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Abstrakt

IVICA, Lukas: Hodnotenie kvality $koly [Diplomova préca], Univerzita Ko-
menského v Bratislave, Fakulta matematiky, fyziky a informatiky, Katedra
aplikovanej matematiky a Statistiky; skolitel: Mgr. Zuzana Jusc¢akova, PhD.,
Bratislava, 2014, 69 s.

Cielom préce je analyzovat vyuzitie linedrnych regresnych modelov a hie-
rarchickych modelov pre vypocet tzv. ,pridanej hodnoty“ skoly popisujicej
zasluhy Skoly na pokroku ziaka pre dostupné data v predmetoch slovensky
jazyk a literatira a matematika. Praca sa zameriava na skimanie aplikacie
tychto modelov a porovnanie vhodnosti ich vyuzitia v oblasti edukometrie.

KTl ucové slova: pridana hodnota; prosta pridana hodnota; hierarchické mo-
dely, edukometria



Abstract

IVICA, Lukas: Assessment of School Quality [Master thesis|, Comenius Uni-
versity in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics, De-

partment of Applied Mathematics and Statistics; supervisor: Mgr. Zuzana
Juscakova, PhD., Bratislava, 2014, 69 p.

The aim of this paper is to analyze the use of linear regression models and
hierarchical models for the calculation of the so-called "value added" desc-
ribing the merits of school to pupil’s progress using data available in the
subjects of Slovak language and literature and Mathematics. The work fo-
cuses on exploring applications of these models and the appropriateness of
their use in educometrics.

Key words: value added; simple value added; hierarchical models, educo-
metrics
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IBE - Instytut Badan Edukacyjnych

IS - interval spolahlivosti

MAT - matematika

ML - Maximum likelihood

MM - Mala maturita

NUCEM - Narodny tstav certifikovanych merani vzdelévania
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Uvod

V dnesnej dobe, kedy hra kvalitné vzdelanie doélezitu rolu v Zivote kazdého
¢loveka, mozeme celosvetovo pozorovat narastajicu snahu o zlepSenie vzde-
lavacieho systému. NeodmysliteInou stucastou tohto procesu je aj zlepSovanie
evaluécie kvality skoly, kedZe precizne informécie o Skolach davaju priestor k
spravnemu usmerneniu vzdelavacej politiky a rozvoju slabsich oblasti vzde-
lavacieho systému. S rozsirovanim poziadaviek kladenych na vyvoj oblasti
edukometrie v poslednych desatrociach zaujalo délezité miesto hodnotenie
kvality skoly na zdklade konceptu tzv. ,pridanej hodnoty®.

Cielom tejto prace je skimat moznost vyuzitia tohto konceptu v ramci
hodnotenia kvality strednych §kol na Slovensku. Historickym vyvojom edu-
kometrie a analyzou jej sucasného stavu sa na tvod snaZime Citatela uviest
do problematiky. Nésledne predstavime modely ,pridanej hodnoty“ pouzité
v tejto praci. Pochopenie teoretického pozadia tychto modelov a k nim pri-
slichajucich predpokladov tvori odrazovy mostik pre empiricka ¢ast prace
zahfhiajicu metodiku modelovania PH a s fiou suvisiace technické komplika-
cie. Na zaver zhodnotime, ¢i je na zaklade dostupnych tidajov mozné vytvorit
matematicky model na hodnotenie kvality prace skoly v zmysle zasluhy skoly
na pokroku ziaka a akym sposobom je vhodné vysledky tohto modelu inter-
pretovat.
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1 Suacasny stav merania vysledkov edukacie

Narastajuci zaujem o kvalitu Skolstva podnecuje otazku, nakolko tuto kva-
litu vieme merat, ¢i vobec méame na Slovensku moznosti takychto merani
a akym smerom by sa mal zamerat rozvoj hodnotenia kvality edukacie. V
prvej kapitole tejto prace si predstavime problematiku hodnotenia edukécie,
pricom sa obozndmime so stavom merani na Slovensku a vo svete.

1.1 Objektivne hodnotenie kvality Skoly

Vyuzitie objektivneho hodnotenia kvality skoly sa zacieluje na 3 oblasti: opat-
renia na zlepSenie Skoly, systém skolskej sledovanosti a moznost vyberu skoly.
Je zlozité zavadzat opatrenia na zlepSenie Skoly z ohTadom na budtcnost bez
dokladnej analyzy pritomnosti. V tomto zmysle objektivne hodnotenie skoly
pomaha identifikovat oblasti, na ktoré sa treba zamerat, kde je moznost rast a
na tie, ktoré funguju kvalitne. Zlepsenie hodnotenia $koly zaroven prospieva
systému Skolskej sledovanosti poskytujicemu informaciu verejnosti, kde sa
prirodzene kladie otazka, ¢i je hodnotenie spravodlivé voci skolam a ¢i pra-
cuje s dostato¢ne objektivnymi informéciami. Vyber Skoly mozno chapat ako
volbu rodica zapisat dieta do skoly. V sucasnosti uz vzdelavanie ziaka nie je
natol'ko predur¢ené miestom, kde 7iak Zije, ¢o pontika va¢Siu moznost pri
vybere skoly a preto objektivna informécia o ich kvalite slizi ako moznost
skol zlepsit svoju kredibilitu v o¢iach rodic¢ov [OECD, 2008].

Potreba objektivneho hodnotenia Skoly nastolila problém, ako ho dosiahnut.
Na zaklade akych charakteristik posudzovat kvalitu Skoly? Mohli by tymto
meradlom byt zndmky Ziakov na vysvedcéeni a ¢i maturitny prospech alebo
tispednost absolventa? Na zaklade analyz NUCEM sa na Slovensku ukazuje,
ze vzajomné porovnavanie Skol na zaklade zndmok udelenych studentom na
vysvedceni nie je spolahlivé a preto znamka nemdze byt indikdtorom spolah-
livosti 8koly [Jus¢akové, 2013]. Na posudzovanie uspesnosti absolventa nie je
dostatok dat a toto posudzovanie je vhodné skor z dlhodobého hladiska, v
kratkodobom horizonte pre operativne intervencie posliuzit vo vSeobecnosti
nemoze. Preto v stcasnosti uspesnost strednej skoly posudzujeme hlavne na
zéklade vystupnych charakteristik zo zdvere¢nych maturitnych testov.

Doteraz ziskané poznatky ako aj skusenosti zo zahrani¢ia ale ukazuja, ze
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do hodnotenia gkoly je nevyhnutné zohladnit aspekt vstupnych vlastnosti
ziaka na zaciatku Studia. Potencial a schopnosti ziakov tvoria zaklad pre bu-
dice napredovanie. Preto aj fakt, ze ziak s nadpriemernymi predpokladmi
pre $tudium dosiahol nadpriemerné vysledky nemozno pripisovat iba zasluhe
samotnej Skoly. Komplexnost problému ur¢uje snahu najst vhodné charakte-
ristiky, ktoré by boli schopné meratelnym sposobom popisat, ako s vstupné
zdroje premenené do vystupov. Preto je ziaduce najst meranie, ktoré by bolo
akymsi vyjadrenim pokroku Ziaka za ¢as straveny Stidiom na skole.

Ako uvadza Ryska ,samotné Skolstvo je velmi zlozity systém plny mnoho-
nasobnych a zvicsa tazko opisatelnych interakcii. Tak ani vystupy nie su
prehladnou mnozinou prvkov, ktoré by bolo mozno lahko identifikovat a kto-
rych charakteristiky by boli Tahko meratelné. Kazdy ziak vstupuje do 8koly s
rozdielnymi schopnostami a poznatkami a kazdy ma dané rozdielne vlohy na
Gispesné napredovanie. Zaroven na priebeh vzdelania ziaka vplyvaji rézno-
rodé vonkajsie faktory ako je rodina a socioekonomicky status, mimoskolské
aktivity, so zvySujucim sa vekom aj skupina priatelov, atd. Ur¢it vystupné
charakteristiky je teda zloZitou funkciou mnohych tazko opisatelnych vply-
vov. Z tohto hladiska sa tzv. ,koncept pridanej hodnoty* rysuje ako moznost
vyrovnat sa aspon s ¢astou problémov pri ur¢ovani vystupnych charakteristik
a tak umoznit aspon do uréitej miery zistit skutoény prinos skoly.“ |[Ryska,
2009, s. 9] Co je to ale pridana hodnota?

1.2 Definicia pridanej hodnoty

Zaklad analyzy pridanej hodnoty v edukometrii spo¢iva v informovani o po-
kroku Ziaka za obdobie stravené studiom v Skole s ohladom na predchadza-
juce vedomosti a schopnosti. V rdmci stanov OECD pridand hodnotu a jej
modelovanie definujeme nasledovne:

,Pridana hodnota je prispevok Skoly k pokroku ziakov k pred-
pisanym cielom vzdelania (napr. kognitivny vykon), pricom je
tento prispevok ocisteny od faktorov, ktoré prispievaju ku vzde-
lavaciemu pokroku ziaka a Skola na ne nemé vplyv.”

»Za modelovanie pridanej hodnoty povazujeme triedu Statistic-
kych modelov, ktoré odhaduja prispevky skoly k pokroku ziaka
v ramci uvedenych alebo predpisanych cielov vzdelavania (napr.
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kognitivny vykon) meranych aspon dvakrat pocas doby vzdela-
vania.“ [OECD, 2008, s. 17|

Prave posudzovanie na zaklade dvoch alebo viacerych merani dava modelova-
niu pridanej hodnoty oproti ostatnym meradlam skolskych vysledkov vacsiu
objektivitu, kedZe modely, ktoré nezahifiaji dve merania maju va¢Si prob-
lém postrehnut ucast nezistenych faktorov prispievajucich k prospechu ziaka.
,,Skolsky vykon mozno T'ahsie izolovat od vedlajsich faktorov pri analyzovani
pokroku Studentov ako pri spoliehani sa na vysledky Studentov v jednom
¢asovom bode.“ [OECD, 2008, s. 29|

Uvedené definicie ale neSpecifikujui, akym sposobom sa mé pokrok ziaka me-
rat, ¢o vedie k roznorodym pristupom modelovania pridanej hodnoty (d'alej
PH). Zaroven netreba zabudat, ze modely PH mozno zostavit len na zaklade
udajov o vykonoch v oblasti vedomosti ¢ schopnosti Ziakov meratelnych
hlavne testovym sposobom. Takouto formou v sucasnosti vieme popisat len
¢ast vychovno-vzdelavacieho procesu zamerant hlavne na gramotnost ziakov
v partikularnom vyucovacom predmete (napr. SJL, MAT). Tato ale netvori
jedini zlozku prispevku Skoly a preto treba mat na zreteli, aby ,zameranost
na vykon vo vzdelavani a precefiovanie §tatistickych vysledkov (vysledkov
PH) neodsunuli do tzadia dalgie aspekty vplyvu vzdelavania a pdsobenia
skoly na vyvoj jednotlivea, regionu a spolocenstva.” |Juséakova, 2012|

1.3 Pouzitie kontextuilnych premennych pri modelo-
vani pridanej hodnoty

Okrem prinosu Skoly k pokroku Ziaka pocas Stidia prispievaju aj iné faktory
nezavislé od skoly, ktoré vieme nejakym sposobom merat. Tieto faktory na-
zyvame kontextualne premenné. St to napriklad socioekonomicky a kultdrny
status ziaka (ESCS), velkost rodiny, motivécia k u¢eniu, pristup k $tudijnym
materidlom, vrodené schopnosti, rozne formy samostatného vzdeldvania a
mnohé iné. Je otazne, nakolko je potrebné a vhodné tieto premenné zahrnat
do modelovania PH a tiez nakolko su tieto premenné dostato¢ne meratelné
pre vyuzitie pri modelovani.

Pre pochopenie problematiky si uvedme priklad. Povedzme, Ze $kola s nad-
priemernym poc¢tom ziakov pochadzajicich z rodin so slabsim ESCS bude
mat nizSiu pridant hodnotu ako ostatné skoly z dovodu, Ze jej ziaci maja
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nizsi potencial pre zvladnutie Stidia (vplyvom vrodenych schopnosti, znize-
nej koncentracie a pripravy pri domécich alohéch alebo z inych dévodov).
Empiricky sa ukaze vplyv ESCS na pokrok Zziaka ako $tatisticky vyznamny.
Po zahrnuti ESCS do modelovania PH moze zrazu model pre spominani
skolu vykazovat velmi dobré vysledky (PH skoly poc¢itame na ziklade PH
ziakov danej 8koly $pecificky podla pouzitého modelu). Zo Statistického hl'a-
diska bolo zahrnutie kontextudlnych premennych do modelu spravne, vysoka
PH znamena, Ze $kola, na to s akymi ziakmi pracuje, si po¢ina nadpriemerne
dobre. Ale z teoretického hladiska, ak st rozhodnutia meneZmentu robené
na zaklade merania PH, nizka PH Skoly indikuje potrebu dodato¢ného fi-
nancovania. V pripade spominanej Skoly by dodato¢né finan¢né prostriedky
neboli poskytnuté, aj ked zo znalosti pozadia Skoly vyplyva, Ze tam potreba
financovania existuje. Preto urcenie vhodnych kontextualnych premennych a
ich spravna interpretacia a zahrnutie do modelu predstavuju velmi zlozita
problematiku. NajidealnejSie pre optimalny vyber by bolo rozhodovanie sa
na zaklade detailnych analyz vysledkov merani PH s informéciou o kontex-
tualnych premennych aj bez nej.

1.4 Hodnotenie $kol na Slovensku

Decentralizacia Skolstva na Slovensku po pade komunizmu prispela k vic-
Sej autondémnosti vzdelédvacich inStiticii. Narast autonémnosti vSak vyzaduje
zvysSenie zodpovednosti skoly za vzdelavacie vysledky, s ¢im suvisi potreba
objektivneho sebahodnotenia funkénosti a efektivnosti. To mozno dosiahnut
len v pripade, ak bude Skolam poskytnuty nastroj sliziaci na hodnotenie
vlastného vykonu a $koly buda schopné tento nastroj pouzivat. ,Zakladné a
stredné skoly na Slovensku ale zatial nemaju zdkonnu povinnost pravidelne
hodnotit vysledky svojej prace [Jus¢akova, 2012] a terajsia forma kazdoro¢nej
spravy o ¢innosti skoly zverejnované na internete sa nepovazuje za objektivne
kritérium.

