie VV'y‘]SCl? ) Odchylenie wynik Odchylenie
Szkola Llczka wynik | standardowe sred‘m standardowe | matury standardowe
uczniow | . . X wynik matury skalo-
gimna- gimnazjum matura skalowa- .
. maturalny . wanej
zjalny nej

LODZDZ| 103 62,72 13,54 43,71 13,63 57,07 12,46

LOI 423 72,74 10,24 58,89 11,83 69,76 10,56
LOII 671 75,90 9,45 59,57 11,74 72,78 9,59
LOIII 258 86,79 6,88 69,31 10,22 84,88 7,47
LO IV 489 74,35 11,06 60,73 12,75 71,88 11,33
LOIX 571 79,53 9,39 63,80 11,02 77,08 9,61
LOS 70 72,57 10,64 53,97 13,60 67,77 11,65
LO SU 111 77,50 10,37 63,85 11,28 75,04 11,02
LOV 264 83,29 7,76 70,06 12,05 81,94 8,47

LO VI 446 71,79 10,84 56,98 11,12 68,56 10,34
LOVII 790 82,91 7,97 65,77 11,11 80,49 8,58
LO VIII 482 79,32 9,37 61,54 11,10 76,58 9,15
LOX 592 75,69 10,37 60,33 11,16 72,95 10,24
LO XI 341 72,30 10,49 62,20 12,42 70,50 10,46
LO XII 554 83,45 9,09 64,93 10,83 81,09 9,39
LO XIII 542 78,38 10,02 61,99 11,18 75,66 10,12
LO XIV 363 84,04 8,48 68,46 10,64 82,96 8,69
LO XV 774 73,51 9,82 58,80 10,99 70,56 9,57
LO XVI 199 64,81 11,75 48,38 12,35 59,67 12,18
LO XVII 315 73,18 9,82 57,80 12,53 70,10 9,76
LO XXI 119 67,18 11,67 58,34 11,42 65,11 11,39
LOXXIV| 238 71,31 11,82 56,76 13,15 68,05 11,96
LOXXIX| 118 67,68 10,60 48,53 10,70 62,38 10,29
LO XXX 125 66,38 14,00 52,08 13,30 62,85 13,91
SUMA 8958 76,66 11,21 61,08 12,49 73,91 11,58

Zrédlo: Okregowa Komisja Egzaminacyjna we Wroclawiu [2009].

W tabeli 1 przedstawiino ogdlne ujecie wynikéw gimnazjalnych oraz maturalnych
z czgscl humanistycznej. Najmniejszym odchyleniem standardowym zaréwno na pozio-
mie gimnazjalnym (przyjecia) jak i maturalnym charakteryzuje si¢ LO III. Swiadczy to
o bardzo rownym poziomie ksztatlcenia w tym liceum. Na poziomie gimnazjum (przyje-




Efektywnos¢ ksztatcenia we wroctawskich liceach

159

cia) drugie miejsce pod wzgledem ,,rozproszenia” (odchylenie standardowe) zajmuje
LOV, ale pod wzglgdem wynikéw maturalnych plasuje si¢ dopiero na 18 pozycji. Nale-
zy wzia¢ pod uwage fakt, iz odchylenia standardowe dla poszczegdlnych szkot nie 16z-
nig si¢ istotnie na poziomie wynikéw maturalnych.

Tab. 2. Zestawienie wynikow uczniéw zdajacych mature rozszerzong z matematyki
w latach 2007-2009

Wejscie - 2 . .
. Sredni Odchylenie Wry]scle‘: " | Odchylenie Sred‘n ! Odchylenie
Liczba . Sredni wynik standardowe
Szkola . wynik standardowe . standardowe
uczniow . . . wynik matury | matury skalo-
gimna- gimnazjum matura . .
. maturalny skalowanej wanej
zjalny

LOI 119 72,30 11,71 38,99 19,18 49,51 20,54
LOII 233 80,13 8,79 44,95 22,12 56,84 22,30
LOII 398 91,75 7,06 73,97 18,73 84,78 14,15
LOIV 105 77,10 10,68 48,91 21,87 59,66 20,50
LOIX 271 80,30 10,64 54,82 21,71 65,36 19,77
LOV 141 82,87 8,70 54,34 22,03 66,13 20,59
LOVI 81 75,65 11,88 38,22 20,45 49,47 22,91
LOovIl 384 85,40 8,01 59,95 21,21 71,78 17,96
LOVIIL 229 80,12 9,18 50,76 17,23 63,32 15,78
LOX 193 79,55 10,73 51,58 23,18 62,09 21,89
LOXII 321 83,93 8,13 60,26 19,61 71,80 16,18
LOXIII 258 79,37 9,88 51,56 20,81 62,69 18,79
LOXIV 284 88,06 9,05 71,13 20,93 80,75 16,69
LOXV 183 75,51 11,41 35,36 20,05 46,52 22,48
LOXVIL 69 74,78 11,26 48,93 19,23 58,31 18,10
SUMA 3269 82,40 10,68 55,86 23,28 66,97 21,55

/SREDNIA ’ ’ ’ ’ ’ ’

Zrédlo: Okregowa Komisja Egzaminacyjna we Wroclawiu [2009].

W Tabeli 2 pokazano wyniki gimnazjalne oraz maturalne z przedmiotdw Scistych.
Zauwazmy, ze $redni wynik gimnazjalny z czg¢sci matematyczno-przyrodniczej wypada
troche lepiej niz $redni wynik z czgsci humanistycznej. Na poziomie wszystkich
uczniow odchylenie standardowe wynikéw maturalnych wynosi 23,28, ktoére swiadczy
o0 istotnym zréznicowaniu wynikow, zar6wno wewnatrz szkot jak i na poziomie wszyst-
kich uczniow.

