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V hodnoteni prace Skoly je ddlezité prihliadat’ na tie faktory prospievania Ziaka,
ktoré $kola neovplyviuje. Ulohou DP bude tieto kontextualne premenné vytipovat,
urit metody ziskavania dat a navrhnut metodoldgiu overovania opodstatnenosti
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Abstract

FALATH, Juraj: Contextual variables of scholar success. [Diploma Thesis],
Comenius University in Bratislava, Faculty of Mathematics, Physics and Informatics,
Department of Applied Mathemathics and Statistics; supervisor: Mgr. Zuzana
Jus¢akova, PhD., Bratislava, 2016. 84 p.

In evaluating school effectiveness, it is important to account for those factors of
scholar success that are not influenced by the school. The task of this thesis will be to
find those contextual variables and to determine the methodology of verification of the
validity of those variables. We have observed several variables in the sample of 2600
pupils from 36 Slovak secondary schools. The thesis will present the methodology of
observing the relationship between intellectual potential, motivation and socioeconomic

and cultural status with pupils” scholar success and also first results of this observation.

Key words: Value added, Latent class analysis, Socioeconomic status (SES)
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Uvod

Uz od 80-tych rokov postupne narasta zaujem o problém merania kvality uc¢itelov
a 8kol. Metody merania efektivnosti prace Skoly presli za ten as mnohymi zmenami. Dnes
existuje legitimna poziadavka, aby modely zohladiiovali podmienky, v ktorych Skola
pracuje. Tento fakt viedol k vyvoju novej triedy modelov pridanej hodnoty vo vzdelavani,
ktoré zohladiuji vedomostnu troveti Ziakov na vstupe. DalSou poziadavkou na kvalitny
model je, aby zohladiioval vonkajsSie sprievodné aspekty edukécie, ktoré ovplyviiuji
Skolsku Gspesnost’, ale samotna Skola na ne nema dosah.

V roku 2015 obdrzali slovenské $koly prvy krat informaciu o pridanej hodnote vo
vzdelavani v slovenskom jazyku a literatire za posledné tri kohorty ziakov. Model vSak
nezohladnoval vplyv  vonkajSich  kontextudlnych premennych ako napriklad
socioekonomického statusu. Cielom tejto prace je navrhnit’ metodoldgiu spracovania
socioekonomického statusu a vylepSenie modelu pridanej hodnoty vo vzdelavani o tento
vplyv. Prezentujeme tiez podrobnu metodologiu na modelovanie pridanej hodnoty vo

vzdelavani, faktorovej analyzy a analyzy latentnych tried v programoch SPSS a R.

Podrobnym teoretickym vysvetlenim konceptu pridanej hodnoty vo vzdelédvani sa
snazime Citatel'a uviest do problematiky. Nasledne definujeme matematicku tedriu
pouzitych modelov a metéd. Empirickd cast’ poskytuje zékladnt deskripciu datového
suboru, no hlavne podrobné spracovanie konstruktu socioekonomického statusu pomocou
faktorovej analyzy a analyzy latentnych tried. Premennt spracovant vo forme prislusnosti
do latentnych tried nasledne zahifiame do modelu pridanej hodnoty vo vzdelavani
aoverujeme silu jej vplyvu. Na zaver zhodnotime sktsenost’ s novou metodoldgiou,

uvedieme obmedzenia sti¢asného pristupu a formulujeme odporti¢ania do budicnosti.




1 Teoreticky uvod

1.1 Pridana hodnota vo vzdelavani

“Aby sme dosiahli objektivne a relevantné meranie kvality Skoly, musi toto
meranie slazit priamo Skole a nie byt namierené¢ proti nej. Len také hodnotenie —
autoevalvécia Skoly, moze priniest’ Zelané ovocie, ktorym je progres ziaka a sebarealizacia
ucitela.” (Juséakova, 2011) Skolam chyba teoreticki a persondlna vybava na
sebahodnotenie a je potrebné im poskytnit’ néstroje na tento proces. Prave tu je meranie
pridanej hodnoty vo vzdeldvani uzitocnym zlepSenim a malo by spolu s d’al§imi nastrojmi
pomdct’ pri autoevalvacii Skoly.

V 80tych rokoch “rastol zdujem o problém merania kvality ulitelov a $kol”
(Hibpshman, 2004, p.4).“ Aj ked’ v mnohych krajinach sa meranie vykonu vzdelavacich
inStutcii zameriavalo najmé na ukazovatele aktualneho vykonu, ako napriklad priemer
skore v Standardizovanych testoch” (OECD, 2008), nie je to ani zd’aleka optimalny sposob
merania efektivity Skoly. Jeden z hlavnych dovodov je, Ze “neddva zmysel prisudzovat’
Skolam zodpovednost’ za vySku priemerného skore ich ziakov, ked’ Ziaci vstupuju do $kol s
velkymi priemernymi rozdielmi $kolskej uspesnosti” (Raudenbush, 2004). Na Slovensku
sa pomerne Gasto zverejiiuju rebricky strednych §kol', zalozené na priemere vysledkov
ziakov Skoly zo Stanadrdizovanych testov. Existuje legitimny tlak verejnosti, rodicov, ale
aj samotnych 8kol, aby hodnotenie efektivnosti Skoly bralo do ivahy podmienky, v ktorych
Skola pracuje a tiez vedomostnu tiroven ziakov v ¢ase, ked’ ich za¢iname pozorovat. Uz na
prvy pohlad je totiZ jasné, Ze napriklad prestiZna Skola v Bratislave, kde mé vel'k4 vacSina
ziakov aspon jedného vysokosSkolsky vzdelaného rodica, moze mat’ vécsiu Sancu dosiahnut’
vysoky priemerny vysledok ako Skola v zaostavajucom regione, kde ku nizsej
vzdelanostnej urovni rodiCov pribudaji  obvykle problémy s nezamestnanost'ou
a finanénym zabezpecenim, teda aj vybavenim vzdeldvacimi pomdckami a moZnost'ami
mimoSkolského vzdelavania.