V minulosti neexistovala na Slovensku ucelena forma pre moznost porovna-
vania kvality strednych $kol na zaklade datovych tidajov. Od roku 1998 boli
vyvijané testovania deviatakov, tzv. Monitor 9, v sticasnosti Testovanie de-
viatakov (T9), administrované koncom povinného devifro¢ného vzdelavania
a externd ¢ast maturitnej skasky (ECMS) s cielom:

1. objektivne prijimat na vySsi stupen vzdelavania,
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2. certifikovat ukonc¢enie daného vzdelavacieho stupna,

3. ziskat udaje pre porovnatelné a objektivne hodnotenie vedomosti zia-
kov v Slovenskej republike.

Do praxe boli tieto testovania oficialne zavedené v roku 2005, pricom sa
stupiuju ich zamerania hlavne na ¢itatel'ska a matematicka gramotnost Zia-
kov [Juscakova & Zottak, 2013|. V sacasnosti prebicha na roznych trovniach
snaha o rebrickovanie $kol, vid INECO. Toto posudzovanie ale dostato¢ne
nezodpoveda standardu krajin OECD. Vo vyskumnom snazeni NUCEM sa
preto zacina formovat pristup zvazujici vstupno-vystupné meranie skol. Po-
nika sa moznost pouzit vysledky zo spominanych testovani T9 a ECMS na
vyhodnocovanie tzv. ,, pridanej hodnoty“ $kol, pomocného meradla kvality
skoly. Problematike sa venuje i tato diplomova praca.

1.5 Stav medzinarodného vyskumu a realizicie modelov
pridanej hodnoty

Hodnotenie kvality vzdelavania ¢asom napreduje a preto sa snaha odbornikov
upriamila na jeho sprehladnenie, zefektivnenie a odbtranie subjektivnosti.
Za prvé verejne dostupné ukazovatele kvality skoly historicky mozno pova-
zovat Skolské rebricky zalozené na ,neupravenych® vysledkoch z testov. Ich
vysoki korelovanost so socioekonomickym postavenim viedla k vytvoreniu
tzv. ,cross-selective” modelov, ktoré zahfhali regresni analyzu priemerného
vysledku Skoly voci relevantnému demografickému pozadiu jej ziakov. Nad-
stavba ,cross-selective® modelov zahfha hierarchicka struktaru skoly do mo-
delovania, ¢im vznikli tzv. ,contextualised attainment* modely [OECD, 2008,
s. 15]. V8etky vymenované modely mali ale jeden nedostatok — vychadzali z
jedného ¢asového rezu. Preto sa informécia ziskana tymito modelmi nepova-
zovala za dostato¢ni pre vyvodzovanie zodpovednosti voci Skolam. RieSenie
sa pontklo az rozvojom modelov pridanej hodnoty.

Modelovanie pridanej hodnoty sa dostalo do pozornosti v ramci ¢lenskych
krajin OECD hlavne za posledné dve desatroc¢ia a v krajinach ako Anglicko,
¢i niektoré staty USA (Tennessee, Juzna Karolina, Pensylvania atd.) sa uz
oficidlne pouziva na hodnotenie edukéacie. Kedze modely pridanej hodnoty
vyrazne prospeli systému vzdelavania v podobe zefektiviiovania prace $kol,
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zjednodusenia systému Skolskej sledovanosti, hodnotenia kvality Skoly, vy-
voja informac¢nych systémov, menezmentu financii v Skolstve a prekonaniu
nespravneho ohodnotenia pre socioekonomické ¢initele [OECD, 2008, s. 16],
OECD v sucasnosti povazuje hodnotenie kvality $koly na zéklade pridanej
hodnoty za najobjektivnejsi sposob a preto vzniké iniciativa jeho implemen-
tacie naprie¢ Clenskymi krajinami organizéicie. Doteraz pouzivané modely
konceptu pridanej hodnoty ako nastroja pre hodnotenie kvality skoly sa vSak
vyrazne lisia, kedZe v kaZzdej krajine bol koncept pridanej hodnoty upraveny
pre lokélne potreby. Vyznamni rolu zohrava vhodnost a dostupnost dét o
skolach a ziakoch a zlozitost implementacie hodnotenia $kol pomocou PH v
ramci krajiny.

Ako sa lisia sposoby modelovania PH, moze sa ligit aj ciel ich vyuZzitia. V
eur6pskych krajinach PH vo vSeobecnosti slizi na porovnavanie kvality skol.
Naopak v Spojenych statoch americkych ¢ Australii, kde st vedené oficialne
testovania ziakov kazdy rok, sa PH pouziva skor ako nastroj na hodnotenie
efektivity ucitelov. V nasledujicich podcelkoch si predstavime vyvoj najzné-
mejSich modelov PH v niektorych krajinach.

1.5.1 Modely pridanej hodnoty v Anglicku

Prvé modelovanie pridanej hodnoty v Anglicku sa spdja s 90tymi rokmi mi-
nulého storocia. Na zéklade podnetov, Ze meranie PH by malo byt ¢o naj-
jednoduchsie a najpriamejsie, ale ziroven ¢o najpresnejsie, bola v roku 1997
zostavend Studia Fitz-Gibbonovou, skiimajica moznost uplatnenia merani
PH. Stadia vyzdvihla 4 zasady, na ktoré by sa malo dbat pri zavadzani ce-
lonarodného systému PH v Anglicku a to Tahkd zrozumitelnost, Statistickia
exaktnost, odmietnutie nadmernej zataze $kol a zohIadnenie nakladovej efek-
tivnosti systému. Aj ked sa prvé dve kritéria zdaju byt v rozpore, ,rozsiahle
Statistické overovania preukazali, Ze velmi jednoduché a dostupné modely
PH priniesli informacie v stlade s tymi, ktoré boli ziskané pri komplexnejsich
analyzach.“ [Fitz-Gibbon, 1997, s. 11]

V roku 2002 boli prvykrat verejne prezentované celonarodné merania PH,
zalozenej na jednoduchej medianovej metode. Kazda Skola si mohla I'ahko
vypocitat PH spriemerovanim PH svojich ziakov. PH Ziaka predstavoval roz-
diel jeho skuto¢nej tspe$nosti na zavere¢nom testovani oproti ocakavanej
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uspesnosti. T4 sa dala odcitat zo zverejnenych medidnovych tabuliek po-
skytujucich informéaciu o celonarodnom mediane Ziakov s rovnakymi alebo
podobnymi vysledkami v predchadzajacom testovani [Ray, 2006].

KedZe medianova metoda v skutocnosti nesledovala pokrok rovnakych zia-
kov, ale skor kohort ziakov, preslo sa v roku 2006 na modelovanie PH na
béaze viactroviovych regresii, pricom boli do modelu zahrnuté kontextualne
premenné ako pohlavie, vek, etnicka skupina, materinsky jazyk a dalgie [Do-
wness & Vindurampulle, 2007]. V sacasnosti je v Anglicku dostupny elek-
tronicky systém RAISEonline, ktory $kolam poskytuje moznost pristupu k
hlbsim analyzam ich PH. Vysledky tohto systému sa Skalované do hodnét v
okoli 1000, pretoze sa ukazalo vhodnejsie prezentovat narodny priemer vo vy-
razne pozitivnych ¢islach v snahe odstranit negativny a demotivujici dopad
na menej Gspesné skoly.

1.5.2 Modely pridanej hodnoty v USA

Za prvy systém hodnotenia $kolstva na zéklade PH sa v USA povazuje
DVAAS (Dallas Value-Added Accountability System), ktory bol uvedeny do
¢innosti od roku 1984 s prestavkou neskor v 80tych rokoch [Jus¢akova &
Zottak, 2013]. Tento systém zahfiia dve fazy modelovania: v prvej faze sa
viacnasobnou regresiou urci efekt vhodného pouzitia premennych vzhladom
na relevantné charakteristiky ziakov, v druhej faze s nasledne tieto vysledky
pouzité v linedrnom hierarchickom modeli s dvomi troviiami zohl'adiiujtucimi
Studentov v ramci 8kol [Webster & Mendro, 1997].

Najcitovanejsim z americkych systémov PH je zrejme TVAAS (Tennessee
Value-added Assessment System) znamy aj ako Sandersov model. Profesor
Sanders argumentuje, 7e efektivita ucitela je silnym prediktorom pokroku
Ziaka oproti inym faktorom, ako su velkost triedy, socioekonomické pozadie
a iné |[Sanders & Horn, 1998|. Pontka systém hodnotiaci prispevok ucitela k
vykonu ziaka sledovanim ziakovho pokroku voci svojim vlastnym vysledkom
za obdobie stravené v Skole. Pre tento systém sluzia vysledky zavere¢nych
testovani zakladnych predmetov(matematika, veda, ¢itanie, cudzi jazyk a
socidlne §tudia) [Downess & Vindurampulle, 2007]. TVAAS systém mozno
povazovat za zéklad pre EVAAS (Educational Value-Added Assessment Sys-
tem), komer¢nt verziu systému pre hodnotenie edukécie vyvinuta profesorom
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Sandersom v spolupréci s korporaciou SAS, viac Appendix 1.

Celonarodnou adaptaciou nariadenia ,,No child left behind“ z roku 2001 na
podporu Skolstva bol v USA urceny akysi Standard pre hodnotenie vysledkov
Studentov, respektive Staty boli vedené k potrebe rozvoja hodnotenia kvality
vzdelavania, ¢o zvys$ilo zaujem o modelovanie PH. Vela Statov USA dnes
pouziva EVAAS systém aj ked len niekolko z nich v celo§tatnom rozsahu
[Juscakova & Zottak, 2013).

1.5.3 Modely pridanej hodnoty v inych statoch

V mnohych eurépskych Statoch je hodnotenie edukicie pomocou PH vo vy-
skumnej faze. ététy ako Norsko & Svédsko zverejiiuju Skolské indikatory vra-
tane vysledkov narodnych testov. KedzZe zverejiiovanie vysledkov moze byt
politicky problematické, je snaha obmedzit sporné aspekty. Napriklad v Nor-
sku sa vysledky malych §kol nezverejnuji a aby sa zabranilo ndhodnym vy-
kyvom st vysledky zalozené na informéciach z dvoch rokov [Ryska, 2009, s.
36]. V Polsku institut IBE (Instytut Badan Edukacyjnych) vedie neoficialny
program ,Educational value added in Poland“. Na vypocet PH jednej viny
ziakov sa pouziva viacnasobna regresia modelovana z dat upravenych kvan-
tilovou normaliza¢nou metddou, trojro¢ny indikdtor PH Skoly je urceny ako
Bayesovsky aposteriérny odhad ndhodného efektu hierarchického modelu s
ndhodnym priese¢nikom pre data transformované IRT metodou (Item Res-
ponse Theory) [Zottak, 2013].V Madarsku sa skiima vyuZitie hierarchickych
modelov na vypocet PH aj so zahrnutim ESCS, pricom hodnoty ziakov chy-
bajicich pri testovani st nahradené vazenym priemerom triedy. V Australii
,Council for Educational Research* poskytuje skolam spravu zahffiajicu ana-
lyzy PH na zéklade 8kolskych dat s amyslom pomodct ucitelskému zboru s
interpretaciou vysledkov.

19



2 Modely pridanej hodnoty

Druhé kapitola predstavuje modely PH pouZité v tejto praci. Cielom prace je
zamerat sa na porovnanie vysledkov modelov priméarne hodnotiacich prispe-
vok skoly k pokroku Ziaka. Preto sa nevenujeme znadmym modelom stavanym
na hodnotenie efektivity ucitelov (EVAAS, DVAAS modely) a modelom za-
lozenym na dostupnosti vysledkov uspesnosti Ziaka v niekolkych ro¢nikoch
(modely analyzujice rastovi krivku), kedZe nami dostupné udaje ich apli-
kaciu neumoziuji. Detailny prehl'ad najpouZivanejSich modelov na vypocet
PH mo7no néjst v publikiciach [Ryska, 2009, s. 106-115] a [OECD, 2008, s.
141-153].

2.1 Jednoduchy verzus komplexny model

S meranim PH sa spédjaji protichodné vyjadrenia, ze modely PH by mali byt
sjednoduché” a zaroven ,komplexné“. Ako uvadza profesor Sanders [Sanders,
1999]: ,,Od modelov PH sa ocakavala lepsia informéacia pre dopyt verejnosti.
Av8ak ukazalo sa, Ze ,lepSia informéacia“ a ,dopyt verejnosti* su nezlucitelné
ak nie su dostupné jednoduché a priamociare merania PH. Jednoduchost me-
rania vSak ide proti jeho presnosti a naopak zlozitost a robustnost modelu
zamedzuje jeho Tahku pochopitelnost. Preto hladdme akysi konsenzus me-
dzi jednoduchostou a komplexnostou: sposob ako poskytnut ¢o najpresnejsie
meranie kvality vzdelavania, ktoré by bolo lahko pochopitelné gkolami aj ve-
rejnostou. Ako rieSenie sa ponika bud pouZitie najjednoduchgich modelov za
cenu ich robustnosti alebo implementéacia zlozitejsich modelov sprevadzanych
odbornou pripravou v $kolach ako aj verejnou informac¢nou kampainou.

2.2 Zakladné modely

Vzhladom k snahe o jednoduchost modelov je primarnym zaujmom tejto
prace skumat klasické linedrne regresné modely. Najprv analyzujeme tzv.
sprosti“ PH ako najjednoduchsi model a jej aplikdciu na dostupné data. Na-
sledne analyzujeme zahrnutie hierarchickej Struktiry do regresnych modelov
a tiez vyuzitie modelov s pevnymi efektami pre $koly. Pouzitie uvedenych
modelov prameni z ich najcastejSieho vyuzitia na meranie PH v krajinach
OECD [OECD, 2008, s. 141]. V tejto ¢asti predstavime teoretické pozadie
a predpoklady pouzitych modelov. Ich podrobny popis je dolezity v zmysle
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porozumenia pozadia a zo Statistického hladiska netradi¢ného pouzitia kon-
ceptu regresnych modelov na hodnotenie vykonu skoly.