Oznaczenia:
- x; liczba punktow gimnazjalnych i-tego ucznia w j-tej szkole (wejscie),

3. METODY BADAN

3.1.

Model VC

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

(wyjscie),

- n, liczba uczniow w szkole j-tej, j € {l,...,k},

- k liczba szkét,
- X $redni wynik gimnazjalny badanych uczniow,

n liczba wszystkich uczniow tzn. n=n, +...+n,,
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- y $redni wynik maturalny badanych uczniow,
- X;, v, Sredni wynik uczniéw odpowiednio z gimnazjum oraz z matury j - tej

szkoty.

Zastosowany model mierzy przyrost (spadek) wiedzy opierajac si¢ przede wszyst-
kim na réznicy pomig¢dzy wynikiem z matury a wynikiem z gimnazjum wzér (16). Po-
jawia si¢ jednak problem, ktory ilustruje ponizszy przyklad. Jezeli dany uczen uzyskat
na tescie gimnazjalnym 30 , a na maturalnym 40 punktéw, to jego przyrost ,,absolutny”
wiedzy jest taki sam jak u ucznia, ktéry w gimnazjum uzyskal wynik 90 za$ na maturze
100 punktéw. Przyrost bezwzgledny punktéw w obu przypadkach jest rowny 10; nie
mozna jednak mowié¢ o identycznym przyroscie wiedzy uczniow. Z tego powodu dane
zostaty przeskalowane tak, by uwzgledniaty poczatkowa wiedz¢ danego ucznia (wynik
egzaminu gimnazjalnego), oraz dowartosciowaly tych ucznidw, ktorzy mieli lepsze
wyniki z matur. To samo rozumowanie dotyczy spadku punktéw w stosunku do wyniku
gimnazjalnego. Zaprezentowane rozumowanie jest powodem przeskalowania danych,
ktére przedstawiono ponizej:

) {xij+(y,.j—x,.j)yij/100 oile (yij—xi].)ZO
Vi = '

. 1
x; + (v, —x;)100-»,)/100  oile (y,—x,;)<0 M

Dwie ostatnie kolumny tabel 1 oraz 2 przedstawiaja $rednie wyniki maturalne po
przeskalowaniu. Zauwazmy, ze Srednia maturalna wynikéw przeskalowanych jest wyz-
sza od $redniej dla wynikdw maturalnych rzeczywistych. Powodem takiego zachowania
si¢ przeskalowanych wynikéw maturalnych jest to, ze zdecydowana wigkszo$¢é rozwaza-
nych uczniéw uzyskata mniej punktow na egzaminie maturalnym niz na gimnazjalnym.

Dalsza czgs¢ tego podrozdziatu opiera si¢ na dopasowaniu modelu do punktow

przeksztatconych tzn. postaci. (x;,y;) . Oznaczenia srednich dotyczace y'; sa analo-

giczne do oznaczen srednich y, (na poziomie calej populacji jak i szkoty).

Model, ktéry zastosowano jest modelem z czynnikami losowymi, ktory znany jest
tez pod nazwa modelu komponentéw wariancyjnych (variance components model — VC
lub réwniez error component model), poniewaz dane na podstawie ktdrych chcemy
zbudowa¢ model sa probka reprezentatywna, oraz niejednorodna’. Model ten jest posta-
ci:

y;.j:a+ﬂxi/.+§/.+eij, 2
gdzie:
- e, zmienna losowa z rozktadu N (0, o?),

- &, zmienna losowa z rozktadu N (0,0;) - interpretacja tego sktadnika modelu jest

taka, ze kazda szkol¢ mozemy traktowac jak zmienng losowq z wariancja 012 oraz $red-
nig o ,

- zakladamy, ze sktadniki losowe pochodzace z roznych szkot i dla réznych uczniow
sa nieskorelowane,

" Por. P. Balestra, M. Nerlove M., [1966], Pooling Cross Section and Time Series Data in the Estimation
of a Dynamic Model: The Demand for Natural Gas, Econometrica, Vol. 34, No. 3, s. 585-612.
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- ponadto zakladamy, ze indywidualny skladnik losowy &, jest nieskorelowany

z sktadnikiem losowym e, (tzn. E(&;,e,)=0).

Z powyzszych zalozen otrzymujemy:
var(y';) = var(&, +e;) = E(&; +¢,)’ —E* (&, +¢;)

2 2 2, 2 ’ 3)
=E(ij +2§jeij +eij) =0 +0o
cov(y'y, ', ) =cov((¢; +e¢;), (S +e,)) “
=E(& +&e,+8 e, tege,)=0]
2
gt 5)

p=cor(y',.y',)=
ij2 yZi O_IZ+O_2

Wspotczynniki tak okreslonego modelu szacujemy za pomoca najwigkszej wiary-
godnosci (np. Atkins 1 Longford [1986]) lub uogdlniona metoda najmniejszych kwadra-
tow (np. Baltagi [1995]). Estymator parametrow « oraz [ jest postaci:

a
{ A =X'VIX)'X VY, ©)
gdzie:
I ..., 1 ,..., 1 yeews 1
X'= ,
Lm N L xk,nj
yT = ':yvl,l ERREE) y',,l, ERREE) yvk,l y'k,nk :| ’

oraz V jest macierza kowariancji wektora y. Zgodnie z zatozeniami do modelu ma-

cierz ta jest postaci:

Q 0 0
0 Q, 0
V= . . ?
0 0 Q,
gdzie:
2 2 2 2
o +o0, o, o
2 2
o | 9 o +o0; o,
i :
2 2 2 2
o o, SO T

Po uproszczeniach wzoru (6) otrzymujemy (np. zastosowanych przez Atkinsa oraz
Longforda [1986]):

k k -1 k
— -
Zw. jZ::lexj fZ::ley ;

J

07 _ Jj=1

Bl & _ &un L, e, k7 B I R
le./xj le(xij -X;) +leij 22—y _xj)+_zlexfy j
Jj= Jj= Jj= Jj=

i=1 Jj=li=1
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k1 N
ﬂ _ J=li= — , (7)
ZZ(xij _)_Cj)z +Axx
J=li=1
gdzie:
* k — — 2 * k S— p— 1 — —_—
Axxzzwj(xj_x) 5 Axyzzwj(xj_x )(y j—J")> (8)
J=1 Jj=1
. k _ k . k _ k
X :ZIW/’?//_ZIW/Q Y :lejy //Z;Wf’ ©)
J= j= j= j=
oraz
w; :njaz/(0'2+nj0',2)., (10)
2 2
var(f)=——2 % . (11)

k1

z Z(x;‘/ _)_Cj)2 + A:x

j=li=1
Ze wzoru (7) oraz po przeksztatceniach otrzymamy:
l. Dlao;=0 (w,=n,):
koM _ _ kN _ ko ny _ _
R Zz(y'i/_y'j)(x”_xf)+zz(x/_x)(y'j_y') ZZ()C”—X)(}/'”—)/V)

ﬂl — Jj=li=1 — jk:I:l:l _ Jj=1 1:]k - . (12)

ZZ(xi]-—J_Cj)2+ZZ(3_Cj—J_C)2 zz(x,-j—f)z

j=li=1 j=li=1 j=li=1
Otrzymamy wspdlczynnik nachylenia taki sam jak za pomoca prostej regresji liniowej
dopasowany do wszystkich danych (bez rozrézniania ze wzgledu na szkole). Jezeli y';

nie sa skorelowane na poziomie danej szkoty, wowczas model ten spetnia zalozenia
klasycznej regresji liniowe;.
2. Jezeli o] jest duze w stosunku do o tzn. o’ /o; -0 woéwczasw, zbiegaja

(c/0,)’ >0

do zera istotnie w, =n,(c/0,)’/((c/0,)* +n;)—==250. To za$ powoduje,

ze wielkosci A4, oraz 4, zbiegaja do zera. Ze wzoru (7) otrzymujemy :

. Zk:i(y'y—f'j)(xij—fj)
B, = — L ’ (13)
Z_;;(xéf_x/')z

Przejdziemy teraz do zdefiniowania efektywnosci uczenia (zastosowanych przez
Aitkina 1 Longforda). Zestawienie szkot odbywa si¢ za pomoca pordwnania wartosci

oczekiwanej sktadnika losowego &, (wzor 2). Poniewaz sktadniki o’ oraz o, sa znane

przed oszacowaniem modelu (w dalszej czgsci artykutu zostanie przedstawiona procedu-
ra ich estymacji) wigc mozemy tg informacje wykorzysta¢ jako informacje a priori. Wy-
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znaczymy rozklad warunkowej zmiennej losowej &, pod warunkiem y';. Ze wzoru (2)
$rednia na poziomie J -tej szkoly wyraza si¢ wzorem:

V'=a+px,+& +e,. (14)
Przy poczynionych zalozeniach y', ma rozktad normalny N(a +f%,,07 +0c” /n;). Ten
rozklad przyjmiemy jako rozkiad a priori. Poniewaz &, jest zmienng losowg z rozkladu

N(0,07), wigc rozktad warunkowy f (&;/y",) tez bedzie rozkladem normalnym.
Uwaga: Znany jest nastgpujacy fakt z rachunku prawdopodobienstwa. Jezeli zmienne
losowe X, ~ N(y,07) i X, ~N(u,,0;) oraz p, =cor(X,,X,) , to rozklad warunko-
wy X, /X, jestpostaci:

O,
N[M + P G_I(Xz _ﬂz)’Ulz(l_pl%z)j~

2

Stad uwzgledniajac fakt p'=cor(&,.7,)=0] /(0,40 +0° /n;) mamy: f(£, /7))

ma rozktad normalny w postaci:

o
N| p'———=0"—a - f3),0;(1-p") |,
,laf+62/n_j ! o

N(pn (3"~ a = f%,).n (1= p)o; I n,) (15)

czyli:

gdzie
n; =w,/(1-p).