V zmysle idei odstranenia vplyvu vstupnych schopnosti ziaka z evalvacie skoly, st
za lepSie indikatory efektivity Skoly povazované takzvané modely pridanej hodnoty vo
vzdelavani (PHV) (OECD, 2008). Pridand hodnota vo vzdeldvani je ukazovatelom

pokroku v Skolskej Uspesnosti, ktory Ziak dosiahol pocas Studia na danej Skole. Zasluhu

! Prikladom je projekt INEKO, ktory pravidelne zverejiiuje rebricky $kol na adrese http:/skoly.sme.sk.
Vysledky $kol zverejiiuje aj portal http://vysledky.nucem.sk, no bez tvorby rebrickov.
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Skoly na pokroku ziaka v nasom kontexte mozno vycislit' ako rozdiel medzi skuto¢nym
skore zo Standardizovaného testu a oCakavanym skore toho istého ziaka, vycisleného na

zaklade modelu PHV:

gkolska tispesnost vistupny test (ECMS)
A

-‘E‘-; pridana hodnota
vstupny test (Tg) vo vzdeldvani
\\-,\)

vstup na ukoncenie
strednu skolu strednej gkoly

Obr. 1: Schématické znazornenie modelu pridanej hodnoty vo vzdelavani

Skusenost’ zo zahranicia ukazuje, ze meranie pridanej hodnoty vo vzdelavani moze
mat’ mnoho foriem vyuZitia v praxi. Na zaklade odportcania OECD (2008) je jednym z
moznych opatreni identifikdcia §kol, ktoré z pohladu pridanej hodnoty vo vzdeldvani
vyCnievaju bud’ pozitivne alebo negativne. Nasledne mdzu byt’ uéebné postupy a Specifika
uspesnych $kol aplikované na zaostavajucich skolach. Identifikacia problémovych Skol je
dolezita aj preto, aby sa pozornost’ a zdroje riadiacich organov sustredili prave na skoly,

ktoré ich najviac potrebuju. Proces identifikécie sa d4 schematicky zobrazit’ nasledovne:

pridana hodnota

podporujuca Uspesna

gkola skola
, v;'!sll'adok
vystupného testu

' skola stratenej

; L prilezitosti
Skola vyZadujuca
pomoc

Obr. 2: Identifikacia uspeSnych a problémovych $kol. Zdroj: Pol’sko.

2 Stred suradnicovej sustavy reprezentuje dkolu s priemernou hodnotou $kolskej tispesnosti a priemernou
hodnotou pridanej hodnoty vo vzdelavani. Excelentné Skoly su tie, ktoré maju nadpriemerné hodnoty oboch
indikatorov. Naopak, Skoly vyZadujiice pomoc, maju oba indikéatory podpriemerné.
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1.1.1 Hodnotenie $kol na Slovensku

V tvode sme spomenuli, ze autoevalvacia $kol je jednym z kIicovych néstrojov
Skoly pre zvySenie jej kvality a kvality jej ucitelov. Slovenské skoly stile nemaji zdkonnu
povinnost’ pravidelne Standardne hodnotit’ vysledky svojej prace (Jus¢akova, 2012). Ked'ze
Skoly nutne potrebuju nastroj na kvalitné sebahodnotenie, zacal sa na Slovensku vyvijat
model pridanej hodnoty vo vzdelavani. Uz v roku 2015 NUCEM poskytol riaditelom
strednych $kol informaciu o pridanej hodnote vo vzdelavani v slovenskom jazyku a
literatire ich Skoly za posledné tri kohorty ziakov. Sucasny stav doveryhodnosti a
pokrocilosti modelov PHV neumoziiuje zverejnenie celonarodnych vysledkov PHV a preto

su vysledky zndme iba vedeniu samotnej Skoly.

Model PHV na Slovensku z roku 2015 bol dvojiroviiovym modelom hierarchickej
line4drnej regresie s Casovym rozpdtim Styroch rokov medzi vstupnym a vystupnym
kognitivnym meranim. Vysvetl'ujucimi premennymi boli zdkladné premenné Skolského
kontextu a individualne charakteristiky Ziaka (Kaclik, et al., 2015). Ulohou nasej prace je
d’alie skvalitnenie modelu pomocou zahrnutia vonkajSich kontextuadlnych premennych,

ktoré mozu ocistit’ sucasny model PHV o efekty, na ktoré Skola nema vplyv.

V roku 1998 zacalo prvé testovanie deviatakov, tzv. Monitor 9, ktory sa v
sucasnosti nazyva Testovanie deviatakov (T9) a slazi v modeloch PHV ako vstupné
testovanie. Vystupnym testovanim je externa ast’ maturitnej skusky (ECMS). Dévodom
pre pouzitie prave tychto dvoch testov je fakt, ze nemame k dispozicii lepSie celoplosné

meranie, ktorému podlieha kazdy Ziak Skoly.

1.1.2 Hodnotenie $kol v zahranici

Problém neobjektivnosti hodnotenia Skol na zdklade priemerného skore v
Standardizovanom teste je vnimany aj v zahraniCi. Vznikli preto tzv. cross-selective
modely, ktoré zohladiiovali demografické pozadie Ziakov. Dalsou logickou poziadavkou
na model bolo zohl'adnenie hierarchickej Struktiry Ziakov sustredenych v Skolach, ktora
vyustila do vzniku tzv. contextualized attainment modelov (OECD, 2008). Hlavnym
problémom takéhoto modelu ostava fakt, Ze je zaloZeny na jednom Casovom priereze
Skolskej Uispesnosti. Preto vznikol model pridanej hodnoty vo vzdelévani, zohl'adiiujuci aj
vstupny vysledok ziaka.

Jeden z najznamejSich projektov na meranie PHV je Tenessee Value-Added

Assesment System (TVAAS), ktory je podrobne popisany v diele Sandersa et al. (1997).
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Model zahfiia vyluéne vysledky ziakov v testoch a ich identifikaciu a je preto vel'mi
jednoduchou verziou modelu PHV. Za fakt, Ze nedokéze zachytit rozdiely v
socioekonomickom statuse, ¢i demografickych charakteristikach, si model vysluzil kritiku
(napr. Linn, 2001). Zaujimavym prispevkom diela je pozorné modelovanie sicasnych
vysledkov na zéklade minulych vysledkov Zziakov, ktoré maju prirodzene velkl silu
predpovedat’ buduce vysledky ziaka.

Dalim prikladom vyuZitia konceptu pridanej hodnoty vo vzdelavani v praxi je
hodnotenie efektivity ucitelov v USA. V niektorych §tatoch USA vplyvaju vysledky
pridanej hodnoty vo vzdelavani ucitelov na ich hodnotenie, a teda aj na ich platové
podmienky a mozny kariérny posun. V roku 2001 bol v USA podpisany zakon S nazvom
“No Child left Behind ", ktorého ciel je zlepsit' uroven vzdelania Ziakov. Zavizuje vietky
Staty k zavedeniu systému evalvacie Skolského systému na zéklade pridanej hodnoty vo
vzdelavani (Hull, 2013). Tento zakon vyuZiva rovnaky princip identifikacie §kol, popisanej
v obrazku 2. Zaostdvajicim Skoldm mdze riadiaci organ vymenit’ ucitelov alebo osnovy,
vyslat tam externych expertov &i inspektorov, alebo predizit skolsky rok (Jorgensen,
Hoffman, 2003). Ziaci a rodi¢ia mozu informacie o pridanej hodnote vo vzdelavani pouzit
napriklad aj pri rozhodovani o buducej Skole (Raudenbush, 2004). Priklady dalSich
uspeSnych projektov pridanej hodnoty vo vzdelavani sa nachadzaji napriklad v Pol'sku

(Z6ttak, 2013) alebo vo Velkej Britanii (Kelly, Downey, 2010).