2.2.1 Klasické linedrne regresné modely

Vo vSeobecnosti sa klasické linearne regresné modely pouzivaji na skiimanie
vztahu medzi zavislou a K nezavislymi premennymi. Za linearne ich ozna-
¢ujeme pre linedrnost koeficientov urcujtcich tento model. Teoreticky zapis
pre line4drnu regresiu je:

y= f(r1,29,...,05) + ¢, (1)

kde y oznacuje zavisli premenni a x1,xs, ..., Tx nezavislé premenné. Tieto
premenné st vopred ur¢ené datami a na ich zédklade odhadujeme koeficienty
pre linedrnu funkciu f. Disturbanény ¢len ¢ vyjadruje ndhodna chybu mo-
delu. T4 vznikd z dovodu, Ze nemozeme ocakavat, ze zachytime vstupnymi
premennymi kazdy vplyv na vystup, akokoIvek zlozita bude Strukttira mo-
delu. Zaroven ak sa snazime modelovat veli¢inu, ktora je z definicie nemodelo-
vateI'na, disturban¢ny ¢len pokryva nedokonalost nagho modelu. Dalsi vplyv,
ktory do disturban¢ného ¢lena vstupuje, je mozna vzniknuta chyba merania.
Regresny model (1) teda popisuje zavislt premennt y ako sucet dvoch ¢asti:
deterministickej a ndhodnej |Green, 2002, s. 8|. Treba si uvedomit, ze hod-
notu nahodnej casti, disturban¢ného ¢lena € nepozname pre ziadne meranie.
Jej hodnoty pre i-te meranie y; preto odhadneme reziduami e; ur¢enymi ako
rozdiel hodnoét g; odhadnutych modelom a skuto¢nych merani y;:

e = Yi — Y. (2)

V terminologii edukometrie klasicky linearny regresny model vyjadrime ako:

M2ij = Qo + alMlij + blfijl + -+ bnfwn + PHij, (3)

kde index ¢ oznacuje ziaka v ramci j-tej skoly, M1 vstupné meranie, M2
vystupné meranie, ay konStantny ¢len, a; regresny ¢len vstupného merania,
by,...,b, regresné ¢leny kontextudlnych premennych, fi,..., f, kontextu-
alne premenné a P H;; rezidud e;; predstavujice odhad ndhodnych odchylok
€ij. Rezidud v tomto modeli predstavuju PH ziakov, kedZe ich povazujeme
za zmenu v pokroku Ziaka medzi dvoma testovaniami nepopisant modelom.
Tito zmenu pripisujeme vplyvu Skoly na pokrok ziaka. Z toho vyplyva, ze
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¢im bude model dokonalejsie popisovat faktory predurcujice ziakov pokrok
mimo tych, ktoré sa ovplyvnitelné skolou, tym vicésiu istotu budeme mat, ze
do PH urcenej modelom vstupuje len vplyv skoly na vysledky a ni¢ iné.

PH skoly j je nasledne vypocitana ako priemer PH ziakov tejto skoly:

& PH;;
PH; =Y —Y (4)
i=1 J

n
Za prosti PH hodnotu budeme dalej oznacovat PH ur¢ent modelom za-
hfnajicim len vstupné a vystupné merania M1 a M2. Je to model popisany

rovnicou (3), pricom ¢leny by, ..., b, =0 :

Existuje vela metdd na odhad regresnych koeficientov. V nasom pripade po-
uzivame OLS met6du (metodu najmensich §tvorcov). Podrobné vysvetlenie
tejto metody mozno najst v literattre [Green, 2002, s. 19-24]. Regresné ko-
eficienty odhadujeme jej implementaciou v programe IBM SPSS Statistics
19.

2.2.1.1 Predpoklady klasického linedrneho regresného modelu

Kongtrukéné forma klasickych linedrnych regresnych modelov a metoédy od-
hadu ich koeficientov vo vSeobecnosti vyZzaduju testovanie niekol'kych predpo-
kladov tykajucich sa deterministického vztahu medzi zavislou a nezavislymi
premennymi. Pre vyuzitie tejto prace sme ich preformulovali do 7 predpokla-
dov, ktorych prehlTad mozno vidiet v Tabulke 1 [Green, 2002, s. 10]. Mnohé z
nich sa vztahuju na disturbanc¢ny ¢len modelu €. KedZe v principe skutoéné
hodnoty disturbancii ; nepozname, platnost predpokladov v praxi overujeme
kontrolou odhadov ¢; a teda rezidui e;.

P1 Linearita modelu. Predpoklad linearity modelu znamena, zZe model sle-
duje linearnu zéavislost medzi vstupnymi premennymi a zavislou pre-
mennou. To znamena, ze nadobtida funkcionalnu formu:

y=BX +e, (6)

kde X predstavuje maticu vstupnych premennych a 3 vektor regresnych
koeficientov. V symbolike edukometrie X = (1, M1;;, fij1,---, fijn)s
ﬁ = (ao,al,bl,...,bn), g = PH” ay = MQU
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P2

P3

P4

P1 Linearita
P2 Multikolinearita

P3 Nenahodnost matice nezavislych premennych
P4 Nulova stredna hodnota rezidui

P5 Nezéavislost rezidui

P6 Homoskedasticita

| S Normalne rozdelenie rezidui

Tabulka 1: Predpoklady klasického linedrneho regresného modelu

Multikolinearita. Pre vypocet regresnych koeficientov je potrebné, aby
boli stlpce matice X linearne nezavislé, teda aby mala matica X plnu
hodnost. Multikolinearita oznacuje situaciu, kedy medzi niektorymi ne-
zévislymi premennymi vstupujicimi do modelu existuje silna linearna
zavislost a teda nezavislé premenné sa navzajom vysvetluja. V takomto
pripade nemusi byt mozné odhadnit regresné koeficienty, respektive
ich odhady moézu byt velmi nepresné. V pripade prostej PH, kedy do
modelu vstupuje len jedna premenna nie je potrebné testovat tento
predpoklad. Multikolinearitu budeme pri modelovani testovat pomocou
korela¢nej analyzy premennych M1;;, fij1,. .., fijn a na zéklade VIF
kritéria, viac Appendix 2.

Nendhodnost matice nezavislych premenngch. Nendhodnost matice X
znamend, ze tato matica popisujuca deterministickia ¢ast modelu je
generovand mechanizmom nestvisiacim s ndhodnou ¢astou modelu e.
Tento predpoklad pri nasich datach povazujeme za splneny.

Nulovd strednd hodnota rezidui. Popis zavislej premennej pomocou re-
gresného modelu sme vSeobecne rozdelili na dve ¢asti, deterministickt
a nadhodnu. Rezidua zastavaji odhad nadhodnej ¢asti a preto musi pla-
tit, Ze vzhladom na deterministicka ¢ast je ich strednd hodnota rovné
nule, v opa¢nom pripade by to znamenalo, Ze niektoré z deterministic-
kych merani nesie informaciu o nahodnej ¢asti. Formalne mozno tuto
podmienku vyjadrit ako:

E[PH;;] = 0. (7)
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P5 Nezdvislost rezidui. Predpoklad nezavislosti rezidui mozno formalne za-
pisat ako:
Cov[PH;;, PHy] = 0 pre vsetky ij # kl. (8)

Pri poziti klasickych regresnych modelov na vypocet PH mozno tento
predpoklad oznacit za problémovy. Platnost (8) by znamenala, 7e ak
nahodne vyberieme akychkolvek dvoch zZiakov z dostupnej vzorky, ich
odchylky od oc¢akavaného vykonu budd navzajom nezavislé. Je vSak
silno pravdepodobné, Ze spravanie zZiakov pochédzajicich z jednej skoly
bude ovplyvnené prostredim tejto skoly a teda ocakavame akisi zavis-
lost medzi tymito ziakmi. Pre pripad klasickych regresnych modelov sa
rozhodneme tito zavislost ¢isto ignorovat. NeskorSie pouzitie viacirov-
novych modelov sivisi hlavne so snahou oSetrit tito nepresnost.

P6 Homoskedasticita. Homoskedasticita oznacuje konstantnost rozptylu re-
zidui. Znamena to, Ze pre kazdé reziduum plati:

D[PH;| = 0py. 9)

Konstantnost rozptylu rezidui v tejto praci overujeme Levenovym tes-
tom [Nordstokke & Zumbo, 2010].

P7 Normdlne rozdelenie rezidui. Je vhodné predpokladat, Ze rezidua po-
chadzaju z normalneho rozdelenia pre moznost vyuzitia parametrickej
Statistiky pre dalsie analyzy modelu. Spolu s predpokladmi [P4], [P5]
a |P6] ma platit:

PHy; ~ N(0,0%). (10)

Predpoklad normalneho rozdelenia rezidui sa ¢asto oznacuje za nepot-
rebny alebo redundantny. V nasom pripade ho budeme vyzadovat pre
moznost konStrukcie niektorych Statistickych testov vztahujicich sa na
Statisticka vyznamnost regresie a hlavne urcenie intervalu spolahlivosti
pre odhadované hodnoty. Norméalne rozdelenie PH budeme testovat po-
mocou Kolmogorov-Smirnovho a Shapiro-Wilkovho testu. Pri takom
velkom pocte dat s akymi pracujeme, maju Statistické testy velku silu
a st nachylné zamietnut normalitu rozdelenia uz pri minimalnych od-
chylkach. Preto budeme pouzivat aj kritéria vizualnej kontroly.

Za platnosti tychto 7 predpokladov sa d& ukéazat, ze odhad B z rovnice 6 me-
todou OLS je najlepsi nevychyleny odhad s minimélnym rozptylom (MVUE)
a teda ziaden iny nevychyleny odhad nemé mensi rozptyl [Hansen, 2012|.
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2.2.1.2 QOdrahlé hodnoty

Okrem overenia predpokladov je pri analyze regresného modelu potrebné
skumat pritomnost odlahlych hodnét. Pritomnost odlahlych hodnot moze
sposobit vychylenost odhadovanych koeficientov modelu a aj neplatnost po-
zadovanych predpokladov. Je zlozité urcit kritérium rozhodovania o odlah-
losti hodnot. Ak nevieme urcit, ¢ je odlahla hodnota chybou vzniknutou pri
zaznamenédvani tdajov alebo vysledok anomalie tykajicej sa daného mera-
nia, nemala by byt tato hodnota automaticky vyluc¢ena z analyzy dat. Ak bol
datovy bod urfeny spravne a neméame ziadny teoreticky dovod ho odstranit,
mal by zostat v datach a byt stcastou nasich zaverov. V pripade pochybnosti
by praktické riesenie malo zahifiat spustenie analyzy s odlahlou hodnotou aj
bez nej s naslednou prezentaciou oboch vysledkov.

Na zaklade [Walters, 2011, s. 70] v tejto praci uréujeme odlahlé hodnoty
pomocou kritéria Cookovej vzdialenosti. Vplyv odlahlej hodnoty i testujeme
pomocou testovacej charakteristiky D;:

2 h;
D;=e; - A=) (11)
kde e; oznacuje i-te reziduum a h; k nemu prislichajice hodnoty odrazajtce
vplyv hodnoty x; na odhadnutt regresni priamku, viac [Markechova & al.,
2011]. D; méa za platnosti nulovej hypotézy Fisherovo rozdelenie pravdepo-
dobnosti s (2,n—2) stupfiami volnosti. Ak plati D; > Fj o5(2, n—2), hodnotu
x; budeme povazovat za extrémnu na hladine vyznamnosti 5%.

Popri testovani Statistickej vyznamnosti odlahlych hodndt sme pri najjedno-
duchsich modeloch kontrolovali ich pritomnost vizuédlnym zobrazenim. Vzhla-
dom k tomu, ze pri vSetkych modeloch empirickej ¢asti bola pritomnost od-
T'ahlych hodnot zamietnuta, nebudeme tieto testovania v préaci uvadzat.

2.2.2 Hierarchické modely

Hierarchické modely inak oznacované ako zmieSané viactroviiové linedrne
modely si modely, v ktorych parametre odhadnuté na jednej trovni vystu-
puji ako premenné na dalsich urovniach. Dovody pre vyuzitie hierarchickych
modelov mozno rozdelit na teoretické a Statistické. Teoretickd motivacia pre
pouzitie hierarchickych modelov premeni 7z toho, 7e niektoré sady dat majua
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viacturoviovy charakter. V pripade skolstva napriklad vieme, 7e 7iaci tvoria
akési podskupiny v ramci $kol. Motivacia pre pouzitie hierarchickych mode-
lov zo $tatistického hladiska prameni z toho, Ze st zovSeobecnenim klasickej
line4rnej regresnej analyzy. Jednou zo zdkladnych poziadaviek regresnej ana-
lyzy je nezavislost rezidui [P5|. Hierarchické modely svojou Struktirou tuto
poziadavku, ktort ¢asto neméame splnenit uz len kvoli dizajnu vyskumu, ob-
chadzaju [Soukup, 2006, s. 989].

Najpouzivanejsi hierarchicky model pri hodnoteni $kol je 2-tiroviiovy model
s ndhodnym priese¢nikom, ktorého teoreticky zapis sa uvddza nasledovne:

y= By + Biz1+ -+ By +¢, (12)

By = po + u, (13)

kde (12) predstavuje model pre 1. tirovenn a (13) model pre 2. tiroveir. Na
druhej tirovni ndhodne modelujeme priese¢nik z prvej irovne pre jednotlivé
podskupiny. Zlu¢enim rovnic (12) a (13) dostavame linearny regresny model
v tvare:

y=7D00+ frr1+ -+ Buxn +u+te, (14)

kde u + ¢ predstavuje ndhodni zlozku modelu. Pre tento model platia tie
isté predpoklady ako pre klasicky linedrny regresny model, az na spominany
predpoklad nezavislosti rezidui [P5], kedze zlozka u v sebe nesie informaciu
o zavislosti ndhodnej ¢asti modelu v ramci nadcelkov |[Field, 2009]. Navyse
musi platit, Ze ndhodné premenné si navzajom nezavislé a takisto si neza-
vislé od ostatnych premennych v modeli, pricom sa zachovava predpoklad
normélneho rozdelenia rezidui [P7] a teda u ~ N(0,02) a e ~ N(0,02).