Porownanie szkot bedzie si¢ opierato na porownaniu wartosci srednich z rozktadu
warunkowego zadanego wzorem (15). Stad efekt ksztalcenia lub edukacja wartos¢ doda-
na (EWD) definiujemy w postaci

e, =pny(¥';=a-px)). (16)

Estymacja punktowa EWD moze by¢ obarczona btgdami ( na poziomie egzaminu
gimnazjalnego i matury): po pierwsze, pytania i zadania nie badaja catkowitego przyro-
stu wiedzy i po drugie oceny dokonywane sg przez rdzne osoby, o by¢ moze zroznico-
wanych kryteriach; co jest zwlaszcza widoczne w ocenach matury z jezyka polskiego
(duze odchylenie standardowe). To powoduje konieczno$¢ wyznaczenia przedziatu uf-
nosci oszacowanej wartosci EWD dla analizowanej grupy uczniéw. Przedzial ufnosci,
to przedziat, ktory z okreslonym wspdtczynnikiem ufnosci zawiera prawdziwa wartos$é
interesujacego nas parametru. Wyznaczone dla EWD przedzialy ufnosci mozemy trak-
towac jako regule decyzyjna. Jezeli chcemy w sposob odpowiedzialny formutowaé
na podstawie EWD oceny typu szkola A lepiej uczy w zakresie sprawdzanym przez eg-
zamin gimnazjalnym od szkoly B, to warto wiedzieé, jakie jest ryzyko popetnienia btedu.
Przedziaty ufnosci pozwalaja nam to ryzyku oszacowac. Jezeli wyznaczymy 95% prze-
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dziaty ufnosci EWD dla poréwnywanych szkét i przedzialy te sa roztaczne, to ryzyko
sformutowania nietrafnej oceny jest niewielkie. Gdy przedzialy czg¢sciowo pokrywaja
si¢, formutowanie oceny staje si¢ bardziej ryzykowna - nalezy si¢ od niej powstrzymac.
W przypadku EWD szkoty przyjmujemy 95% wspotczynnik ufnosci. Przyjecie nizszego
wspolczynnika ufnosci dla tych grup zwiazane jest z mniej dotkliwymi konsekwencja-
mi sformutowania nietrafnej oceny.

Ze wzoru (15) wynika, ze statystyka:

f(gj /y'j)_pnj(.)_}’j_a_ﬂ)_cj)
Jn=-p)o;/n,
ma rozktad normalny N(0,1) . Stad przedziat ufnosci dla efektu ksztatcenia jest postaci:

Lo, (7' == %)) =2,y 1,(1= )0} [ 1, p1, (3 == ) 2,1, (1=p)o} /1] (17)

gdzie z,_,,, kwantylem rozktadu N(0,1) rzedu 1-ax /2.

>

W Tabeli 3 prezentowane sa gléwne charakterystyki statystyczne do oszacowanych

modeli. Obliczenia zostaly wykonane za pomoca programu R- Project.

W dodatku 4 oraz B zostaly przedstawione sposoby estymacji wariancji 0'12, o’

oraz opisany test mnoznikow Lagrange’a LM do badania istotnosci 0'12 (wzor B.1).
Otrzymane modele sa dopasowane pod wzglgdem normalnosci reszt. Wspotczynniki
nachylenia f charakteryzuja si¢ malym odchyleniem standardowym. Oszacowane war-
toéci testu LM wskazujq na to, Ze o} jest statystycznie istotny na poziomie istotnosci
0,01. Zasadne jest wigc stosowanie modelu efektéw losowych (zwiazanych z 7). Za-
uwazmy, 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.

Tab. 3. Podstawowe charakterystyki statystyczne modeli

Charakterystyki statystyczne | Model dla cze$ci humanistycznej | Model dla cze$ci matematycznej
Wsp. korelacji (Pearsona) 0,9515074 0,647615
o’ 11,905508284 245,5981801
o’ 0,783290 24,02437768
p 0,061730791 0,089104
P-value normalnosé >0,01 >0,01
Wspdtezynnik beta 0,9594070390 1,101871488
Odch. standardowe beta 0,003787 0,030512165
Wspotczynnik alfa 0,06551 -25,20932746
LM - p-value <0,01 <0,01

Zrédlo: obliczenia wlasne za pomocq programu Excel oraz w srodowisku R.
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3.2. Miernik wykorzystujacy wspolczynnik Giniego (indeks Sena)

Przedstawimy teraz inny sposob szacowania EWD. Jezeli U(x) jest uzytecznoscia
ksztalcenia danej szkoty uczniéw o wiedzy, zdolnosci i zachowaniu x, a f{x) jest gesto-
$cig tegoz rozkltadu w danej populacji ucznidw tejze szkoty, to srednia uzytecznosé
ksztatcenia (SUK) dla uczniéw tej szkoly mozna obliczy¢ ze wzoru:

SUK = JU(x) f(x)d,
0

ktdry jest analogiem dobrobytu spotecznego populacji o rozktadzie dochodéw f(x).

Do pomiaru nierownomierno$ci rozktadu stosuje si¢ wspotczynnik Giniego - G, kto-
ry mozna zinterpretowaé geometrycznie za pomoca krzywej Lorenza (G jest rowny
podwojonemu polu ograniczonego przekatng jednostkowego kwadratu i krzywa Loren-
za). Wspdtczynnik Giniego jest relatywnym indeksem nierownosci mierzacym skale
proporcji wiedzy (dochodoéw), a nie efektywna miarg nierownosci. Krzywa Lorenza nie
zmieni si¢, jezeli wektor wiedzy (dochodéw) pomnozymy przez dowolng dodatnia liczbe
rzeczywista. Zatem mozemy powiedzie¢, ze wspdtczynnik Giniego jest indeksem rela-
tywnej nierdwnomiernosci.

Zatézmy, ze mamy 2 krzywe Lorenza dla 2 réznych populacji 4 i B.

Definicja 1.

Bedziemy méwic, ze rozktad populacji A dominuje nad rozktadem populacji B w sensie
Lorenza F,(x) = F,(x) < krzywa Lorenza dla populacji 4 jest nad krzywa Lorenza dla
populacji B (jezeli si¢ przecinaja, to sg nieporownywalne).