1.1.3 Ekonomicky efekt pridanej hodnoty vo vzdelavani

Napriek nedostatku relevantnej literatiry, venujucej sa ekonomickym efektom
efektivnosti ucitelov a §kol, mdZze mat’ prave odhad efektu zmien na ekonomicky rast
vyrazny vplyv na rozhodovanie o zavedeni opatreni v Skolstve. Ako spomina Hanushek
(2011), ,kvalitni ucitelia si najdolezitejsSim aktivom kazdej Skoly”. Debata o
ekonomickych efektoch zvysSenia kvality vzdelavania je momentalne aktivna najmi v
kontexte kvality ucitelov. Zavery tejto diskusie mozu byt 'ahko prenesené aj do kontextu
celych 8kol*. Uvaha o ekonomickej hodnote zvysenia efektivnosti uitel’a, ¢i gkoly, je na
mieste najmé v diskusidch o platoch uditel'ov, financovani §kol a priprave ziakov pre dobré

zaClenenie do pracovného prostredia.

3 Zakladné informacie su dostupné na internete, napr. http://www2.ed.gov/nclb/overview/intro/factsheet.html
* Po vyhodnoteni ekonomickych efektov zvyienia efektivnosti ugitel'a vieme tento udaj 'ahko prepogitat’ na
ekonomicky efekt zvySenia efektivnosti Skoly, pretoze oba ukazovatele sa pocitaju v metrike pridanej
hodnoty vo vzdelavani.
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Pri odhadovani ekonomického efektu zvySenej pridanej hodnoty vo vzdeldvani
skoly sa mdZeme opriet’ o viaceré odhady ekonomického efektu zvyseného vykonu Ziaka®.
Viacer¢ Studie ukazali, ze zvySeny vykon ziaka v Standardizovanom teste moze viest' ku
zvyseniu celozivotného zarobku. Murnane et al. (2000) odhadujt, ze zvysené skore o jednu
Standardnti odchylku vedie ku 15% zvyseniu ro¢nych zarobkov u muzov a ku 10%
zvySeniu u zien. V mierne pozmenenych podmienkach odhaduje Lazear (2003) vysku
tohto efektu na 12% a Mulligan (1999) na 11% bez ohl'adu na pohlavie. Vsetky spominané
Studie sa sustredili na zarobky na zacCiatku kariér pozorovanych jednotlivcov. Hanushek a
Zhang (2009) uvadzaju, ze toto ¢islo mdze stipnut’ az na 20%, ak uvazujeme celozivotny
zarobok. V absoltatnych ¢islach moze zvySenie skore v Standardizovanom teste 0 jednu
Standardnii odchylku znamenat’ pre Ziakov z USA zvySenie celoZivotného zarobku v
priemere az o 150000 USD®. Pozitivne ekonomické efekty st nasledne podrobené tzv.
cost-benefit analyze, ktora sa snazi zohl'adnit’ aj naklady spojené so zvySovanim efektivity’

(Belfield, Levin, 2007).

1.1.4 Obmedzenia modelov pridanej hodnoty vo vzdelavani

Vysledky modelovania pridanej hodnoty vo vzdelavani by nemali byt’ povazované
za dokonaly ukazovatel' efektivity Skoly z viacerych dovodov. Po prvé, datové stibory v
edukometrii su ¢asto poznacené chybajucimi idajmi a jednordzovostou merani. Po druhé,
existuje podozrenie, ze niektori Ziaci mo6zu pocas testov podvadzat’ alebo uviest’ skreslené
osobné informacie, napriklad ohl'adom ich socioekonomického statusu. Po tretie, model
PHV nemusi zohl'adnit’ efekt viacerych vonkajsich kontextudlnych premennych, o mdze
viest ku vychylenym odhadom PHV. Po S§tvrté, Standardizované testy nereflektuju
komplexne kognitivne schopnosti Ziaka®. Niektori ucitelia mozu pripravit’ Ziakov na dobry
vykon v jednom $tandardizovanom teste na tkor ich celkového vzdelavania. Dal§im
problémom modelov pridanej hodnoty vo vzdelavani je fakt, Ze neposkytuji informaciu

0 dovodoch vynikajtcich alebo slabych vysledkov jednotlivych §kol. Nezachytavaja tiez

> Nizsie spomenuté $tudie neodhaduju ekonomicky efekt pridanej hodnoty vo vzdelavani, ale iba odhadovany
ekonomicky efekt zvySen¢ho skore ziaka v danom $tandardizovanom teste. Je potrebné tieto dva efekty
rozliSovat’ a byt pri odhadoch opatrny.

® Je dolezité si uvedomit, 7e ak odhadujeme ekonomicky efekt zvy3enia pridanej hodnoty vo vzdelavani
daného ucitel’a, ten sa da odhadnut’ ako sticet odhadovanych zvyseni zarobkov vsetkych Studentov.

" Napr. investicia do lepsich platovych podmienok, udebné pomdcky, investicia do Skoleni, & dodatoéného
vzdelavania sa ucitel’ov.

8V sugasnosti st na Slovensku pouzivané takzvané NR-testy (norm-referenced tests), ktorych ulohou je
ziakov diferencovat’ a vzajomne porovnat. Nepouziva sa druhy typ testov, tzv. CR-testy (criterion-referenced
tests), ktoré preveruju urovein vedomosti Ziaka bez porovnavania jeho vykonu s inymi ziakmi.
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ziakov, ktori (v pripade ZS) opustia $kolu v niz§om, ako zavere¢nom roéniku, alebo na SS
aspon raz prepadli. Pri hodnoteni kvality Skoly je preto kl'icové pouzit’ viac evalvacnych
nastrojov ako iba pridani hodnotu vo vzdeldvani. A konecne, treba mat na zreteli, Ze
takato metdda linearnej regresie je vo svojej podstate zalozend na porovnavani, teda ze
vysoka kvalita jedného subjektu je dosledkom nizkej kvality iného subjektu a nie priame;j
vnutornej zasluhy. Je to vazny skryty risk interpretacie, ktorého sa mézeme dopustit’ pri

nespravnom pouziti PHV.

1.2 Kontextualne premenné Skolskej tispeSnosti

Prehlad zahranicného vyskumu naznacuje, Ze modely pridanej hodnoty vo

vzdelavani by mali mat’ tri kI'ai¢ové vlastnosti:

1) skumanie pokroku ziaka v ¢asovom intervale a nie meranie jedného casového

prierezu,
2) zohladnenie hierarchickej Struktary dat (zhlukovanie Ziakov do §kol),

3) zohladnenie vplyvu vonkajsich kontextualnych premennych.