V terminolégii Skolstva chapeme 2 trovne modelu ako rozdelenie ziakov v
ramci §kol. Model formulujeme nasledovne:

MQZ']' = Qg + (llMlij + blfijl + -+ bnfz]n + Uj + PHij, (15)
uj ~ N(0,07), (16)
PHij ~ N(070123H)7 (17)

kde u; predstavuje efekt Skoly j na pokrok svojich ziakov, o2 prisliachajicu
Standardna odchylku, PH;; pridant hodnotu Ziaka 7 v rdmci svojej Skoly j
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a ostatné premenné maji rovnaki interpretaciu ako v rovnici klasickej line-
arnej regresie (3). V pripade hierarchického modelu teda pridani hodnotu
skoly j ur€uje ndhodna ¢ast u; z 2. irovne modelu (13) a nie priemer PH
ziakov tejto skoly. Efekt skoly v tomto pripade vypocitame pomocou empi-
rického Bayesovského odhadu. Zakladom empirickych Bayesovskych odhadov
je zahrnutie udajov vSetkych $kol modelovanej vzorky pomocou tzv. ,zraza-
nia“ (,shrinking®). Ich odhad uréime ako skdlovany priemer nédhodnej zlozky
regresného modelu [Leckie & Goldstein, 2009):

u; = S; -1y, (18)

2
Si= (19)
s+ %]f’
kde 02 a 0%, reprezentuji disperzie prislichajice k nahodnym zlozkdm mo-
delu z rovnice (15), 7; oznacuje priemer nahodnej ¢asti modelu pre skolu j
a teda Zgl(%) v zmysle znaenia modelu (15). Skilujaci faktor, tzv.
,shrinkage* faktor S; postva priemer ndhodnej Casti smerom k 0, respek-
tive k priemeru vSetkych $kol. Analogicky s rasticim poc¢tom ziakov Skoly
sa hodnota ,shrinkage* faktora priblizuje k 1, kedZe disperzia odhadu PH
skoly sa znizuje, ¢o dava vyssiu vahu odhadom generovanym vac$im poctom
iakov. Skalované odhady su teda ,konzervativne® v zmysle zohladiovania
nedostatku informécii pri §kolach zastipenych malym vyberom Ziakov. Viac
k teoretickému pozadiu vypoctu empirickych Bayesovskych odhadov mozno
najst v Appendixe 3.

2.2.3 Modely s pevnymi efektami

Model s pevnymi efektmi §koly je obmenou hierarchického regresného modelu
vyjadreného rovnicou (15):

M2 = ap + a1 M1i; + by fiji + -+ + bufijn + u; + PHyj,

pricom povazujeme efekt Skoly u; za pevny a nie ndhodny parameter. Ve-
obecne rozpoznavame dve alternativy modelov s pevnymi efektami: model
s pevnymi efektami vo forme dummy premennych a model s pevnymi efek-
tami diferencovanymi v ramci skupin [Kim & Lalancette, 2013, s. 14-15]. Prvy
model povoluje rozdielnost medzi Skolami formou rozdielneho konstantného
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¢lena ag zahrnutim dummy premennej pre oznacenie kazdej Skoly:

M2;; = ap1 + ap2Da + agzDs + - - - + agn Dy +

20
+ay M1 + by fij1 + -+ + by fijn + PHyj, 20

kde D; nadobudaji hodnotu 1 pre Skolu i a 0 pre ostatné skoly, ag; me-
ria efekt Skoly 1 a ag; pre j = 2,...,n st koeficienty prisltichajice k dummy
premennym a teda merajice rozdiel medzi efektom skoly j a referen¢nou sko-
lou, ktortu predstavuje Skola 1. Analogicky vypoc¢itame PH kol 7 =2,...,n
nasledovne:

U; = agy + ao;- (21)

Druhy model diferencuje efekty skoly j odé¢itanim priemernych hodnot pre-
mennych vstupnych a vystupnych merani (mj, mj) a ostatnych vstupnych

charakteristik (fjm,, pre m = 1,...,n) ziakov Skoly j. Teoreticka formulacia
modelu s pevnymi efektami diferencovanymi v ramci skupin je:

(MQZ] — m]) = Qo + al(Mlij — m]) + b1<fij1 - fﬂ)‘i‘

’ i (22)
+ -+ bu(fijn — fin) + (PHij — PH;).

Po odcitani priemernych hodnot skoly od kazdého studenta vieme klasickou
OLS metodou vypocitat hodnoty regresnych koeficientov. PH 8koly urcime
ako [Clark & al., 2010]:

Viaciroviiové modely ako hierarchicky model ¢ modely s pevnymi efektami
skoly posobia oproti klasickym linedrnym regresnym modelom déveryhod-
nejsie a komplexnejsie. Treba si ale uvedomit, Ze ,velké a komplexné modely
mozu vyzerat realistickejSie, no len za cenu nestability. Nestabilita znamen4,
7e malé zmeny v modeli ustia do velkych zmien vo vysledkoch analyzy.”
|[Kreft & Leeuw, 1998|. Koeficienty viacuroviiovych modelov budeme v tejto
praci odhadovat implementéciou ML metody (met6dy maximélnej vierohod-
nosti) v programe IBM SPSS Statistics 19 (viac o tejto metode mozno néjst
v literattre |Green, 2002, kapitola 17]).

3 Empiricky pristup

Data pre vyskum modelovania PH mame k dispozicii z NUCEM-u. V tejto ka-
pitole predstavime ich charakter ako aj analyzy a zvolent metodiku spojent s
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ich vyuzitim v rdmci aplikicie modelov PH predstavenych v predchadzajicej
kapitole.

3.1 Vyber dat

K dispozicii mame data v dvoch predmetoch, v matematike (MAT) a v slo-
venskom jazyku a literatture (SJL). Databaza pre MAT obsahuje udaje o 1669
ziakoch z 31 8kol, databaza pre SJL obsahuje iidaje o 1895 ziakoch z 35 $kol.
Obidve databazy obsahuju vysledky testovania T9 z roku 2010, vysledky tes-
tovania Mal& maturita z roku 2013 a popisné charakteristiky ziakov, ktoré
zahfhaju typ skoly (gymnézia GYM, stredné odborné skoly SOS) a pohlavie
(chlapci, diev¢ata). Za vystupné merania teda neberieme vysledky EGMS,
ktoré v ¢ase pisania prace pre tato vinu ziakov este neboli k dispozicii (vy-
sledky budi dostupné pocas roka 2014), ale vysledky zo simulovanej maturity,
tzv. Malej maturity (MM), pisanej ku koncu tretieho ro¢nika strednych $kol s
cielom pripravy na maturitu. To znamenad, Ze modely, ktoré skimame v tejto
praci, zachytavaju vplyv Skoly na pokrok ziaka za trojro¢né obdobie. Data-
bazy neobsahuju ziakov so zdravotnym znevyhodnenim. K dispozicii mame
aj databazu s rozlicnymi kontextualnymi premennymi pre obidva predmety,
avSak casto s neuplnymi tdajmi pre vSetkych ziakov.