Latwo zauwazy¢, ze jezeli rozktad populacji 4 dominuje nad rozktadem populacji
B w sensie Lorenza, to pole koncentracji dla 4 jest mniejsze niz pole koncentracji dla
B itym samym w A jest mniejsza nierdwnomiernos¢ rozktadu dochodow niz w B. Zatem
na zbiorze rozktadow wiedzy porzadek dominacji w sensie Lorenza jest w pewien spo-
so6b rownowazny z porzadkiem nierdwnomiernosci rozktadu wiedzy.

Twierdzenie Atkinsona. Niech F(x) i G(x) beda dystrybuantami dwdch rozktadow
dochoddéw o takich samych dochodach przecigtnych . = 1. Wtedy:

Lo(p)2 Lo(p) & [U@)f(x)dx> [U@)g@)ds . (18)

dla kazdej U(x) takiej, ze U(x) rosnie wklesle (U'(x) >0 i U"(x)<0).

Czyli SUK populacji A (o dystrybuancie wiedzy F(x)) jest nie mniejsza niz SUK
populacji B (przy takiej samej wiedzy przecigtnej) wtedy i tylko wtedy, gdy rozktad
populacji 4 dominuje w sensie Lorenza nad rozktadem populacji B, czyli gdy w grupie
A jest mniejsza nierdwnos¢ wiedzy i zachowania niz w grupie 5.

Twierdzenie Atkinsona uogdlnit Shorrocks [1983], wprowadzajac uogdlniong krzy-
wa Lorenza GL(x):

GL(x) = p-L(x) 19)
gdzie L(x) jest krzywa Lorenza, u jest dochodem przecigtnym.

Twierdzenie Shorrocksa. Niech F(x) i G(x) beda dystrybuantami 2 rozktadéw docho-
dow ( f(x) 1 g(x) odpowiednio do ich ggstosci). Wowczas:
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GL:(p)= GLs(p) < EU () f (x)dx > ?U (x)g(x)dx , (20)

dla wszystkich U(x), takich ze U'(x)>0 i U"(x) <0, oraz dla kazdego p € [0, 1].

Czyli SUK populacji A jest nie mniejszy niz SUK populacji B wtedy i tylko wtedy,
gdy rozktad populacji A dominuje w sensie uogoélnionych krzywych Lorenza nad roz-
ktadem populacji B. Uogdlniona krzywa Lorenza dla populacji o rozktadzie F jest defi-
niowana nastepujaco:

GL(F; p)=[F™\(g)dg , dia pe][0, 1], 1)
0
i stowarzyszony z nia cz¢$ciowy porzadek GL jest zdefiniowany nastepujaco:
FGLGSGL(F; p)=2GL(G; p), Vp €[0, 1] oraz GL(F’; p)> GL(G; p) dla pewnego
pel[0, 1].
Sen [1973] wprowadzit nastepujaca skrocona miare dobrobytu (indeks Sena), ktora
wykorzystamy w pomiarze wiedzy danej grupy:
IS, =m.(1 - G,). (22)
Uwaga . Porzadek uogolnionych krzywych Lorenza implikuje porzadek wedtug skroco-
nej miary (dobrobytu) wiedzy Sena

FGLG = J GL,(p)dp > I GLy(p)dp < py IL (p)dp = g I Lo(p)dp <

1-28 1-28
@ﬂp( > IJZ/”G( > ZJQ%IUFO_GF)Z;IUG(l_GG)@ISFZISG’

gdzie S; jest polem pod krzywa Lorenza dla F, a S, jest polem pod krzywa Lorenza dla
G.

Uwaga. Indeks Sena (IS) w wigkszym stopniu zalezy od ¢ niz od G dla G<0,5; a dla

G>0,5 odwrotnie. Stad, aby zmierzy¢ skutecznos$¢ danej szkoty wystarczy wzia¢ np.
stosuneck miary wiedzy Sena liczonej dla wynikéw egzaminu maturalnego(/Sy(v))
i wynikdw egzaminu gimnazjalnego (ISg(x)). Tak wyrazony wspotczynnik bedziemy
oznaczali przez EWS (edukacyjna warto$¢ dodana opierajaca si¢ na idei indeksu Sena):

18, (¥)

IS (%)
Z trzeciego wniosku Lazeara wynika, ze im wigksza nierdwno$¢ wiedzy w klasie, tym

trudniej zoptymalizowac wynik ksztalcenia. Zatem w pomiarze efektywnosci ksztatcenia
powinno brac si¢ pod uwage wielkos¢ nieréwnomiernosci (G) rozktadu wiedzy.

EWS(7.5) =

4. REZULTATY I WNIOSKI

Przedstawimy otrzymane rezultaty. W tabeli 4 pokazana jest proba poszukiwania
zaleznosci efektywnosci ksztalcenia od charakterystyki szkoty, a doktadniej od stazu
pracy nauczycieli w nich uczacych. Okazuje si¢, ze dodatnia zaleznos¢ w obydwu mode-
lach jest tylko dla nauczania matematyki. Im wigcej nauczycieli matematyki z powyzej
piecio — letnim stazem jest w danej szkole, tym dana szkota ma lepszy wynik ksztatcenia
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z matematyki. W nauczaniu jezyka polskiego takich zaleznosci nie stwierdzono. Tabela
5 przedstawia rankingi otrzymane w wyniku zastosowania modeli opisanych w poprzed-
nich podpunktach. Dla konfrontacji przedstawiam ranking sporzadzony przez Gazetg¢
Wroctawska opublikowany na dzien 2008-11-11 (tylko tych licedw, ktdére stanowig
czgs¢ wspdlng). W rankingu tym duza waga jest przypisana do indywidualnych osia-

gnig¢ uczniéw na olimpiadach przedmiotowych.