Kym prvé dva body st otazkou vyberu typu modelu, treti bod musi zohladnit’
viacero faktorov. “VonkajSie sprievodné aspekty edukacie su javy, ktoré ovplyviiuju
Skolsku Uspesnost’ ziaka, ale samotnd institicia, kde sa vzdelavanie odohrava, na tieto javy
vplyv nema. Ak chceme hodnotit’ vykon Skoly, musime odhad ndrastu Skolskej tispesnosti
jej ziakov ocistit’ od vplyvu vonkajSich kontextudlnych premennych” (Jus¢akova, 2014).
Pri hodnoteni efektivity prace Skoly je teda dolezité rozliSovat, ¢i Skola pracuje s
mnozstvom nadanych Ziakov s dobrym ekonomickym ¢i socidlnym zazemim, alebo ¢i
Skola pracuje so ziakmi, ktori si nemoZu dovolit’ ucebné pomdcky, a ktorych rodicia
nemaju zamestnanie. Ak mame ambiciu hodnotit’ efektivnost’ prace Skoly, musime pokrok
vedomosti jej Studentov ocistit’ o vysSie spomenuté vonkajsie vplyvy, na ktoré Skola nema
dosah. Zostavili sme anketu medzi mladymi 'ud’mi (18-26 rokov)® a pytali sa, ktoré
faktory mimo dosahu Skoly podla nich vplyvaji na uspech ziakov v Skole. NajcastejSimi
odpoved’ami boli:

- vzdelanie rodicov,

% Opytani boli Studenti trojroéného rozvojového programu pre mladych - Nexteria Leadership Academy.
Anketa bola zverejnena na Facebooku vo forme brainstormingu a obdrzali sme 15 odpovedi, pricom
odpoved mohla obsahovat’ viac poloziek.
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- prijem domacnosti,

- intelektualne stimuly rodiny v predskolskom veku,

- nevzdelanost’ a nemotivovanost’ okolia,

- pocet ¢lenov rodiny (aj kompletnost’ rodiny, teda pritomnost’ resp. absencia oboch
rodicov),

- vplyvy strodencov, surodenecka rivalita,

- vnutorna motivacia ziaka nad ramec kurikula,

- vzdialenost bydliska od $koly, byvanie na stredoSkolskom internate,

- hendikep ziaka,

- iny jazyk pouzivany v domécnosti ako prvy,

- mimoskolské aktivity, Sport, brigddovanie popri Skole,

- domaéce povinnosti Ziaka.

Mnozstvo odpovedi, ako aj takmer dokonald zhoda s pri¢inami spominanymi v
odbornej literatire naznacuju, Ze tieto problémy su verejnosti dobre zname. Nahliadnutie
do odbornej literattry pridava este nasledovné faktory (Haverman, 1994):

- pocet knih, Studijnych pomdcok, pocitacov v domacnosti,
- nabozZenstvo,

- ekonomické a kultirne charakteristiky okolia obydlia.

Ulohou nasej prace je navrhnit’ metodoldgiu na vylepsenie jednoduchého modelu
PHV, ktora by umoznila zahrnit’ do vypoctu kontextualne faktory a poskytla vd’aka tomu
férovejs$i a presnejSi odhad efektivnosti Skoly. V naSej praci sa bliz§ie venujeme trom
najpouzivanejSim kontextudlnym premennym (Jus¢akova, 2014):

Intelektovy potencidl Ziaka bol merany dvakrat, na vstupe (2010) a na vystupe
(2013) Testom vSeobecnych schopnosti (TVS — verbalny, nonverbalny a numericky),
Testom priestorovych schopnosti (TPS) a jednorazovo na vstupe (2010) Testom Studijnych
predpokladov (TSP).

Motivacia Ziaka k vykonu a uceniu bola zistovana tiez na vstupe (2010) a na
vystupe (2013) Dotaznikom vykonovej motivacie (DMV) a Dotaznikom motivacie k
uceniu (M2).

Socioekonomicky a kultarny status ziaka (ESCS) je pravdepodobne najastejSie

skimana kontextualna premenné vo vyskume efektivnosti vzdelavania. Vyskumnici ¢oraz
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CastejSie sleduju vzdeldvacie procesy vratane meratelnych vysledkov Zziakov (narodné
testovania atd’.) vo vztahu ku socioekonomickému pozadiu. Mnohé preukézali Statisticku
vyznamnost’ tohto vztahu (Coleman et al., 1966). ESCS vyjadruje pristup jedinca ku
finanénym, socidlnym, kultirnym a l'udskym zdrojom. Tradi¢ne obsahuje pri sledovani
Skolskej uspesnosti tri zlozky: najvysSie dosiahnuté vzdelanie rodicov, zamestnanie

rodicov a prijem rodiny ¢i domacnosti (Cowan, et al., 2012).

1.2.1 Ocakavany vplyv socioekonomického statusu na Skolsku tuspeSnost’

Sirin vo svojej meta-analyze viac ako 70-tich prac na tému vplyvu ESCS na
Skolsku uspesnost’ jednoznacne poukdzal na opodstatnenost ESCS ako vonkajsej
kontextudlnej premennej, priCom pozoroval jeho priemerni hodnotu korelécie so Skolskou
uspeSnostou vo vyske 0,28. V pripade agregovanych korelacii na urovni $kdl bola
priemerna hodnota koeficientu az 0,60. ESCS rodiny sa ukazuje ako jeden z najsilnejsich
kontextudlnych faktorov Skolskej tispesnosti (Sirin, 2005, str. 432). Prirodzene, nie kazda
praca, ktora bola predmetom skimania meta-analyzy, pouzila na skiimanie rovnaké
premenné socioekonomického statusu. Medzi najcastejSie patrili vzdelanie rodicov (30
prac), povolanie rodicov (15 prac), prijem domacnosti (14 prac, d’alsich 10 vo forme prava
na zl'avnené obedy), ESCS okolia (6 prac) a vybavenie domdacnosti (4 prace) (Sirin, 2005,
str. 434).

Munck a Hansen argumentuji, ze “sucasnym trendom je prechod od koncepcie
jednorozmernej veli¢iny ESCS smerom ku viacrozmernej normalne rozdelenej latentnej
veliCine, ktord nadobuda rozne efekty na réznych trovniach pozorovania (jednotlivci,
Skoly)” (Munck, Hansen, 2012, str. 51). Vytvorili tri latentné triedy (ekonomicky a
kultirne zabezpecent triedu, kultirne znevyhodnent triedu a kultirne zabezpecenu triedu)
a Studovali rozdiely v Skolskej uspeSnosti Ziakov na zdklade prisluSnosti do jednej z
latentnych tried. Opodstatnenost’ vyberu tychto latentnych tried preukazuje aj fakt, ze
zaradenie Ziakov do latentnych tried vysvetlovalo 16 % rozdielov v Skolskej GispeSnosti

ziakov.