Prvotna stidia dat navodzuje obavy o ich dostatocni kvalitu a vhodnost
pre modelovanie PH jednoduchymi regresnymi modelmi. VSetky zobrazenia
zévislosti vstupnych a vystupnych merani pripominaja viac akusi ,hmlovinu®
ako utvar jednoducho modelovatelny regresiou (Obr. 1) a teda vizualne po-
zorujeme velmi slabt korelaciu medzi testovaniami T9 a MM, hlavne v MAT.
Ako uvadza anglickd studia: ,,Ak sticasne dostupné merania predchadzajtceho
vykonu vysoko nekoreluju s nasledujicim vykonom, nema zmysel sledovat re-
lativny pokrok ziakov, t. j. pridant hodnotu.“ [Fitz-Gibbon, 1997 V nasom
pripade sa hodnoty korela¢ného koeficientu pohybuji pod tdroviiou 0,5, ¢o
je vyrazne menej v porovnani napriklad s Anglickom, kde tdaje vykazuja
hodnoty od 0,52 do 0,87 [Kolkova & Ivica, 2013]. Slabou korelaciou medzi
vstupnym a vystupnym meranim vznika velky priestor pre nepresnost, pri-
¢om nepresnost regresného modelu absorbuji prave rezidua, ktoré v nasej
terminologii predstavujui PH Ziakov. Ako moéZeme vidiet na Obr. 1 vlavo,

~~~~~

lej skale tuspeSnosti. Tento fakt vyvolava obavu o hodnovernost vysledkov
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Obr. 1: Vztah medzi tspesnostou vstupnych a vystupnych merani (MAT
vlavo, SJL vpravo)

testovania T9. Tri z roznych moznych vysvetleni su:

1. Za 3 roky na strednej skole sa mnohi povodne tspeSni ziaci z neja-
kej priciny vzdali vole napredovat v predmete matematika (nevhodny
ucitel, zameranie sa na humanitné predmety...).

2. Testovanie T9 bolo Tahké, slabo diferencovalo Ziakov, resp. nedosta-
tofne odrazalo vedomosti ziakov ku koncu zakladnej skoly. Tomuto
faktu napoveda aj rozdelenie testovania T9 (na Obr. 2), kde mozeme
pozorovat nadmernt vi¢sinu ziakov v okoli vysokych hodnot tispesnosti.

3. Pri testovani T9 bolo mozné opisovat, ¢o by mohlo vysvetlit fakt, preco
tol’ko ziakov s podpriemernymi vysledkami v testovani MM dosiahlo na
testovani T9 maximalne skore.

Chceme tym poukazat na fakt, ze k budicim vysledkom modelov pre PH
skol treba pristupovat velmi opatrne a treba byt velmi obozretny pri ich
interpretacii. Vyrazne odlisné rozdelenia vstupnych a vystupnych vysledkov
testovani na Obr. 2 ukazuju, Ze obtaznost testu vystihujica vedomosti Zia-
kov moze vyrazne kolisat. Preto ak na zaklade tychto dat jednorazovo urc¢ime
vhodny model PH, tento model nemusi byt pre vysledky inych ro¢nikov do-
stac¢ujuci kvoli inej obtaznosti vstupnych a vystupnych merani.
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Obr. 2: Rozdelenia vstupnych (vlavo) a vystupnych (vpravo) merani pre
MAT (hore) a SJL (dole)

3.2 Transforméacia skére rozdielnych skupin

Pri vysledkoch skore z MM nastava problém ekvivalentnosti variantov testu.
Ziaci, aby nemohli opisovat, boli rozdeleni do dvoch skupin A a B, pri¢om
varianty testov A, B sa lisili v Casti iloh, teda neboli identické. Z toho do-
vodu je potrebné zistit, & rovnaké skore v skupinach A a B méa porovnatelnu
hodnotu. Struktira testu z MAT bola nasledovna: test mal 30 tuloh, z kto-
rych 14 bolo identickych pre oba varianty. Identické polozky budeme dalej
oznacovat ako kotviace polozky (K), pricom predpokladame, Ze tieto polozky
st hodnovernou vzorkou vyjadrujticou obtaznost celého testu.

Pri datach z MAT rozdelenie vysledkov skupin A a B nepochadza z nor-
méalneho rozdelenia. Na testovanie ekvivalencie skupin pouzijeme neparamet-
ricky Mann-Whitney test vyuzivajici ranky hodnét dvoch nezéavislych vzo-
riek [McKnight & Najab, 2010]. Je zamietnuta hypotéza, ze data pochadzaju
7z rovnakého rozdelenia (pri podobnej disperzii je median v skupine A 10 na-
proti 8 v skupine B, vysledky testu vid Tabulka 2). Analogicky je nutné trans-
formovat vysledky jedného testu na hodnoty v skale vysledkov druhého testu
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na zaklade kotviacich otazok. To spravime pomocou porovnavacich metod.
NajcastejSie sa pouzivaju linedrna porovnavacia metoda a ekvipercentilova
metoda [Kalen, 1988|. V nasom pripade sme sa rozhodli uprednostnit line-
arnu porovnavaciu metodu pred ekvipercentilovou metédou, viac Appendix
4. V pripade nerovnosti disperzii kotviacich poloziek sa pre linedrne porov-
navanie pouzivaji Levinova alebo Tuckerova porovnavacia metoda. Funkéné
forma tychto metod prevadzajica hodnoty skupiny B do skilovania v skupine
A je vyjadrena nasledovne:

_ /PA) 2 [0k(A) — 0% (B)]
o*(B)

La(z) [z — u(B)] + u(4),  (24)
kde l4(z) je linedrna porovnavacia funkcia pre skupinu B v 8kale skupiny
A, 0% oznacuje disperziu danej skupiny, 0% oznacuje disperziu v kotviacich
polozkach danej skupiny, p oznacuje priemer zloziek danej skupiny a 7y je tkz.
Lexpansion factor zadefinovany rozdielne pre Tuckerovu a Levinovu metddu,
viac v literatire [Chen & al., 2010].

Ak by boli standardné odchylky kotviacich poloziek v obidvoch skupinach
A a B ekvivalentné, Levinova metdda by davala rovnaké hodnoty ako jedno-
duché linearne porovnavanie zalozené na zrovnani Standardizovaného skore
oboch testov vo forme:

o(4)

)= )

[z — p(B)] + p(A). (25)
Na testovanie rovnosti disperzii kotviacich poloziek slizi Levenov test homo-
genity disperzii. Klasicky Levenov test je zalozeny na predpoklade, ze skupiny
testovanych dat sleduji normélne rozdelenie. Pri neplatnosti tohto predpo-
kladu pouzivame neparametrick alternativu Levenovho testu vyuzivajicu
ranky testovanych dat [Nordstokke & Zumbo, 2010|. Kolmogorov-Smirnov
aj Shapiro-Wilkov test zamietli povod dat z normalneho rozdelenia. Analo-
gicky Levenov neparametricky test dava p-hodnotu 0.575 potvrdzujic Hy o
rovnosti disperzii kotviacich poloziek.

Pri datach zo SJL mal test z MM 66 otazok, z ktorych 32 bolo identickych pre
skupiny A aj B. Neparametricky Mann-Whitney test porovnavajuci rozdiel-
nost medianov rozdeleni prijima hypotézu Hy, Ze rozdielnost nie je Statisticky
vyznamnd (Tabulka 2) a preto nie je potrebné transformovat data.
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MAT SJL

Mann-Whitney U 302723,5 432204,5
Wilcoxon W 655943,5 895407,5
Asymp. Sig. (2-tailed)  ,000 ,164

Tabulka 2: Porovnanie rozdielov rozdeleni variant testov A a B

3.3 Kvantilovd normalizicia dat

Pri modelovani PH je ¢asto potrebné data prvotne upravit transforméaciami
za ucelom dosiahnutia lepsich ,psychometrickych® vlastnosti (zlepSenia line-
arnosti vztahu medzi vstupnymi a vystupnymi testovaniami). V naSom pri-
pade skimame transformaciu dat pomocou kvantilovej normalizacie, kedze
je to jednoduché a v danej problematike ¢asto pouzivani metoda (Zoltak,
2013). Z forméalneho hladiska by bol vhodnejsi odhad schopnosti ziakov po-
mocou [RT metody, ktord implicitne nepredpoklada, ze vSetky polozky testov
si rovnakej obtaznosti, ale z praktického hladiska sa na zaciatku vyvoja mo-
delov PH odporica pouzivat najjednoduchsie transformécie. Vo vSeobecnosti
je vhodnejsie zvySovat komplexitu metodolégie postupne a IRT modely sa
radovo komplikovanejSie ako kvantilovd normalizicia. Prejdime k samotnej
definicii kvantilovej normalizacie.

Nech ziak x; patri do mnoziny homogénnej populécie ziakov X. Potom hod-
notu transformovaného skore U pre x; vypocitame ako kvantil normélneho
rozdelenia jeho percentualneho umiestnenia v ramci populécie ziakov X:

N(X < ;) — ¥&X=2) _q 5
U(X:a;i):d)_1< (X <) . — 1, (26)

n

kde N(X < z;) reprezentuje pocet ziakov, ktorych ziak i predbehol, N(X =
x;) reprezentuje pocet ziakov, ktori mali rovnaké skore ako Ziak ¢ a n repre-
zentuje celkovy pocet ziakov [Barnett, 1975|.

Otéazkou ostava, ¢i hrubé skore zo vstupného a vystupného testovania, v na-
Som pripade testovania T9 a MM, reprezentuju navzijom zmysluplnt mieru
schopnosti ziakov, alebo bude l'ahgie interpretovat transformované skore Zia-
kov. Po prvé, v psychometrii je dlhodobo zauzivana tradicia predpokladat,
ze charakteristiky ako kognitivne schopnosti sleduji normélne rozdelenie v
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ramci homogénnej populacie. Ak predpokladame, 7e testy st mierou skor
vSeobecnych schopnosti konceptualizovanych ako spojité premenné, mali by
sme predpokladat aj ich povod z normalneho rozdelenia. V pripade, Ze hrubé
skore testov nepochddza z norméalneho rozdelenia, javi sa transformécia ako
ziaduca. Aj ked je kvantilovd normalizicia neparametricka transformaécia,
ktora nelinearne meni charakter dat, vychadzajtic z myslenia zalozeného na
tradicii je tato zmena to, ¢o si data vyzaduji pre spravnu interpretaciu vy-
sledkov. Po druhé, ak vstupné aj vystupné testy meraji podobné, idealne
rovnaké charakteristiky, o¢akdavame, Ze ich prepojenie bude nadobudat akisi
linedrnu suvislost. Ak transformované skore vykazuje linearnejsi vztah ako
hrubé skore, moézeme ho povazovat v istom zmysle za vhodnejsie, zohlad-
nujuce rozdielnost v charaktere testov. Prvé kritérium je vzdy v prospech
pouzitia transformaécie. Linearnost pre druhé kritérium zistime empiricky z
dat. Vzhladom k tomu, 7e definicia kvantilovej normalizacie zahifia pouzitie
homogénnej populécie, budeme ju aplikovat zvlast pre populéciu ziakov SOS
a zvIast pre gymnazia.

HS QN
typ skoly R  Eta? R Eta®? N
uap  SOS 212 206,272,309 1062
GYM ,304 403 ;082 407 833
o SOS 387 400 384 401 1895

GYM 384 400 ,386 ,403 1895

Tabulka 3: Hodnoty koeficientov R a Eta® pre hrubé skore a skore transfor-
mované kvantilovou normalizaciou

V Tabulke 3 mézeme vidiet Pearsonov korela¢ny koeficient R a koeficient
Eta? vyjadrujici mieru sily sledovaného vztahu tzv. ,effect size®, pre hrubé
skore a skore transformované kvantilovou normalizaciou (QN) zvlast pre po-
pulacie ziakov SOS a GYM 2z obidvoch predmetov. Korela¢ény koeficient R
sa pohybuje okolo hodnoty 0,3, ¢o je na zaklade zauzivaného pravidla, tzv.
srule of thumb“ [Mukaka, 2012], akasi hranica medzi slabou a zanedbatelnou
korelaciu medzi premennymi. Az na model pre SOS v SJL kvantilova nor-
malizidcia mierne zvySuje linearitu vztahu medzi vstupnymi a vystupnymi
meraniami a vo vSetkych pripadoch vplyva na narast miery sily sledovaného
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vztahu tzv. effect size* (Eta?) [Levine & Hullett, 2002]. Empiricky sa javi
pociatocna uprava dat kvantilovou normalizaciou ako vyhodna. Kedze tato
transformécia je formou nelinearnej transformécie, je vhodné skiamat, ¢i mé
jej pouzitie vyrazny vplyv na zmenu vysledkov modelu oproti vysledkom
rovnakého modelu s pouzitim netransformovaného skore.

3.4 Metoda 1 — prosty regresny model

Najjednoduchsi regresny model na meranie PH je prosty model urceny rov-
nicou (6):
M2ij = ag + CLlMlij + .P[’IU

Vyhoda modelovania prostej PH spociva v jej jednoduchosti. Nenaro¢né vy-
po¢ty davaju Tahko interpretovatelné vysledky. Na druhej strane tak jedno-
duchy model nemusi dostato¢ne hodnoverne hodnotit realitu. Ak su v8ak jeho
vysledky konzistentné s vysledkami zlozitejSich modelov je model prostej PH

najvhodnejs$im a najjednoduchsie aplikovatelnym modelom pre vypocet PH
skoly |Fitz-Gibbon, 1997].

Prosty model aplikujeme na merania testov vo forme tspeSnosti. Stcasne
sktmame vysledky prostého modelu pre rozdelené sady dat podla typu skoly
a pohlavia a pri predmete MAT delime data aj podla toho, ktori Ziaci v
3. ro¢niku strednych $kol pldnovali ist maturovat z matematiky. Pre vSetky
modely, az na modely delené zv1ast pre SOS zo SJL a zv1ast pre chlapcov zo
SJL, nie st splnené pozadované predpoklady linearnej regresie. NajCastejsie
ide o vychylky rezidui od normélneho rozdelenia [P7]| a pritomnost heteros-
kedasticity |P6] (vysledky testov pre nadmerny rozsah v praci neuvadzame).

V snahe o korekciu nesplnenych predpokladov sa experimentalne pokisame o
transforméciu zavislej premennej (vysledky z testovani MM). Casto sa stéva,
7e modelovana premennd y je akymsi spésobom zavisla na vlastnom priemere
w. Vtedy plati E(y) = pa Var(y) = g(p), pricom funkcia g je znama. Teda
je potrebné najst vhodnu tzv. ,yvariance-stabilizing” transformaciu z = f(y)
tak, aby disperzia premennej z bola priblizne konstantna. Taylorov rozvoj 1.
stupiia pre funkciu z v okoli bodu p dava nasledovni rovnost:

z= f(p)+ (y—pm)f (), (27)
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pricom predpokladame, ze f'(y) v okoli bodu u existuje. Pre stredntt hodnotu
a disperziu plati:

E(z) = f(u) + (E(y) — ) f' (1) = f(w), (28)

Var(z) = Var(yf' (1)) = g(u)(f' (v))*. (29)
KedZe sa snazime ziskat kon§tantna varianciu (oznac¢me ju ako k?), tak k* =

g(p)(f'(n))?. Odtial po tprave dostavame vzorec pre ,variance-stabilizing®
transformaciu vo forme [Walters, 2011]:

Flu) =k / (9(u)) 2. (30)

Teoreticky teda vieme vypoéitat, ze ak g(p) = ap pricom a predstavuje
konstantu, je vhodné pouzit transforméaciu z = /y alebo ak g(u) = aj?,
pomoze transformécia z = Iny. V praxi vSak zvycajne nedokdzeme urcit, ¢i