Tab. 4. Wspotczynniki korelacji Pearsona rankingu z charakterystykami nauczycieli

Jezyk polski Matematyka
Charakterystyki szkol* | EWD | EWS | Charakterystyki szkol* | EWD | EWS
SP5 0,0193 | 0,0552 | SM5 0,4748 | 0,5090
SP -0,1328 | -0,0611 | SM 0,2246 | 0,2305
SW 0,3067 | 0,3373 | SW 0,1523 | 0,1397
SP5 przez SP 0,3760 | 0,2696 | SM5 przez SM 0,5271 | 0,5866
SP przez SW -0,2439 | -0,2271 | SM przez SW 0,1454 | 0,1602
SP5 przez SW -0,1110 | -0,1283 | SMS przez SW 0,3783 | 0,4171
SumaP5 przez SumaW | -0,2953 | -0,2642 | SumaM5 przez SumaW | 0,1838 | 0,1827
SumaP przez SumaW -0,2991 | -0,2358 | SumaM przez SumaW 0,1860 | 0,1911
Udziat me¢zczyzn -0,0244 | 0,0099 | Udzial me¢zczyzn -0,52531-0,4914

Obliczenia wilasne za pomocq programu Excel, gdzie:

SP5/SM35- Sredni staz pracy nauczycieli z jezyka polskiego (SP5) / matematyki (SM5) przynajmniej z

piecioletnim doswiadczeniem pracy w szkolnictwie.
SP/SM- Sredni staz pracy nauczycieli z jezyka polskiego (SP) / matematyki (SM).
SW - Sredni staz pracy wszystkich nauczycieli.

SumaP5/SumaM5 - Suma lat pracy nauczycieli z jezyka polskiego (SumaP5) / matematyki (SumaM5)

przynajmniej z piecioletnim doswiadczeniem pracy w szkolnictwie.

SumaW - Suma lat pracy wszystkich nauczycieli.

Zrédlo: Kuratorium Oswiaty we Wroclawiu.

Rys. 1. EWD oraz 95% przedzial ufnosci (dla jezyka polskiego) zadany wzorem (17)

Jezyk polski
4
3

§§}§

1 §§}§§}
o AR IR SR IR
v ss s s s s
-10\7"9 ) 9 ~ 5 ~ ~ ~ ~ N

Liceum

Zrédio: obliczenia wlasne za pomocq programu Excel.
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Rys. 2. EWD oraz 95% przedzial ufnos$ci (dla matematyki) zadany wzorem (17)
Matematyka
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Zrédlo: obliczenia wlasne za pomocq programu Excel.
Tab. 5. Rankingi szkét (RS)
Model VC Miernik wykorzystujacy indeks Sena GAZ.
Jezyk polski| Matematyka Jezyk polski Matematyka WROC.
LO DZDZ| -2,2566 | 24 55,1270 36,1870 10,6564 |24 18
LOI 0,5527 | 16 | -4,9920 | 12| 66,9870 52,2670 10,7803 7 | 65,7450 33,1630 |0,5044| 12 -
LO1II 0,5771 | 15| -6,2677 | 13| 70,5870 52,9200 |0,7497(18| 75,1490 37,8610 |0,5038| 13 9
LOII | 22117 | 3 | 89073 | 2 | 82,9620 63,5240 |0,7657|12| 87,9260 65,5510 10,7455 1 2
LOIV | 1,1336 | 9 | -0,0951 | 10| 68,1280 53,5390 10,7859 5 | 71,2320 41,0560 |0,5764| 11 12
LOIX | 1,4022 | 7 | 2,1015 | 5| 74,2710 57,6280 10,7759 8 | 74,4150 46,3650 [0,6231| 5 6
LOS |-1,0305 (21 66,9090 46,6690 [0,6975|22 11
LOSU | 1,1815| 8 71,6370 57,4220 10,8016 3 10
LOV 2,5901 | 1 | 0,0292 | 9| 78,9630 63,2280 0,8007| 4 | 78,1530 46,1510 10,5905| 9 3
LOVI |0,2704 | 18| -8,7870 | 14| 65,6710 50,7110 |0,7722| 11| 69,0320 32,3130 |0,4681| 14 15
LOVII | 1,6086 | 6 | 2,8972 | 4 | 78,4570 59,4900 |0,7582|16| 81,0050 51,4350 ]0,6350| 4 5
LOVII | 1,1056 | 10| 0,2417 | 8 | 74,2130 55,2990 0,7451(20| 75,0800 44,5480 10,5933 8 7
LOX |0,9455|13|-0,3661 [ 11| 69,8720 54,0190 {0,7731| 9 | 73,7500 42,9910 |0,5829(10 13
LOXI | 1,6647 | 5 66,3990 55,2390 |0,8319| 2 14
LOXII | 1,6820 | 4 | 4,5479 | 3| 78,5230 58,8200 |0,7491(19| 79,5200 52,2450 10,6570| 3 8
LOXIII | 1,0837 [ 11| 0,4406 | 7 | 72,8870 55,6960 0,7641| 13| 73,8090 43,8620 10,5943 7 4
LOXIV | 2,3633 | 2 | 8,9580 | 1 | 79,9340 62,4490 10,7813 6 | 83,1080 61,6340 10,7416| 2 1
LOXV | 0,6338 | 14 |-11,5375( 15| 68,0050 52,5500 |0,7727(10| 69,0720 30,0000 10,4343 15 16
LO XVI [-1,8428 |23 58,2270 41,3700 [0,7105|21 -
LOXVII | 0,4754 | 17| 1,1386 | 6 | 67,7200 50,7900 |0,7500( 17| 68,6400 41,7990 10,6090 6 -
LO XXI | 1,0741 |12 60,5710 51,9640 [0,8579| 1 -
LO XXIV| 0,2093 | 19 64,7110 49,3800 [0,7631]| 15 12
LO XXIX|-1,7674 | 22 61,7840 42,5190 |0,6882|23 17
LO XXX [-0,2645| 20 58,5430 44,6790 |0,7632| 14 -