1.2.2 Ocakavany vplyv motivacie Ziaka na Skolsku uspeSnost’
Zahrani¢ny vyskum naznacuje, Ze motivacia k u€eniu ma pozitivny vplyv tak na
porozumenie textu, ako aj huzevnatost’ a vydrz pri Studovani (Wigfried a Guthrie, 1997).

Kush et al. (2005) ukazali, Ze postoj k Citaniu dietata hra vel'ka rolu v jeho neskorsej
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Skolskej ispesnosti. Guthrie et al.(2001) tiez zistili, ze motivacia k Citaniu pozitivne vplyva
na Skolskt tuspesnost’ ziakov. To, ¢i sa zaradi ziak do lepSej alebo horSej skupiny
Studentov, vyznamne koreluje s motivaciou k uCeniu a s postojom k citaniu (Tse, Xiao,
2014). Na zaklade tychto zisteni o¢akavame, Ze motivacia ziaka k vykonu alebo uéeniu
moze mat’ vplyv na skolsku uspesnost’. Na rozdiel od ESCS existuje pri motivacii nazor, ze
moze byt ovplyvnend posobenim skoly a ze sa v moze v ¢ase menit. Bude preto dolezité
overit, &i spifia podmienky vonkaj$ej kontextualnej premenne;.

V literatire sa motivacia ziaka triedi r6zne, prvotne na vonkajSiu a vnatornu
motivaciu. VonkajSia motivacia vyplyva z tlaku okolia, o¢akavani, ambicie uspiet’ alebo
mat’ dobré vysledky. Vnutornd motivacia prameni zo zaujmu, a uzivania si samotného
premetu, Cinnosti. Baker a Wigfield (1999) delia motivaciu vo0 svojom vyskume na
nasledovné kategorie:

- sebavedomie,

- prekonavanie vyziev,

- vyhybanie sa préci,

- zvedavost’,

- pocit zapojenia, inkluzie,
- dolezitost’,

- uznanie,

- Studijné vysledky,

- konkurencia, sutazivost’,
- zapadnutie do kolektivu,

- socialna motivacia.

Podrobnejsie delenie motivacie na jej zlozky n4jdeme napriklad aj v (Jus€akova,
2013), ktoré popisuje delenie Ccinitelov motivacie na zaklade dotazniku, ktorym
disponujeme pre Ucely tejto prace.

Baker a Wigfield poukazali na nesignifikantnost vac¢Siny ukazovatel'ov, pricom
Statisticky vyznamnu korelaciu pozorovali napriklad pri negativhom faktore vyhybania sa
praci (korelacia medzi 0,12 — 0,34). Pri faktoroch sebavedomia (p = 0,25 - 0,26),
popasovania sa s vyzvou (p = 0,20 - 0,22), zvedavosti (p = 0,23), pocitu zapojenia sa (p =
0,20 - 0,21), pocitu uznania (p = 0,23 - 0,25), radosti z dobrych znamok (p = 0,25),
konkurencie (p = 0,25) a zapadnutia do kolektivu (p = 0,23 - 0,25) boli sledované
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vyznamné korelacie iba pri niektorej z verzii Studijného testu, alebo iba pre niektort
etnicitu™®. Vysledky Bakera a Wigfielda naznacuju, Ze vztah motivacie a 3kolskej
uspesnosti nemusi byt vzdy Statisticky vyznamny, avSak vykazuje znaky kontextualnej
premennej pri urcitych jej zlozkach. Oproti ESCS ocakavame niZSiu zavislost® Skolskej

uspesnosti od motivacie ziaka.

1.2.3 Ocakavany vplyv intelektového potencidlu Ziaka na Skolsku uspeSnost’

Vplyv verbalnych, numerickych anonkognitivnych schopnosti na Skolsku
uspesnost’ bol pozorovany vo viacerych zahrani¢nych stididch, ktoré boli zhrnuté v meta-
analyze DeBaz (1994). O doélezitosti tychto ukazovatel'ov sa dozveddme aj zo Studii, ktoré
skimaju vplyv predchadzajuceho uspechu alebo neuspechu Ziaka na ich buduci intelektovy
a Studijny vykon. Pang a Rogers (2013) poukazuju na nutnost’ skorej diagnostiky
problémov s ucenim u ziakov a na doélezitost’ véasného zasahu. Ukazuju totiz, ze ziaci,
ktori mali problémy s uc¢enim ¢i vSeobecnymi schopnostami v skorsich ro¢nikoch, mali
tieto problémy aj v pokrocilejSom veku. Skory zasah vo forme zlepSenia vSeobecnych
schopnosti a zruénosti tychto ziakov, napomdze v ich d’alSom napredovani, pretoze budu

mat’ prilezitost’ na nich neskor pracovat’ sami.

Viaceré¢ studie skiimali vzt'ah verbalnych schopnosti a Skolskej uspesnosti ziakov.
Meta-analyza DeBaza odhaduje, ze okolo 25 % variability Skolskej uspesnosti by mohlo
byt vysvetlenych verbalnymi predpokladmi. Thorndike (1973) pozoroval vztah medzi
porozumenim textu a Skolskou uspesnostou, kde sa korelacia rovnala 0,52. Verbélne
schopnosti v jeho modeli vysvetlovali 16-25 % variability vysledkov Skolskej tispesnosti.
Fleming a Malone (1983) udévaju silu rovnakého vztahu na novSich datach rovnu 0,41.
Kahl (1982) pozoroval vzt'ah medzi verbalnymi a jazykovymi schopnostami a Skolskou
uspesnostou o sile 0,59 pre druhy stupeii a o sile 0,47 pre treti stupenn Ziakov. Tak ako pri
motivacii, bude dolezité vel'mi pozorne overit, ¢i mdéZeme danii premennu chapat ako
vonkajsiu kontextualnu. UZ na prvy pohl'ad je totiz zrejmé, ze by zmeny v intelektovom
potenciali mohli byt ovplyvnené pracou Skoly, ¢o by nés neopraviiovalo ocistitt PHV o

tento efekt.