je v modeli pritomné zéavislost premennej y na vlastnom priemere a takisto je
tazké urcit jej existenénu formu. Zvykne sa preto skisat niekol'ko zakladnych
,variance-stabilizing* transformaécii. Najcastejsie je pouzivana Box-Cox trieda
transformécii [Osborne, 2010):
A
fily) = {(y D A7 (31)
Iny, A=0

pod ktori patria aj formy logaritmickej (Iny) mocninovej (y?), reciprokélnej
(1/y) a odmocninovej (y'/?) transformécie. V nasom pripade sme sa obmedzili
len na kontrolu tychto foriem transformaécii. Treba si uvedomit, ze samotné
transformécie prispievaju k funkcionalnej zlozitosti modelu a preto sa neod-
poruca pouzivat iné ako zékladné hodnoty parametra A. Aj pri zakladnych
hodnotach A ale stracame jednoduchost prostého modelu, kedZe dostavame
model:

f(MQL]) = ag + CllMlij + PHZ'J', (32)
kde f predstavuje nelinearnu funkciu. Potom PH zZiaka i z j-tej Skoly vieme
urcit iba ako:

PH;; = f(M2;;) —ag — a1 M 1;;. (33)
V takomto pripade uz linedrne nepopisujeme vztah medzi vysledkami vstup-

nych a vystupnych testovani, ale akusi nelinedrnu zéavislost medzi tymito
testami.
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MAT SJL

HS ¢'? lny 1y o2 HS ¢Y? Iny 1y 32
Celok 304 ,411 408 194 336  ,505 502 492 446 498
GYM 354 ,359 355 204 329 384 37T 367 332 ,39
SOS$ 242 26 259 1 182 387 384 377 344 381

Chlapci  ,369 ,384 ,379 181 ,315  ,445 443 437 406 437
Dievéatda 45 ,466 461 218 ,393  ,522 518 ,507 .442 515
Maturant ,419 441 ,452 411 367 _ _ _ _ §

Tabulka 4: Hodnoty korela¢ného koeficientu pre roézne ,yariance stabilizing®
transformaécie

Na zéklade Tabulky 4 mozeme vidiet, Ze k linearite vstupno-vystupného
vztahu v pripade MAT najviac prispieva odmocninova transformécia nasich
dat. Len v niektorych pripadoch sa ndm vSak podarilo korigovat nesplnené
predpoklady [P6] a [P7] a v pripade SJL vSeobecne transforméacie nepri-
spievaju k presnosti modelu. Prihliadnuc na tento fakt a vzhladom k neli-
nearnosti ,yvariance stabilizing® transforméacii sa nejavi ich pouzitie v rameci
modelovania PH ako vhodné pre aktuélne déta.

Netiplné vysledky pri pouziti hrubého skore nas vedi k aplikacii prostého mo-
delu na data rozdelené podla typu Skoly a pociato¢ne upravené kvantilovou
normalizaciou. Pre meranie prostej PH podla typu 8koly zvlast pre gymnéazia
a SOS st 2 dovody:

1. potreba homogénnej populacie Ziakov pre kvantilova dpravu dat,
2. teoreticka a empiricka rozdielnost tychto dvoch skupin.

Empirickt rozdielnost pozorujeme priamo z dat. Na Obr. 3 a 4 sa regresné
priamky pre jednotlivé typy $kol vyrazne odlisuja. V pripade SJL pozorujeme
rozdielnost priese¢nikov s osou y, v pripade MAT st odli$né aj priesec¢niky
aj sklon regresnych priamok. Odlisnost testujeme na zaklade vyznamnosti
regresnych c¢lenov.
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Obr. 3: Rozdelenie podTa typu skoly (MAT)
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Obr. 4: Rozdelenie podTa typu $koly (SJL)

Pre vypocet odchylok regresnych koeficientov a ich $tatistickej vyznam-
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MAT SJL
B Bias* S. E.* Sig.® B Bias* S. E.* Sig.®

(Constant) 18,261 -0,15 1,582 ,001 2624 -0,010 1,415 ,001
Uspegnost T9 0,173 0,002 0,025 ,001 0,347 0,000 0,020 ,001
Typ gkoly 7,843 0,240 3,000 ,012 10,208 -0,021 0,610 ,001
Sklon 0,188 -0,003 0,041 ,001

a. Bootstrap results based on 1000 bootstrap samples

Tabulka 5: Testovanie potreby rozdelenia dat podla typu skoly

nosti pouzivame bootstrap metodu [Fox, 2002|, kedZe empiricky sa ukéazal
predpoklad normalneho rozdelenia rezidui, na zéklade ktorého je odvodena
testovacia Statistika pre odhadované parametre, ako neplatny. Bootstrap me-
toda je zaloZzenad na nahradeni vzorky vyberu populaciou generovanou per-
muticiami s vratenim z povodnej vzorky. V pripade bootstrapu regresnych
koeficientov postupujeme podla literattry, pricom uvazujeme fixované neza-
vislé premenné, viac [Fox, 2008, s. 597|. V Tabulke 5 vidno, Ze vSetky testo-
vané koeficienty st Statisticky vyznamné, ¢o potvrdzuje empirickid potrebu
modelovania prostej PH zvlast pre gymnazia a SOS. Po rozdelenf mame 818
gymnazistov a 851 ziakov SOS pre MAT a 833 gymnazistov a 1062 ziakov
SOS pre SJL.

Vzhladom k regresnym predpokladom sa javi pouZzitie merani upravenych
kvantilovou normalizdciou vyhodnejsSie ako vyuzitie hrubého skore pre mo-
delovanie prostej PH, ked'Ze v ich pripade st vSetky pozadované predpoklady
splnené, viac Appendix 5.

Iny metodologicky pristup spociva v pouziti percentilového poradia ziakov
namiesto aspeSnosti v testovani. Vyuzitie percentilového poradia nezohlad-
nuje velkost rozdielov medzi ziakmi a ¢isto urc¢uje umiestnenie Ziaka voci
zvySku populacie. Ako percentilové poradie pre Ziaka ¢ rozumieme percento
[udi s vysledkami ostro horsimi ako su vysledky tohto Ziaka, teda vSetkych,
ktorych predbehol. Tabulka 6 zobrazuje porovnanie korelacii medzi vstup-
nymi a vystupnymi meraniami pre hrubé skore (HS) a percentilové poradie
merani (ptil). V8eobecne badat vyssiu korelaciu pri vysledkoch pre percen-
tilové poradie. Kontrola regresnych predpokladov pre prosty model PH s
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MAT SJL

ptil  HS ptil  HS
SOS  ,292 242 379 387
GYM 375 354 387 384

Tabulka 6: Porovnanie linearnosti vztahu vstupnych a vystupnych merani
pre hrubé skore a percentilové poradie

pouzitim percentilového poradia, ale v pripade celkového aj samostatnych
modelov pre obidva predmety (SJL aj MAT), poukazuje na pritomnost he-
teroskedasticity a zamieta normalitu rozdelenia rezidui. Sti¢asne sa ukazuje
kvadraticky trend vo vztahu medzi vstupnymi a vystupnymi meraniami ako
Statisticky vyznamny. V zaujme zachovania jednoduchosti a linearity modelu
nebudeme dalej analyzovat data vo forme percentilového poradia.

Tabulky 7 a 8 zobrazuju Kendallovo tau [Abdi, 2007], korela¢ny koeficient
vyjadrujici mieru podobnosti poradia medzi vysledkami prostych modelov
s pouzitim hrubého skore (HS), skore upraveného kvantilovou normalizaciou
(QN) a percentilového poradia (ptil). Informac¢ne pridavame aj korelaciu s vy-
sledkami modelu s pouzitim percentilového poradia rozsireného o kvadraticky
¢len (ptil?). Vo vsetkych pripadoch pozorujeme tiroven korelacie nad 0,95. Pe-
arsonov korela¢ny koeficient R nadobtda vo vSetkych pripadoch hodnoty nad
0,985, ¢o znamend, 7e rozdiely v poradi st minimélne v zmysle rozdielnosti
hodnot vypocitanych modelom. Pouzitie hrubého skére alebo jeho tprav vo
forme percentilového poradia ¢ kvantilovej normalizacie nasich dat tsti do
velmi podobnych vysledkov pri modelovani PH. Analogicky sa javi modelo-
vanie prostej PH s ddtami pociato¢ne upravenymi kvantilovou normalizaciou
ako najvhodnejsie, kedZe v tomto pripade boli splnené zakladné predpoklady
regresnych modelov.
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GYM SOS
HS QN ptil ptil? HS QN ptil ptil?

HS 1,964 964 964 1 1,000 ,964 964
QN 1 1,000 1,000 1,964 964
ptil 1 1,000 1 1,000
ptil® 1 1

Tabulka 7: Hodnoty korelacie medzi vysledkami réznych prostych modelov
(MAT)

GYM SOS
HS QN ptil  ptil® HS QN ptil ptil?
HS 1 1,000 1,000 1,000 1,964 ,952 952
QN 1 1,000 1,000 1,951 .,890
ptil 1 1,000 1,956
ptil? 1 1

Tabulka 8: Hodnoty korelacie medzi vysledkami réznych prostych modelov
(SJL)

3.5 Metoda 2 — viacnasobna regresia

Model viacnasobnej regresie je urceny rovnicou (3):
M2;; = ag+ arM1;; + b fij1 + -+ + bn fijn + PHyj.

Tento model vSeobecne predstavuje obohatenie modelu prostej PH o rézne
charakteristiky alebo kontextualne premenné f;;. V naSom pripade pouzi-
vame charakteristiky typ Skoly (SOé:O, GYM=1) a pohlavie (chlapec=0,
dievéa=1) vo forme dummy premennych a tieZ ich interakcie so vstupnym
testovanim. Vzhladom k neuplnosti databazy obsahujicej kontextualne pre-
menné skiimame ich pouzitie osobitne. Vyhodou modelov viacnasobnej re-
gresie je ich relativna jednoduchost a zvySend komplexnost oproti modelom
prostej PH, kedZe nehomogénnost v datach mozno popisat samotnym mode-
lom bez nutnosti ich delenia.
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MAT SJL

Model  R? AIC R? AIC
(34) 0,180 9183.,7 0,352  9419,2
(35) 0,165 9215,6 0,285  9606,4
(36) 0,203 91390 0,367 9376,1
(37) 0,187 91689 0,352 9421.,5
(38) 0,162 9220,3 0,286  9603,2
(39) 0,210 9126,7 0,366 9379,2

Tabul'ka 9: Vyber modelu podla kritérii R? a AIC

Pouzitim hrubého skore vyjadreného formou tspesnosti skimame modely:

M?2;; = ag + a,M1;; + bySCHOOL; + PH;; (34)
M2;; = ap + ayM1;; + b SEX; + PH,; (35)
M2;; = ag + ayM1y; + b SCHOOL; + b,SEX, + PH,, (36)
M2 = ag + ayM1;; + by SCHOOL;M1;; + PH; (37)
M2y = ag + ay M1;; + b SEX; M1, + PH; (38)
M2;; = ag 4+ ay M1y + by SCHOOL; M1;; + b,SEX;M1,; + PH;;  (39)

kde premennd SCHOQOL oznacuje typ skoly a premennd SEX pohlavie
ziaka. Modely (34), (35) a (36) ponimajt posun medzi regresnymi priamkami
pre dané charakteristiky a modely (37), (38) a (39) s interakénymi ¢lenmi zas
rozdielnost sklonov pre tieto priamky. Kombinacia samotnych dummy pre-
mennych s k nim prislichajicimi interakénymi ¢lenmi spdsobuje multokoli-
nearitu (hodnoty VIF kritéria okolo 20) a preto tieto modely vynechavame.
Najvhodnejsi model pre jednotlivé predmety urc¢ime na zaklade Akaikeho
informacného kritéria (AIC). Toto kritérium odvodené z informacnej teorie
vyvazuje presnost modelu a penaliziciu za narast poCtu parametrov. Za na-
joptimélnejsi model sa povazuje model s najnizsou hodnotou AIC pocitaného
ako:

AIC = —21In L(6) + 2k, (40)

~

kde k predstavuje pocet odhadovanych koeficientov modelu a L(#) maximali-
zovanu funkciu vierohodnosti [Bozdogan, 2000]. Tabulka 9 zobrazuje hodnoty
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AIC pre jednotlivé modely spolu s hodnotami R2. Na zaklade uvedenych kri-
térii sa javi model s typom Skoly a pohlavim ako dummy premennymi (36) za
najvhodnejsi pri modelovani SJL. Pre tento model st zaroven splnené vsetky
regresné predpoklady. Aj ked sa v pripade MAT ukazuje model s oboma
interakciami vstupného testovania a dummy premennych (39) ako najvhod-
nejsi, pre tento model ani ostatné modely v MAT nie st splnené predpoklady
normalneho rozdelenia rezidui a homogenity ich disperzii. Analogicky data
pociatocne upravime kvantilovou normalizaciou tak ako v pripade prostého
modelu. Sady dat rozdelime podla typu 8koly vzhladom k potrebe homogén-
nej populacie pre kvantilovi normalizaciu. Skiimame modely:

M2ij :ao—l-alMlij—FblSEXj‘f—PHiju (41)
M2;; = ap + a; M1 + 01 SEX; M1;; + PHj, (42)
M2y =ag+arMly; + biSEX; + 0o, SEX; M1, + PHj, (43)

pricom zahffiame aj model s obidvoma interak¢énymi ¢lenmi (43), kedze v
tomto pripade neusti v pritomnost multikolinearity. Rovnako ako v pripade
prostej regresie modely s pouzitim dat upravenych kvantilovou normalizé-
ciou uz modely (41), (42), (43) splhaju zakladné regresné predpoklady (v
pripade SOS v MAT testy zamietaji normalitu rozdelenia rezidui, ale ako
mozeme vidiet na Obr. 5, tieto vychylky nie si velké). Na zéklade kritérii
R? a AIC (Tabulka 10) sa ukazuje model s dummy premennou pohlavie ako
najvhodnejsi.

Normal Q-Q Plot of Standardized Residual

Expected Normal
2

Observed Value

Obr. 5: Zobrazenie kvantilov rozdelenia rezidui k ocakdvanym hodnotam
kvantilov normalneho rozdelenia - SOS MAT
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MAT SJL
Model — R? AIC R? AIC R? AIC R? AIC

(41) ,431 2800 ,396 2227,7 ,299 2330 ,415 2170,5
(42) 385 2847,1 391 22299 275 23428 382  2196,1
(43)  ,431 2801,2 ,391 22298  ,299 2332 ,415 21725

Tabulka 10: Kritéria R* a AIC pre rozne viacnisobné modely

3.5.1 Kontextualne premenné

Databéaza s kontextudlnymi premennymi obsahuje vystupy odpovedi na do-
tazniky a merania roznych schopnosti Ziakov. St to tdaje o vSeobecnych
a priestorovych schopnostiach ziakov, Studijnych predpokladoch, motivacii
Studentov, socioekonomicky a kultirny status ziaka (ESCS) a rozne iné. Je
zlozité posudit, ktoré kontextualne premenné st naozaj vhodné pre mode-
lovanie PH. Skola nesmie maf za merané obdobie na tieto premenné ziaden
vplyv, inak by koncept rezidui nepokryval cely prispevok skoly k pokroku
ziaka. Prvotny vyber kontextualnych premennych vykondvame na zaklade
dvoch kritérii:

1. Premenna nie je ovplyvnitelna posobenim Skoly za merané obdobie.

2. Premenna aspon miniméalne koreluje s uspesnostou ziakov v testovani

MM.

Po zohI'adneni tychto kritérii dalej analyzujeme premenné sivisiace so vstup-
nymi testovaniami vSeobecnych schopnosti a Studijnych predpokladov a s
ESCS, pre ktoré mame po odstraneni chybajtcich tdajov k dispozicii data-
béazy s nasledovnymi poc¢tami: 474 ziakov SOS a 582 ziakov GYM v MAT
a 625 ziakov SOS a 591 ziakov v SJL. Vseobecne sa zvyknt pouzivat rozne