Zrédlo: obliczenia wlasne za pomocq programu Excel.
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Model VC — jezyk polski

Pod wzgledem humanistycznym w jakos$ci ksztatcenia najwyzszej sklasyfikowane
zostato LO V. Przewaga nad drugim w rankingu humanistycznym LO XIV wynosi oko-
o 0,22. Na trzeciej pozycji uplasowato si¢ LO III. Zdecydowanie najgorzej w rankingu
humanistycznym wypada LO DZDZ (co jest zgodne z rankingiem zaprezentowanym
przez Gazetg Wroctawska). Rysunek 1 pokazuje jakie licea wykazujq istotne réznice
pod wzgledem oszacowanych EWD. Zauwazmy, ze wyznaczone przedziaty ufnosci dla
pierwszych dwoch liceow sa wyraznie lepsze od pozostalych, z wyjatkiem LO III
(z ktorym maja cze$¢ wspdlna). Duza niepewnoscig oszacowanych EWD charakteryzuje
si¢ LO SU ktorego przedziat ufnosci ma czes¢ wspolng z przedziatami trzynastu innych
licebw. Podobna sytuacja dotyczy LO XXI.

Model VC — matematyka

Pod katem matematycznym najlepiej wypadlo LO XIV, aczkolwiek nalezy podkre-
$li¢, ze przewaga nad LO III jest minimalna (okoto 0,05), oraz przedziat ufnosci dla
LO III jest catkowicie zwarty w przedziale LO XIV. Ponadto jak to wynika z rysunku
2 istnieje istotna przewaga tych dwoéch licedbw nad pozostatymi.. Zauwazmy rowniez,
ze lider poprzedniego rankingu (humanistycznego) zajat dziewiata pozycje. Podobnie jak
w poprzednim modelu duza niepewnoscig jest obarczony wynik LO XVII, gdyz oszaco-
wany przedzial ufnos$ci ma czegs$¢ wspolna z wigkszoscia przedzialdéw zaznaczonych na
rysunku 2. Zauwazmy réwniez , ze oszacowane EWD dla liceéw LO X, LOIV,LO YV,
LO VIII, LO XIII sa bardzo zblizone, za$ ich przedziaty ufnosci zwieraja si¢ w sobie
(biorac parami) stad ryzyko sformulowania nietrafnej oceny jest w tym przypadku duze.
Najgorszym liceum w tym rankingu jest LO XV, dla ktérego wyznaczony przedziat
ufnosci ma czgs¢ wspolna tylko z LO VI zas od pozostatych jest wyraznie gorszy.

Model opierajqcy sie na indeksie Sena — jezyk polski

Zauwazmy, ze w tym przypadku otrzymali$my ranking, ktdry jest znaczaco rdzny
od rankingu wyliczonego dla modelu VC. Korelacja pomigdzy tymi dwoma rankingami
wynosi okoto 0,593. Rysunek 3 pokazuje zaleznos¢ pomigdzy rankingami otrzymanymi
z pomoca modelu VC oraz opierajacego si¢ na idei Sena. Jezeli liceum otrzymato
w rankingu opierajacym si¢ na indeksie Sena wyzsza lokate niz w rankingu otrzymanym
za pomocg modelu VC wowecezas lezu nad przekatna, jezeli gorsza wowczas lezy pod
przekatna (w przypadku réwnos¢ leza na prostej). Zaznaczone punkty nalezy interpreto-
wac tak, ze im wigksza odleglos¢ od prostej tym wicksza rozbieznos¢ w pozycji rankin-
gowej. Na pierwszej pozycji uplasowato si¢ LO XXI. Potozenie tego liceum na rysunku
3 wskazuje na istotna réznice pomigdzy otrzymanymi rangami (model VC pozycja 12).
Z rysunku 12 zauwazamy rowniez, ze LO XII ma najwigksza odlegtos¢ od prostej co
powoduje spadek z pozycji 4 (model VC) na pozycje 19. Na drugiej pozycji uplasowato
si¢ LO X1, na trzeciej zas LO SU. Przypomnijmy, ze model Sena dowartosciuje te szko-
ly, ktore musialy dokonaé wigkszego wysitku  dydaktycznego powigkszajac wzrost
wiedzy 1 umiejetnosci kazdego ucznia.
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Rys. 3. Zalezno$¢ pomiedzy rankingami otrzymanymi przy wykorzystaniu dwoch modeli
rozpatrywanych liceéw dla jezyka polskiego

Model VC - Ranking
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Zrédlo: obliczenia wlasne za pomocq programu Excel.
Model opierajqcy si¢ na indeksie Sena — matematyka

Otrzymane rezultaty w tym przypadku sa niemalze idealnie zgodne z rankingiem
otrzymanym za pomoca modelu VC, réznice mozemy zauwazy¢ tylko dla liderow tzn.
LO III jest na pierwszej pozycji zas LO XIV na pozycji drugiej.