10 Autori vykonali skupinova korelaénii analyzu, teda rozdelili pozorovani populaciu podla etnicity a
analyzovali korelacie samostatne pre kazdu skupinu.
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Starsie Stadie potvrdzovali silné prepojenie vSeobecnych schopnosti ziaka a jeho
Skolskej uspesnosti. Prave tieto starSie Studie pouzivali ako ukazovatel napriklad I1Q, ktoré
pomerne spolahlivo vysvetlovalo rozdiely v Skolskej tspeSnosti. St. John (1970) sa
zameral na viacero Stadii, zaoberajucich sa vplyvom IQ na znamky Ziakov, a objavil
priemernu silu zévislosti vo vyske 0,46. Aj d’alsi pouzivali rézne verzie testov 1Q ziaka, a
objavili pomerne vyznamné korelacie (Flanagan et. al: 0,51, Fleming and Malone (1983):

0,42, Kahl (1982): 0,43-0,46).
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2 Matematicka teoria a metodologia

2.1 Statisticka analyza premennych

2.1.1 t-test na nezavislych siuboroch

Pri hl'adani moznych vysvetl'ujicich premennych budeme testovat, ¢i sa priemerna
Gispesnost’ v kognitivnych testoch (ECMS, T9) li§i naprie¢ roznymi skupinami (gymnézia
vs. SOS, chlapci vs. dievéatd). V nasom pripade viak nie je mozné pouzit’ klasicky t-test
pre nezavislé stibory, pretoze ten predpoklada rovnaku vel'kost’ stiboru a rovnaké variancie.
V pripade, ze sa budu lisit" iba velkosti stiborov a variancie budi rovnaké, testovaciu

Statistiku vypocitame ako:

. k-%
t= 1 1’ (1)
SX1X2 n_+ n_z
kde
s _ (nl - 1)5)2(1 + (nZ - 1)5)2(2 (2)
XXz ny+n, —2 ’

kde sx, x, je odhad zdiel'anej $tandardnej odchylky dvoch stborov. Je definovany tak, Ze
jeho druha mocnina predstavuje nevychyleny odhad zdiel'anej variancie bez ohl'adu na to,
¢1 st stredné hodnoty stiborov rovnaké. n predstavuje pocet pozorovani, n — 1 je pocet
stupiiov vol'nosti pre kazdu skupinu a n; + n, — 2 je celkovy pocet stupniov volnosti pre

testovanie Statistickej vyznamnosti. Ak sa variancie nerovnaju, pouzijeme Welchov t-test

(Welch, 1947):

X, —X

t = 1 2 ’
52 ﬁ (3)
ng Ny
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kde s? je nevychyleny odhad variancie i-teho siboru a n; je pocet jednotlivcov v i-te]
skupine, i € {1,2}. Pripominame, ze Stvorec menovatel'a Welchovej t-$tatistiky nie je, na
rozdiel od klasického t-testu, zoskupena variancia (tzv. pooled variance). Testova Statistika

ma Studentovo t rozdelenie s potom stupiiov vol'nosti:

d.f.=

() "

2.1.2 ANOVA

Analyza rozptylu, ¢asto nazyvand ANOVA (Analysis of variance), je Statisticky
nastroj pre porovnavanie rozdielov strednych hodnot medzi viacerymi skupinami v
populacii (tri a viac)™. V pripade edukometric moze ist' napriklad o skumanie, &i sa
priemerny vysledok Ziakov z externej ¢asti maturity 1i§i medzi ziakmi r6znych krajov. Na
zaCiatok definujme celkovll varianciu, ako sucet Stvorcov rozdielov medzi meranim

jednotlivca a celkovym priemerom (tzv. grand mean) stboru:

kK "

SStotal = ZZ(XU - x**)z ) (5)

i=1 j=1

kde i predstavuje poradie skupiny, n; pocet jednotlivcov v ramci j-tej skupiny a x., je
priemer celého suboru. Dalej definujme varianciu medzi skupinami ako stéet §tvorcov

rozdielov medzi priemerom kazdej skupiny a celkovym priemerom stiboru:

k

SShetween = Z n; (xi* - x**)z ’ (6)

i=1

1 Test je limitovany iba na prijatie alebo zamietnutie hypotézy o rovnosti vietkych priemerov skupin.
V pripade zamietnutia rovnosti ndm neposkytne informéciu, ktoré priemery sa navzajom lisia.
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priCom suma je vazena poctom merani n; v kazdej skupine a x;, je priemer i-tej skupiny.
Napokon definujme varianciu vnutri skupiny ako stcet stvorcov rozdielov medzi meranim

jednotlivca a priemerom skupiny:

kT

SSwithin = z Z(xij - Xi*)z : (7)

i=1 j=1

Teraz vieme vypocitat F-Statistiku, ktord sa rovnad pomeru variancie medzi
skupinami ku variancii v rdmci skupiny, pricom oba cleny delime poctom stupiiov

vol'nosti:

Sfbetweejn

k—1

F=—7F—, (8)
SSwithin
(N —k)

kde N je celkovy pocet jednotlivcov a k je pocet skupin. Testujeme hypotézu, ¢i sa

priemery vSetkych skupin navzajom rovnaju:
Hy: pq = -+ =y, vs.Hy:aspon jeden priemer je odlisSny .

F-statistika ma za platnosti H, Fisherovo rozdelenie s k —1 a N — k stupiiami
volnosti. Statistika bude vel’ka, ak je variabilita medzi skupinami oproti variabilite v ramci
skupiny velkd, ¢o by naznacovalo nerovnaké priemery medzi skupinami. Hypotézu H,
zamietneme, ak bude hodnota F-statistiky vacsia ako 95%-tna kriticka hodnota Fisherovho

rozdelenia so spominanymi stupiiami vol'nosti.

2.1.3 Kruskal-Wallis test
Napriek tomu, ze “ANOVA (a napriklad aj t-test) funguje dobre aj v situaciach,

ked’ je test normality negativny” (Kvasnicka, 2012), nie je mozné sa na tento predpoklad
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spolahnut. V pripade, Ze sa skuto¢ne zamietne normalita dat™, na porovnanie rovnosti
priemerov je namiesto ANOVA vhodné pouzit’ neparametrickii metddu, akou je Kruskal-

Wallis test (Kruskal, Wallis, 1952).

Tento test, nazyvany aj ANOVA na rankoch, nepredpokladd normalitu rezidui. Je
rozSirenim Mannovho-Whitneyho U testu pre viac ako dve skupiny dat a vieme pomocou
neho odhalit’ stochasticki dominanciu skupin. Za predpokladu, ze hustoty rozdeleni maja
rovnaky tvar (rozptyl, zakrivenie, Spicatost’), Kruskal-Wallis test bude testovat’ rovnaki

nulovl hypotézu ako pri ANOVA:
Hy: pq = -+ =y vs.Hy:aspon jeden priemer je odlisSny .

Metoda pouziva techniku tzv. rankov. Rank i-teho pozorovania je definovany ako
pocet merani v rameci stboru, ktoré maju mensiu hodnotu, ako i-te meranie®®. Testova

Statistika je definovana:

T = Zliczl ni(ﬁi* - E**)Z (9)
= —7 i —,
=121 2oy (R — R..)

kde n; je pocet pozorovani i-tej skupiny,

R;; je rank j-teho pozorovania z i-tej skupiny,
N je celkovy pocet merani v celom stibore,
R;. je priemer i-tej skupiny a

R.. je priemer vSetkych merani.