formy nahradzania chybajucich adajov, ale vzhladom k faktu, ze chybajtce
udaje predstavuju viac ako tretinu pévodnej databazy, ich pouzitie by ne-
bolo efektivne. Na druhej strane moze odstranenie chybajicich udajov viest
ku skreslenym odhadom vzhladom k moZnym systematickym rozdielom me-
dzi ziakmi s chybajicimi hodnotami a ostatnymi ziakmi [Kim & Lalancette,
2013, s. 33|. Uvedené kontextualne faktory st vyjadrené pomocou 16 su-
bindexov, z ktorych vyberame vhodné nezavislé premenné na zaklade tes-
tovania vnorenych modelov (viac [Walters, 2011, kapitola 2|). Empiricky sa
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ukazuje zlozité jednoznacne urcit indexy v8eobecne vhodné pre modelovanie
PH, vzhladom k faktu, Ze Statisticky vyznamné indexy z jedného modelu su
nadbyto¢né v dalsom modeli. Analogicky moZzu platit niektoré z tvrdeni:

1. Merania kontextualnych premennych nie si dostato¢né, resp. nehod-
noverne odrazaju realitu.

2. Kontextualne charakteristiky st v niektorych pripadoch odzrkadlené
uz vo vstupnom testovani (k rovnakému zéaveru prichadzaju Ballou,

Sanders a Wright [Ballou & al., 2004]).

3. Miera zavislosti vysledkov testovani na kontextualnych premennych sa
1igi pre rozdielne typy 8kol (k rovnakému zaveru prichadza aj Ryska pri
zohladneni ESCS |Ryska, 2009, s. 56-61]).

4. Uvedené kontextudlne charakteristiky v skuto¢nosti nemaji vplyv na
vykon ziakov v jednotlivych testovaniach.

Bez ohl'adu na aktuélne déta, zvolené kontextualne premenné evidentne sivi-
sia s kvalitou vzdelavacieho procesu, ¢o moze sposobovat korelovanu disperziu
odhadov PH §koél (rozpor s [P5]) a preto by mala byt tato oblast podrobena
hlbsiemu vyskumu.

3.6 ICC koeficient

Nezavislost rezidui [P5], jeden zo zakladnych predpokladov linearnej regresie,
je predpoklad, ktorého platnost mézeme spochybnit na zaklade ocakavania
pritomnosti hierarchickej struktury v modelovanych datach. Je logické pred-
pokladat, ze prostredie kazdej Skoly a iné vplyvy, ktoré nevieme definovat,
buda sposobovat rozdielnost medzi vysledkami ziakov rozdielnych §kol. Pri-
klad, ako hodnoty priemernych trovni premennych liSiacich sa na tdrovni
vyssich celkov mozu sposobit vychylenost odhadnutych koeficientov regres-
nych modelov, zobrazuje Obr. 6. Na meranie podielu medziskupinovej dis-
perzie oproti vnutroskupinovej disperzii slazi tzv. vnutrotriedny koeficient
korelacie, v8eobecne znamy ako Intraclass corelation coeficient (ICC). ICC

vypocitame ako:

0.2

ICC = —"—, 44
o2 + o2 (44)
kde o2 prisliicha rovni rozptylu jednotlivcov a o2 arovni rozptylu vyssich

celkov [Soukup, 2006, s. 994|. Vyrazné hodnoty tohto koeficientu indikuji
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Obr. 6: Vychylenie regresnej priamky sposobené rozdielnostou skupin na
drovni vyssich celkov

potrebu zahrnutia hierarchickej struktiry do modelovania PH. Pre vypocet
hodnét ICC skiimame tzv. NULL® model (najjednoduchsi hierarchicky mo-
del):

M2ij = Bo + uj + €3, (45)

kde u reprezentuje ndhodni zlozku na trovni skupin a e na trovni jednot-
livcov. Rozptyl tychto zloziek vstupuje do vypocétu ICC. Z vypoctov ICC
vylic¢ime Skoly s poctom ziakov mensim ako 30 z dovodu, Ze pri malom vy-
bere ziakov maji extrémne merania nadmerny vplyv na vysledky [Kolkova
& Ivica, 2013|. Vypocitané hodnoty ICC urc¢ujua, Ze v pripade MAT 32 % a
v pripade SJL 44 % rozdielov vo vykonoch mozno pripisat rozdielom medzi
jednotlivymi Skolami a nie rozdielom v ramci populécie ziakov. Rozdiely v
sklonoch a priesec¢nikoch regresnych priamok $kol poukazujtice na potrebu
modelovania PH pomocou hierarchickych modelov mézeme jasne vidiet na
Obr. 7. V zmysle neskorsieho delenia dat na SOS a GYM pocitame ICC aj
zvI1ast pre tieto subory. Vysledky zobrazené v Tabulke 11 potvrdzuja potrebu
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Obr. 7: Regresné priamky po odstraneni malych $kol (MAT vlavo a SJL
vpravo)

GYM SOS

MAT  35% 16%
SIL 19%  32%

Tabulka 11: ICC pre data rozdelené podla typu $koly
zahrnutia hierarchickej struktary do modelovania PH.

3.7 Metoéda 3 — hierarchicky model s nahodnym prie-
seénikom

V ramci hierarchickych modelov sa v tejto praci zaoberame dvojiroviiovym
modelom s ndhodnym priese¢nikom urc¢enym rovnicou 15:

M2ij = Qg + (llMlij + blfijl + -+ bnfljn -+ Uj + PHU

Dovod, preco do modelovania nezahffiame viac trovni, je nadmernéa zlozitost
takychto modelov. Teoreticky vieme, Ze hierarchicka Struktira skol predsta-
vuje zdruzenie ziakov v ramci tried a tried v rdmci §kol. Nas ale v zmysle
konceptu merania PH $koly nebude zaujimat rozdielnost podskupin ziakov v
ramci 8kol, aj ked aj tie mozu byt objektom pozorovania (napriklad v ramci
anglického systému RAISEOnline [Ray, 2006]).
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MAT SJL
Model SOS GYM  SOS GYM

(41) 2240,9 1846,0 2564,4 2117,2
(42) 22580 1880,4 2568,9 2118,1
(43) 22426 18480 25664 2117.3

Tabulka 12: AIC pre modely definované na s. 43 s ndhodne modelovanym
priesec¢nikom ag

Modely kon$truujeme zvlast pre SOS a GYM z dévodu teoretickych po-
ziadaviek na pociatoéntu tpravu dat kvantilovou normalizaciou (nesplnené
zékladné regresné predpoklady) a jednoduchosti porovnévania s ostatnymi
modelmi. Na zaklade AIC kritéria zobrazeného v Tabulke 12) vyberame ako
v pripade viacnasobnej regresie model s charakteristikou pohlavie ziaka:

MQZ‘j :CL0+CL1M1ij+b15EXj+U+PHL'j. (46)

Uz spominand vyhoda hierarchickych modelov spociva v presnosti odhadova-
nia efektov §kol aj pri malej vzorke dat vdaka ,zrazaniu“ odhadov k priemeru
populécie, ¢im sa zvySuje ich Statisticka efektivita. Na druhej strane si treba
uvedomit, Ze toto ,zrazanie* moze niekedy sposobit vychylky v modeli [Kim
& Lalancette, 2013, s. 18]. Preto je vhodné porovnavat odhady hierarchickych
modelov s modelmi s pevnymi efektami kde uvedeny problém nenastava.

3.8 Metoda 4 — model s pevnymi efektami

Ako napoveda uz samotny nézov, modely s pevnymi efektami povazuju PH
skoly za pevné parametre na rozdiel od hierarchickych modelov, kde sa oc¢aké-
vaju PH skoly vo forme nahodnych premennych s normalnym rozdelenim. Na
druhej strane sa odhady efektov §kol tychto modelov oproti odhadom hierar-
chickych modelov mo6zu z roka na rok vyrazne lisit, kedZe nevyuzivaju proces
tzv. zrazania“ [OECD, 2008, s. 145]. V préaci pouzivame model s pevnymi
efektami vo forme dummy premennych vyjadrenych rovnicou (20):

M2;; = ag1 + ape Dy + ag3D3 + - -+ + ag, Dp+
+ar M1y +bifij1 + - + bufijn + PHij,

pricom pre model platia rovnaké predpoklady ako v pripade klasickych line-
arnych regresnych modelov. Sadu dat delime podla typu Skoly pre moznost
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MAT SJL
Model SOS GYM  SOS GYM

(41) 2216,2 1810,4 2524,5 20944
(42) 22342 18454 2527,9 20953
(43) 22178 18123 2526,5 2094,2

Tabulka 13: AIC pre modely definované na s. 43 s pevnymi efektami vo
forme dummy premennych

pociatocnej upravy dat kvantilovou normalizaciou, kedZe sa ukéazal zakladny
predpoklad normality rezidui [P7] ako neplatny. Kim a Lalancette argumen-
tuju |Kim & Lalancette, 2013|, ze pritomnost velkého poétu dummy premen-
nych v modeli vytvara moznost pritomnosti multikolinearity [P2|, v pripade
nagich dat sa tato skutoc¢nost ale nepotvrdila. Analogicky vyberdme vstupné
charakteristiky modelu na zéklade AIC. Najvhodnejsi sa ako v predchédza-
jucich pripadoch javi model s charakteristikou o pohlavi ziaka (na zaklade
hodnot AIC v Tabulke 13 je pre GYM v SJL vhodnejsi model s dodatoc-
nym zahrnutim interakéného ¢lena, ale pre jednoduchost a mala rozdielnost
vysledkov tento fakt zanedbavame).

4 Interpretacia a porovnanie vysledkov

Problematika spravnej interpretacie vysledkov PH je velmi citlivou oblas-
tou. Je dolezité, aby numerické hodnoty edukometrie nezakryli ich teoretické
pozadie. Pri nerozvaznej publikacii akychkolvek vysledkov sa moze l'ahko
stat, ze sa na zaklade nespravneho pochopenia merani vyvodia rozhodnu-
tia, ktoré buda mat negativny dopad na Skolstvo. Ako uvadza Raudenbush:
Vysledky modelovania PH mézu verejne slazit nanajvys zaujmu rodic¢ov pri
vybere §koly a nie funkcionarom vyvodzujicim zodpovednost ucitelov a $kol
za vzdelavaciu prax. Nemozno popriet, ze vysledky modelovania PH v kom-
binacii s dalsimi informéciami maja potencial iniciovat potrebnt verejnu dis-
kusia ako zlepgit vzdelavanie. AvSak nemozu sluzit ako priamy dokaz vplyvu
vzdelavacej praxe.“ [Raudenbush, 2004, s. 128|
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4.1 Skoly s malym vyberom Ziakov

ZohTadnit zastupenie §kol velkostou vyberu ich Ziakov pred porovnavanim
vysledkov je velmi dolezité. Hodnotit prispevok Skoly k pokroku Ziakov na
zaklade vyberu 10 ziakov zo Skoly s populaciou cez 1000 ziakov by zrejme
nebolo objektivne a mohli by sme ocakévat vychylenost merani od skutoc-
nych hodnot. Tento fakt implikuje potrebu spodnej hranice pre miniméalny
pocet ziakov potrebny pre merania. VSeobecne je pri interpretacii vysledkov
PH zauzivané pravidlo, ze za hodnovernu vzorku Ziakov pre Skolu sa po-
klada vyber aspon 30 Ziakov |[Kolkova & Ivica, 2013]. V pripade dostupnej
vzorky mame po odstraneni kol s malym vyberom Ziakov v SJL odhady pre
25 gkol (14 SOS a 11 GYM) a v MAT odhady pre 22 skol (11 SOS a 11
GYM). Dévod, preco sme nevenovali pozornost velkosti vyberu ziakov 8kol
pred vypoc¢tom PH zZiakov, vychadzal pri linedrnych regresnych modeloch z
predpokladu nezavislosti rezidui [P5]. Tento predpoklad je ekvivalentny s ho-
mogenitou populacie ziakov a teda kazdé jedno meranie bolo relevantné pri
odhade koeficientov regresie celej populacie. V pripade hierarchickych mo-
delov, kedy tento predpoklad nebol splneny, zohladiujeme velkost vyberu
zrazanim odhadov PH §kol k priemeru vSetkych merani.

4.2 Porovnanie bodovych odhadov jednotlivych met6d

Na obr. 8 a obr. 9 mézeme vidiet zobrazenie bodovych odhadov PH $kol
vypocitanych jednotlivimi modelmi. 7Z dovodu pouzitia skére pociatocne
upraveného kvantilovou normalizéciou nadobtdaji odhady hodnoty z inter-
valu (—2,2). Zauzivanym krokom pri verejnej publikicii odhadov je zmena
skaly vysledkov do nezapornych ¢isel (v Anglicku st vysledky centrované
okolo hodnoty 1000 [Ray, 2006, s. 30|). Tento krok, ktory vynechavame, sa
opodstatiiuje argumentom, ze zdporné ¢isla moézu byt verejnostou nespravne
vylozené v zmysle zhorSovania sa progresu danych skol. Treba si vSak uve-
domit, Ze bez ohladu na pouZity model je velkost ¢iselnych hodnot odhadov
irelevantnd, zaujimava je ich rozdielnost vod¢i ostatnym odhadom. Silu stvis-
losti medzi jednotlivymi odhadmi réznych modelov porovhavame pomocou
Kendallovho tau. A% na SOS v SJL korelacia nadobida hodnoty nad 0,9,
¢o hovori o relativnom zachovani poradia v rdmci siboru odhadov §kol. V
pripade SOS v SJL, kde méame k dispozicii viacej odhadov (14 oproti 11 v
ostatnych pripadoch) a preto by sme ocakavali vacsiu stabilitu vysledkov,
model viacnasobnej regresie vykazuje zmeny oproti ostatnym modelom. Ako
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neskor uvidime, tieto zmeny nie st Statisticky vyznamné, avsak upozornuji
na fakt, Ze interpretacia vysledkov ¢isto na zaklade bodovych odhadov by
mohla pre jednotlivé modely vyustit do rozli¢nych zaverov.

4.3 Vypocet intervalov spolahlivosti

Bodové odhady PH gkol mozu byt ¢asto nepresné a preto sa zvykne vysledky
prezentovat formou rozdielnosti intervalov spolahlivosti (IS) pre vypocitané
odhady od narodného priemeru (priemer vSetkych odhadov) [OECD, 2008,
s. 60-61|. Kritika IS sa spaja s mylnou interpretaciou tychto intervalov. Ak
zvolime hladinu vyznamnosti o = 0,05, potom 100(1 — a)% IS pre odhad
PH skoly nevyjadruje 95% pravdepodobnost, ze skuto¢na PH gkoly padne
do daného intervalu, ale istotu, 7e ak by sme opakovane vykonavali odhady
PH 8kol pre rozne sady dat popisujice tieto skoly, tak v 95% pripadov by IS
pokryl neznamy parameter, teda skutoc¢ni PH gkoly.

Pre modely prostej PH a modely s pouzitim viacnasobnej regresie poc¢itame
PH 8kol podla rovnice (4):

& PH;
PH; =) —.
i=1 J

Na zéklade |P7] plati PH,; ~ N(0,0%,). Analogicky z pravdepodobnostného
rozdelenia I'ahko odvodime interval spolahlivosti na « hladine vyznamnosti:

BIT OPH
PHj ﬂ:U(l_%)\/W, (47)
J

kde u(;—a) predstavuje hodnotu 100(1— )% kvantilu normalneho rozdelenia.

Pre 2-tiroviiovy hierarchicky model s ndhodnym priese¢nikom ocakévame,
7e pre posteriorne Bayesovské rozdelenie plati (Appendix 3):

_ _ o2 N 1
ulry ~ N (8575, Sj%) = N (875, T 1)
J 0% o2

Teda na a hladine vyznamnosti poc¢itame interval spolahlivosti pre BLUP
odhad PH skol 4; ako [Leckie & Goldstein, 2009, s. 839]:

Uj £ ua-g) (48)
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Obr. 8: Porovnanie bodovych odhadov PH $kol vypocitanych jednotlivymi