Przeprowadzone analizy pokazaly jak zmieniaja si¢ rankingi jezeli wezmiemy pod
uwageg zroéznicowanie wynikow gimnazjalnych oraz maturalnych (zmienimy kryteria).
Otrzymane rezultaty w kazdym modelu wykazaty, ze efektywnos¢ ksztalcenia jezyka
polskiego jest duzo bardziej zréznicowana niz nauczanie matematyki.

Matematyka jako przedmiot obowiazkowy pojawita si¢ na maturze w 2010 r. po bardzo
dtugiej przerwie, zatem petniejszy obraz efektywnosci ksztalcenia uzyskamy biorac pod
uwage wyniki tegorocznych matur.
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Dodatek A— estymacja komponentow wariancji

Znajac wariancje obu czesci sktadnika losowego modelu byliby$Smy w stanie przeprowa-
dzi¢ estymacje parametrow o oraz S . Jednak w praktyce o~ oraz o} nie sa znane.
Konieczne jest wigc oszacowanie ich wartosci. W literaturze mozemy spotka¢ wiele
sposobow estymacji tych parametrow (np. Baltagi [1995] przedstawia cztery rézne spo-
soby). Aby uzyska¢ ocene wariancji o> mozna uzyé estymatora postaci:

k Vl, ~
ZZ(y'z'j_aj _ﬂzxij)z
o’ =15 : (A.D)
n—k-1

gdzie ﬁz jest opisany wzorem (13), oraz:
a;=y'- Bzx/ ‘ (A.2)

Wyjasni¢ ide¢ konstrukcji powyzszego estymatora. Odejmujac stronami réwnania zapi-
sane wzorami (2) i (14) otrzymuje:

Yy =¥y = By =%) +e; ¢, (A3)
Szacujac wspotczynnik S metoda najmniejszych kwadratéw otrzymamy wspotczynnik
zapisany we wzorze (13). Metod¢ najmniejszych kwadratow zastosowalismy, gdyz resz-
ty maja  rozktad normalny ze §rednia ~ zero oraz wariancja
var(e, —e;) =0’ (n,—1)/n, (~0*) . Stad jezeli wariancje sktadnika losowego obliczy-
my jako drugi moment centralny otrzymamy:

(n, 1)

n;

Enlz/:(ey. —¢)’ =0’
=

Zastepujac odpowiednie wyrazenia ich estymatorami mamy (n; — )6’ = Z(é,.]. —5/)2.
. &A% T

Dla k szkot jest k takich estymatorow. Sumujac ostatnie rownanie (po wszystkich
szkotach j od 1 do k) otrzymujemy:
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ko _
Z Z (eij -e )2
A2 j=li=l
o= A4
— (A4)
Ze wzoru (A.3) widzimy, ze (&,—-¢,)" =y, ¥, - By(x, —X,)=y',— 4, - fx,. Wsta-
wiajac to rownanie do wzoru (A.4) oraz biorac poprawke na liczbg szacowanych para-
metrow otrzymujemy estymator opisany wzorem (A.1). Myslac o liczbie szacowanych
parametrow mam na mysli ,@ oraz a; je{l,..k}, co wyjasnia skad we wzorze (A.1)
jest n—k—1.
Przejdzmy do oszacowania o) . Ze wzoru (2) widzimy, ze yu —a—px;=¢ +e, stad
mamy var( yu —a—px;)= o’ + o7 . Jako oceng estymatora wariancji catkowitej modelu
(2) mozemy przyjaé wariancje modelu klasycznej regresji linowej (dopasowanych
do wszystkich danych). Zapisana powyzej idea sprowadza si¢ do wzoru:
k1 R
ZZ(yvij_au_ﬂlxij)Z
Gy = o, (A.5)

n—2
gdzie: ,B] jest opisany wzorem (12), za$ ¢'=y'- /3’])7 .

Dodatek B— Test Breuscha-Pagana
W celu przeprowadzenia testu, czy uzyskane efekty losowe sg istotne, uzyj¢ testu Bre-
usch’a-Pagana (np. Baltagi [1995]). Jest to test mnoznikow Lagrange’a, w ktorym sta-
wiam hipotezy: H,: o; =0 hipoteza alternatywna: H,: o, #0.
Testuje za pomoca statystyki:

k 2 k n; 2 :
b [t
LM = P 1]~ (B.1)

(ﬁnj(nj—l)j >>e?

j=1i=1

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

danych (nie zaleznie od szkot). Powyzszy wzdér mowi, ze statystyka testowa LM
ma asymptotyczny rozktad chi-kwadrat (przy zalozeniu hipotezy zerowej) z jednym
stopniem swobody. Hipotezg zerowa odrzucamy, jezeli warto$¢ statystyki LM nalezy
do prawostronnego obszaru krytycznego.

EFFICIENCY OF LEARNING IN SECONDARY SCHOOLS IN WROCLAW

In the article authors try to measure the effectiveness of learning in secondary schools
in Wroclaw. For this purpose, they use models for panel data. The use of panel models to measure
the effectiveness have been launched by Aitkins and Longford in 1986. Our work focuses on the
use of the ideas presented by these authors, which we apply to data describing the results of secon-
dary schools and matriculation exams, and school characteristics.