Ak data neobsahujii zhody (tzv. ties)™*, testova Statistika sa da zjednodusit

nasledovne:

12 Klasické testy normality st v pripade dét rozdelenych na skupiny nespolahlivé, odporaca sa napr. analyza
Q-Q plotov (Loy, et al., 2014).

3 Napriklad, prideli meraniu s najmenou hodnotou (povedzme, 7e takym bolo meranie &.254) rank
hodnoty Rz, = 1.

14 Zhody, angl. ties, su pripady, ked’ sa hodnoty aspoii dvoch P'ubovolnych pozorovani rovnaju.
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_ nn+ 1)?
?=1niRi2* _%

T := o1 i RZ —-3(n+1) (10)
o n(n+ 1) T n(n+1)4 lni b " '
12 =

V pripade, ze subor obsahuje zhody, musime pocitat’ povodnu testova Statistiku,
pretoze jej zjednodusena verzia uz neplati. Pozorovaniam, ktoré su zhodami, treba pridelit
tzv. mid ranks'®. V oboch pripadoch zamietame nulovi hypotézu, ak je testova Statistika

vicsia ako 95%-tna kritickd hodnota rozdelenia Chi-kvadrat s k — 1 stuptiami vol'nosti.

2.2 Faktorova analyza

Faktorovéa analyza (FA) skiima linedrnu zavislost’ pozorovanych premennych od
inych, nepozorovanych premennych (tzv. faktorov). Faktorova analyza patri medzi metody
znizovania dimenzie dat, preto oCakdvame podstatne niz$i pocet faktorov, ako pocet

povodnych premennych.

FA predpokladé, ze ndhodny vektor X = (X 1r e Xp)T pozorovanych premennych,
vieme popisat m-dimenziondlnym nidhodnym vektorom F = (Fy,...,E,)T skrytych
(latentnych) premennych, pricom m je podstatne mensie ako p. Uvazujeme nasledujuci

Statisticky model:

m
Xi=Zaiij+Ui, l=1;rp (11)
=1

alebo v maticovej forme:
X=AF+U. (12)

Prvky a;; matice A nazyvame faktorové ndklady, zlozky nahodného vektora F

oznacujeme ako spolo¢né faktory a zlozky ndhodného vektora U oznacujeme ako

1> Majme zoradené pozorovania podla velkosti. Majme skupinu k pozorovani so zhodnymi hodnotami, ktora
sa nachadza hned’ za pozorovanim s rankom i-1 a hned’ pred pozorovanim s rankom i+k. Mid ranky priradia
vSetkym pozorovaniam v ramci skupiny zhéd rovnaky rank, rovny priemeru rankov i-1 a i+k.
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Specifické faktory. Zvyc€ajnych teoretickych predpokladov, ktoré musia byt splnené je
niekol’ko. Po prvé, spolocné faktory F a Specifické faktory U by mali byt nekorelované. Po
druhé, samotné spolo¢né faktory by mali byt Standardizované a nekorelované, z ¢oho
vyplyva, ze kovarian¢nd matica vektora F je [, a kovarian¢na matica vektora U je
diagonalna matica D = diag(dl, ...,dp). Dalej, stredné hodnoty F,U a X su nulové a
taktiez predpokladdme, Ze pozorované premenné Xi,...,X, su normalizovan¢ na

jednotkovu varianciu. Potom plati, Ze korelacna matica vektora X je nasledovna:
W =AA"+D. (13)

Faktorové naklady v takto definovanom modeli predstavuji korelacie medzi
pozorovanymi premennymi a spolo¢nymi faktormi: a;; = p(X i F]) pre vSetkyi =1, ...,p
aj=1,..,m. Prvym krokom faktorovej analyzy je pomocou pozorovanych premennych

odhadnut’ parametre a;; a d;.

2.2.1 Metoda hlavnych faktorov

V nasom pripade pouzijeme metodu hlavnych faktorov (method of principal
factors). Jej vyhodou je fakt, ze na rozdiel od konkuren¢nej metddy maximalnej
vierohodnosti, nemé4 poZiadavky na rozdelenie pozorovanych premennych. Ak by sme
poznali maticu D = diag(dl, ...,dp) z predchadzajucej rovnice, vedeli by sme vypocitat
tzv. redukovani korela¢ni maticu W — D = AAT. Pomocou tejto matice sme schopni
vypocitat maticu faktorovych nékladov A . Diagondlne prvky matice D nazyvame

komunality:

m
di=1-h,  kde  h=) . (14)

=1

Metéda hlavnych faktorov uréuje dy = 1/(R™Y)yq ..., d, = 1/(R™1),, ako
pociatoné odhady prvkov dy, ..., d, a zaroveh odhaduje korelatni maticu pozorovanych

premennych pomocou vyberovej korelaénej matice R:
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R* =R —diag(dy, ..., dp). (15)

Tato redukované korelacnd matica je vyberova korelacna matica s diagonalnymi
prvkami nahradenymi odhadmi komunalit 2 =1 —1/(R™Y);4,..., A2 =1—1/(R™1),p.
Naslednym krokom pocitame vlastné hodnoty A4, =--- =1, matice R* a k nim
prislachajice ortonormalne’® vlastné vektory uy, <, Up. Nasledne sme schopni odhadnut’

maticu faktorovych nékladov:

A= (\/A_lul, ...,mum). (16)

Metoda hlavnych faktorov je iterativna a preto je mozné proces opakovat’ s novymi
. , N2, 5 v ,
odhadmi komunalit Z?i1(14)ij ,j=1,..,p a postup opakovat, az kym proces

neskonverguje.

2.2.2 Kritéria vyberu poctu faktorov

Jedno z kl'i¢ovych rozhodnuti pri exploracnej faktorovej analyze je urCenie poctu
faktorov. Toto rozhodnutie je d6lezité najmi z troch dovodov:

1) Rozhodnutie o pocte zachovanych faktorov mdze byt dolezitejsim rozhodnutim
ako ostatné (napr. vyber metddy FA, typu rotécie), pretoze tieto sa ukazali ako
robustné vzh'adom na vyber sposobu (Zwick & Velicer, 1986).

2) Uzitocnost celej analyzy zavisi na jej schopnosti dostato¢ne zredukovat’ dimenziu
dat a zaroven adekvatne reprezentovat’ korelacie v skupine premennych. Je teda
klacové rozlisit’ dolezité faktory od trivialnych (Fabrigar et al., 1999).

3) Existuju koncepéné a empirické dokazy, ze tak Specifikacia prilis malo faktorov,
ako aj Specifikacia prili§ vela faktorov, negativne ovplyviiuji vysledky. VSeobecne
je vyber prili§ malého poctu faktorov povazovany za horsi pripad (Velicer, Eaton,

& Fava, 2000).