modelmi pre MAT
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Obr. 9: Porovnanie bodovych odhadov PH $kol vypocéitanych jednotlivymi
modelmi pre SJL
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Pre viactiroviiové modely s pevnymi efektami pocitame PH skoly j ako stcet
priese¢niku ag; a prislichajiuceho dummy koeficientu ag; z rovnice (20). D4
sa ukazat, Ze pre regresné koeficienty plati (viac [Walters, 2011, s. 34]):
zla~N(xla, opyal (XTX) " al), (49)
kde a = (agy,...,aon,a1,b1,...,b,)7 predstavuje vektor regresnych koefi-
cientov z rovnice (20), a vektor ich odhadov a x; vektor urcujuici koeficienty
potrebné pre vypocet PH skoly j (napriklad 3 = [1,0,1,0,0,...,0]). Analo-
gicky vieme na « hladine vyznamnosti odvodit IS pre odhady PH skol ako:

QBfCAL + tn,n(l,%) \/5‘]2_—,H$3T(XTX)—1:E?, (50)

kde ¢, 1-2) je hodnota 100(1 — $)% kvantilu Studentovho t-rozdelenia s
n—p stupnami volnosti (n = pocet merani a p = pocet koeficientov modelu).

Vypocitané IS nezéavisle od seba testuju pre odhady PH 8§ko6l rozdielnost
od narodného priemeru. Casto sa stretame s prezenticiou tychto interva-
lov formou vzajomného porovnavania v rdmci jedného grafu. Treba si ale
uvedomit, Ze tento postup nie je spravny vzhladom k tomu, Ze nastava sce-
nar tzv. simultanneho testovania. Pre jednoduché vysvetlenie tohto pojmu
uvedieme priklad. Predstavme si, ze vykondme 100 simultannych hypotéz.
Klasickym postupom zamietame individualnu nulovi hypotézu, ak je zodpo-
vedajlca p-hodnota mensia alebo rovna ako hladina vyznamnosti testu, pove-
dzme o = 0, 05. Potom pre ktortukol'vek platni nulova hypotézu je pravdepo-
dobnost mylného zamietnutia tejto hypotézy rovna 0,05. Ale ,kombinovana®
pravdepodobnost mylného zamietnutia moze byt ovela vacésia. Pre ilustraciu
predpokladajme, ze vSetkych 100 nulovych hypotéz je pravdivych a jednot-
livé vysledky testov st na sebe nezavislé. Potom mozeme ocakéavat, ze pocet
mylnych zamietnuti Hy je 100 - 0,05 = 5. Sanca, Ze aspoil jedno zamietnutie
je mylné je teda 1 — 0,95'%° = 0,994 [Afshartous & Wolf, 2007].

Ak chceme sicasne prezentovat IS, povedzme v jednom grafe, je treba pri
ich vypocte pouzit jednu z metod simultdnneho porovnavania [Raftery & al.,
2002]. To znamen4, Ze tieto intervaly budu Sirgie ako v pripade samostatného
testovania. Jednou z najzndmejSich metod je Bonferroniho tprava. Bonfer-
roni tvrdi, Ze ak pre k odhadov vypocitame IS na ¢ hladine vyznamnosti,
potom ich celkova spolahlivost sa rovnéa aspon 100(1 — «)%. Vyhodou tejto
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upravy je fakt, ze je l'ahko aplikovatelna pre Siroké spektrum Statistickych
problémov zahifiajacich simultdnne IS. V pripade velkého poctu intervalov
sa ale stava vyrazne konzervativnou. Vzhladom k nedévere v dostatocénu
vhodnost dat pre modelovanie PH (slaba miera korelacie medzi vstupnym a
vystupnym testovani, ivod 3. kapitoly) a k faktu, zZe berieme do tvahy len
odhady zalozené na vzorke aspon 30 ziakov, sa uspokojime s konzervativnos-
tou Bonferroniho IS.

Empiricky zistujeme, Ze IS pre odhady viactiroviiovych modelov (M3 a M4) st
v priemere o 30% uzsie (20% po Bonferroniho tprave) ako IS pre modely od-
hadnuté klasickou linearnou regresiou (M1 a M2). Najuzsie IS dostéavame pre
odhady hierarchického modelu M3, kedZe odhady tohto modelu st v pripade
nedostatku dat ,zrazané* k narodnému priemeru (odhady st efektivnejsie
ako pri modeloch s pevnymi efektami, kedZe maji meng$iu stredni $tvorcovi
chybu). Ako vSak mozeme vidiet na Obr. 10 a na Obr. 11, kde st zobrazené
odhady PH 8kol s prislichajucimi Bonferroniho IS, metody M3 a M4 davaja
identické vysledky z pohladu rozdielnosti odhadov od narodného priemeru.
Ukazuje sa, ze v pripade GYM su taktiez v obidvoch predmetoch vysledky
vSetkych modelov identické. Rozdielnost pozorujeme len pri SOS. Dolezité je
pozorovanie, 7Ze v pripade SOS v SJL, kedy sa bodové odhady modelu viacné-
sobnej regresie M2 liSili od odhadov ostatnych modelov, sa tato rozdielnost
vysledkov pohybuje v rdmci nepresnosti odhadov, resp. nebadat vyraznu roz-
dielnost medzi IS modelu M2 a IS ostatnych modelov. VSeobecne v zmysle
zamietnutia rozdielnosti odhadov od narodného priemeru pozorujeme medzi
jednotlivymi modelmi len minimélne rozdiely a teda je pre dostupni vzorku
dat najvhodnejsie modelovat PH $kol najjednoduchs$im prostym modelom
(M1). Tento jav ale moZze byt skresleny velkostou analyzovanej vzorky a
preto ho treba pri jej zvac¢Seni verifikovat.
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Zaver

V diplomovej praci sme prezentovali empiricky vyskum v oblasti edukometrie
s cielom najst vhodny model pre vypocet tzv. pridanej hodnoty ako meradla
kvality Skoly. Na zaklade vyskumu ale nevieme dat na otazku vyberu opti-
malneho modelu jednoznac¢nia odpoved.

V praci sme predstavili 4 modely: prosty regresny model, model s pou-
zitim viacnasobnej regresie, hierarchicky model s nidhodnym priese¢nikom a
viacuroviovy model s pevnymi efektami. Ich teoretické pozadie sa zaklada na
platnosti k nim prislichajtacich predpokladov, pre splnenie ktorych sa uké-
zalo potrebné empirické data pociatoc¢ne transformovat kvantilovou normali-
zaciou. Pre ttto nelinearnu transforméciu sme sa rozhodli z dévodu jej pouzi-
tia v inych krajindch OECD a na zéklade faktu, ze nemala vplyv na zmeny v
samotnych vysledkoch pridanych hodnot §kol. Pri zbere dalsich dat v budic-
nosti odporia¢ame vyuZitie tejto transformécie hlbsie analyzovat. Vzhladom
k rozdielnosti bodovych odhadov jednotlivych modelov nedoporuc¢ujeme, aby
bol zverejhovany detailny rebricek $kol, kym nebudi viacro¢né skisenosti s
odhadovanim pridanej hodnoty. Spravovanie Skolskej siete, masmédia a spolo-
¢enska situacia by mohli na zaklade prvotnych reportov urobit vazne a chybné
rozhodnutia. Vhodnejsie je vysledky jednotlivych modelov publikovat formou
Statistickej vyznamnosti rozdielnosti ich bodovych odhadov od nérodného
priemeru. Co sa tyka vyberu modelu, najsilnejsim argumentom v prospech
pouzitia prostého regresného modelu je jeho jednoduchost. Vseobecne plati,
ze ak sa vysledky tohto modelu vyrazne neliSia od alternativnych modelov,
je v praxi preferovany. Zo $tatistického hladiska je jeho nadstavbou model
viacnasobnej regresie. V praxi sa ale ukazalo zlozité urcit, ktoré kontextu-
alne premenné su objektivne vhodné pre konstrukciu tohto modelu. Kedze
koeficient ICC dokazal rozdielnost ziakov v zmysle viaciroviiovej Struktury,
je potrebné zohladnit vysledky viactroviiovych modelov. KedZe hierarchicky
model zohladhuje pri odhadovani pridanych hodnoét kol velkost ich vyberu
a analogicky maju odhady uzSie intervaly spolahlivosti ako pri ostatnych
modeloch, povazujeme tento model za najoptiméalnejsi.

Pozorovanie, ze medzi vysledkami prostého a hierarchického modelu su

len nepatrné rozdiely, nas vedie k zaveru, ze modelovanie pridanej hodnoty
najjednoduchsim prostym modelom by mohlo byt postac¢ujice. V zdujme ko-

o8



rektnosti odporic¢ame proces modelovania navrhnuty v tejto praci v budic-
nosti overit na vic¢som vybere §kol. Ak narast vzorky sposobi rozdiely medzi
vysledkami tychto modelov, odporuc¢ame pouzitie komplexnejSicho hierar-
chického modelu s ndhodnym priesecnikom. Dolezité je, aby vysledky boli
verejnosti, ako sme uz uviedli, reportované vo forme odchylky od narodného
priemeru, resp. kategorizacie podpriemer, priemer a nadpriemer.
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Appendix

A.1: EVAAS

Nech i oznacuje ziakov, j sSkoly, ktoré navstevuji a p prechod v rdmci ro¢ni-
kov. Potom zakladny tvar EVAAS systému modelovania PH moZno formulo-
vat ako:

(Yips 2ip) = (tp> Vp) + Sumkﬁp(e(ijk)v @ijk) + (€ips Gip), (51)

kde (yip, 2ip) reprezentuje skore v literarnej a matematickej gramotnosti ziaka
i v prechode p v uvedenom poradi, (u,,7,) reprezentuje priemerné skore v
danych oblastiach pre celi populaciu v prechode p, (6;;x, pijx) reprezentuje
k-ty efekt Skoly j pre i-teho ziaka v danych oblastiach, pricom tieto pa-
rametre st ndhodné a navzajom nezavislé. €;, a d;, si ndhodné chybové
¢leny pre dané oblasti nezavislé od ostatnych parametrov modelu, pri¢om
predpokladame, Ze plati (g5, 0;) ~ N((0,0),>), kde kovarian¢na matica

2 8.
= ( (Ua CO“(%(S”’)) je kladne definitna [OECD, 2008, s. 149)].
cov

2
Eip» Oip) 05

A.2: VIF kritérium

Proporciu disperzie v i-tej nezavislej premennej stvisiacej s ostatnymi nezé-
vislymi premennymi v modeli ozna¢ime ako R?. Toleranciu pre i-te nezavislé
meranie vyjadrime ako 1 — R?, ¢o reprezentuje proporciu disperzie i-tej neza-
vislej premennej, ktora nie je pridruzena ostatnym premennym v modeli. VIF
(Variance Inflation Factor) kritérium je prevratenou hodnotou tolerancie:

VIF = !

= 1——Rf’ (52)

intuitivne vyjadrujicou efekt R? na disperziu odhadu koeficientu i-tej pre-
mennej. Analogicky vysoké hodnoty VIF kritéria reprezentuju pritomnost
multikolinearity medzi nezavislou premennou ¢ a ostatnymi nezavislymi pre-
mennymi v modeli. V praxi sa hodnoty VIF kritéria okolo 10 povazuju za
hrani¢né, aj ked nazory sa vyrazne ligia naprieé literatirou O'Brien [2007].
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A.3: Posteridorne rozdelenie empirickych Bayesovskych odhadov

Pri odvodeni empirického Bayesovského odhadu ndhodnych efektov skol vy-
chadzame z publikacii Jordan [2010] a Glickman & van Dyk [2007]. Bayesov-
sky pristup je pristup pouzivajuci pravdepodobnost na vyjadrenie viery v
poznatky o nezndmych veli¢indch. Zahfna formuléciu pravdepodobnostného
modelu s ocakdvanim priérneho rozdelenia pre nezndme parametre pred sa-
motnym skiimanim dat. Na zaklade pozorovania dat mozno nésledne zhotovit
funkciu vierohodnosti a v kombinacii s priornym rozdelenim mozno vypoci-
tat posteriérne rozdelenie odhadovaného parametra. Posteriorne rozdelenie
v istom zmysle vy¢isluje neistotu v odhadovanom parametri modelu po sku-
mani dostupnych tdajov. V naom pripade hfaddme pre hierarchicky model
popisany rovnicou (15) posteriorne rozdelenie u|r;, ktorého stredna hodnota
uréuje BLUP odhad @. Predpoklad (16) u ~ N(0,02) ur¢uje priérne rozde-
lenie. Pre znamy priemer ndhodnej ¢asti modelu 7; sa d na zéklade predpo-
kladu (17) PH;; ~ N(0,0%,;) Tahko ukazat, ze plati 7;|u ~ A7(0, Z22). Fun-

) n]
2
kciu vierohodnosti definujeme ako L(7;|u) = ®(u, 7, (%H), pricom ®(z, i, 0?)
predstavuje pravdepodobnostnii funkciu pre hustotu normaéalneho rozdele-
nia A (u1,02) v bode z. Na zaklade Bayesovej vety je posteriérne rozdelenie
imerné sucinu priérneho rozdelenia a funkcie vierohodnosti:

ulrj o u- L(7j|u), (53)

¢o modzeme presne definovat ako integral:

2

P = /@(u, 0,0%) L(r; ) du — /@(u, 0,0%) ®(u, 75, “PH) du,  (54)

nj
Teda podmienené rozdelenie u|7; ziskame ako stc¢in pravdepodobnosti ziska-
nia 7; pre dané u a pravdepodobnosti, ze dané u bude pochadzat z N'(0,c2),
teda z predpokladaného pridrneho rozdelenia. Strednt hodnotu a disperziu
tohto rozdelenia definujeme ako:
2

E(ulr;) = /u O(u,0,02) D(u, 7, LY du = 87, (55)
n .

J

2
Var(ulry) = [ (u = E(ulr,)? @(w,0,0%) (w75, 722 du
J

(56)

2

g
:Sj PH
n

J
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KedZe priorna funkcia a aj funkcia vierohodnosti pochadzali z normalneho
rozdelenia, analogicky sa da ukazat, Ze aj posteriorne rozdelenie bude nor-

malne a tak plati:
2

_ _ g
ulr; ~ N (87, Sj%)- (57)

J

A.4: Ekvipercentilové vs. linedrne porovnavanie

Ekvipercentilovad metdéda sa povazuje oproti lineArnemu porovnavaniu za ro-
bustnejsiu, kedZe zohladnhuje rozdielnost tvarov porovnévanych rozdeleni.
Tato metoda ale vyzaduje spojitost rozdelenia, ¢o pri diskrétnych déatach
prameni v aplikdciu vyhladzovacich metdd. Robustnost tejto metdédy posobi
proti jej Setrnosti a pri mensom pocte dat vykazuje vacsiu nahodnt chybu.
Preto ak data nevykazuji vyznamné rozdiely tvarov rozdelenia, zvykne sa po-
uzivat jednoduchs$ia linearna metoda porovnavania Rapp [1999]. V pripade
histogramov pre data z MAT vizualne pozorujeme podobny tvar vysledkov
rozdeleni obidvoch skupin (Obr. 12).

skupina A skupina B

Obr. 12: Rozdelenie vystupnych merani pre skupiny A a B z MAT

A.5: Kontrola predpokladov pre model prostej PH s pouzitim hru-
bého skore a skére upraveného kvantilovou normalizaciou

Tabulka 14 zobrazuje porovnanie vystupov ANOVA tabulky programu SPSS
Statistics 19 pre uvedené modely (pri modeloch s pouzitim hrubého skore po-
zorujeme v pripade MAT Statisticki vyznamnost nelinearneho vztahu medzi
vstupnymi a vystunymi premennymi). Tabulky 15 a 16 zobrazuju porovnanie
vysledkov testovania normalneho rozdelenia rezidui a homogenity variancie
jednotlivych modelov.
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