1%V linearnej algebre su dva vektory ortonormalne, ak st na seba kolmé (ortogonalne) a maju oba zarovefi
jednotkovu dlzku.
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Vo faktorovej analyze je tiez dolezité zohladnit’ teoretick¢é predpoklady a
existujice poznatky. Vyskumnik tak moéze zohladnit’ pri vybere poctu faktorov nielen

Statistické kritéria, ale aj podstatu a charakter skimanych dat (Fabrigar et al., 1999).

K1 - Kaiserovo pravidlo vlastnych hodnot

Metoda navrhnutda Kaiserom (1960) je pravdepodobne najznamejSia a
najpouzivanejsia metdda v praxi. Podl'a tohto pravidla ponechavame iba faktory, ktorych
vlastné hodnoty su vicSie ako 1. Napriek oblibenosti tejto metédy ju odbornici
neodporucaju. Fabrigan et. al (1999) spominaju tri problémy s pouzivanim tejto metody:

1) Metdda bola navrhnuta pre Gc¢ely Analyzy hlavnych komponentov (PCA) a nie je
relevantnym pravidlom pre pripad exploracnej faktorovej analyzy, ktorej vlastné
hodnoty sa pocitaju z korela¢nej matice s odhadnutymi komunalitami na diagonale.

2) V mnohych situaciach rozhodnutie nie je jasné. Rozhodnutie prijat’ faktor s
vlastnou hodnotou 1,01 ako vyznamny a faktor s vlastnou hodnotou 0,99 ako
zanedbatel'ny, moze viest’ ku chybe.

3) Metoda ma tendenciu vyrazne nadhodnotit’ pocet faktorov a v niektorych pripadoch
dokonca tento pocet podhodnotit. Nevyhodou metddy teda nie je iba vychylenost’,
ale aj nejednoznacnost’ smeru tejto odchylky (Zwick & Velicer, 1986).

Lakt'ovy diagram (Scree plot)

Dalsi popularny pristup je Cartellov Scree test (Cartell, 1966), ktory je zaloZeny na
vizudlnom pozorovani grafu vlastnych hodndt. Vlastné hodnoty st zobrazené v
dvojrozmernom priestore v zostupnom poradi a pospajané Ciarou. Nasledne je potrebné
ndjst’ tzv. “bod posledného spadu”, pred ktorym nastal posledny vyrazny pokles velkosti
vlastnej hodnoty. Tento bod m6Zeme interpretovat’ ako bod, rozdel'ujici vyznamné faktory
od tych zanedbatenych. Nevyhodou metddy je jej subjektivita, pretoze neexistuje
objektivna definicia spomenutého bodu posledného spadu. Je tiez mozné, Ze sa v jednom
grafe objavi viacero zlomovych bodov, ¢o znova pridava na nejednoznacnosti rieSenia

touto metddou. Pouzitie tejto metddy preto nie je odporucané (Zwick & Velicer, 1986).
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Paralelna analyza (Parallel analysis)

Pri nekonecnej, dokonale ndhodne rozdelenej populacii, by boli vlastné hodnoty
korelacnej matice vSetky rovné jednej. V koneénom vybere vSak vyberova chyba a
vychylenie najmensich Stvorcov vedu ku niektorym vlastnym hodnotdm vacsim ako 1 a
inym mensim ako 1 (Horn, 1965). Znamena to, Ze pre konecny vyber mozu vlastné
hodnoty presiahnut’ ¢islo 1 len kvoli vyberovej chybe. Paralelnd analyza sa prisposobuje
vyberovej chybe a je preto vyberovou alternativou ku asymptotickému kritériu K1 (Zwick

& Velicer, 1986).

Idea paralelnej analyzy je, ze faktory z redlnych dat, ktoré maju relevantna
faktorovu Strukturu, by mali mat’ vacsie vlastné hodnoty, ako paralelné faktory odvodené z
nahodnych dat s rovnakou velkostou stboru a poctom premennych (Ford et al., 1986).
Paralelnd analyza simuluje velké mnozstvo korelacnych matic ndhodnych paralelnych
suborov. Kritickd hodnota priemeru vlastnych hodnét ndhodného suboru je nésledne
porovnanad s realnymi vlastnymi hodnotami (parovo, po poradi podla velkosti). Ak je
redlna vlastnd hodnota vyssia, ako prisluchajuca kritickd hodnota vlastnej hodnoty bieleho

Sumu, je tento faktor signifikantne odliSitelny od bieleho Sumu a mali by sme ho ponechat’.

2.2.3 Rotacie faktorov

V tedrii sme uviedli sposob, akym je mozné ngjst poc€iatocné odhady matic A a D.
Tieto odhady ale nemusia mat priamociaru a jednoducht interpretaciu, preto je casto
vhodné pouzit na tieto odhady roticiu. Znamena to prenasobit maticu A takou
ortogondlnou maticou rotacie, aby sme dosiahli ¢o najvysSie hodnoty faktorovych
nakladov pri premennych sytiacich svoj faktor a hodnoty blizke nule pre ostatné premenné.
Rotacie delime na ortogonélne a neortogonalne (angl. oblique) rotacie, priCom ortogonalne
zachovavaju kolmost’ rotovanych faktorov aneortogonalne rotacie povol'ujii korelaciu
medzi faktormi. Z kazdej kategorie uvedieme jednu rotaciu, pricom v socialnych vedach sa

zvacsa odporuca pouzit’ neortogonalnu rotaciu, teda napr. Direct Oblimin.

VARIMAX
NajpouzivanejSou metddou je Varimax, ktorej cielom je maximalizécia variancie

vah faktorov. Snahou je ziskat’ niektoré vahy faktorov ¢o najvicSie a niektoré co
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najmensie, o mdze zjednodusit’ interpretaciu faktorov. Ak oznacime k;; rotované odhady

; _ k;; , . . o,
vah faktorov a k;; = #, potom metoda Varimax maximalizuje vyraz:
i

m p =5 \2

1 _ P k2

VMAXz—Z k;—M . (17)
P& |4 p

DIRECT OBLIMIN

Vyraz ,,Oblimin®“ charakterizuje triedu metéd obsahujucich neortogonalne faktory
a kritérium minimalizacie. Startovacie hodnoty obsahuje matica faktorovych néakladov,
alebo tzv. primary factor pattern matrix A,.,,, obsahujuca komponenty A;.. Jenrich
a Sampson (1966) odvodili analyticky postup pre priamy vypocet rotovanych nakladov
z tvodnych hodndt. Nézov ,,Direct Oblimin* teda vznikol na zéklade priamosti procedury
a vyslednych neortogonalnych (oblimin) faktorov. Rotacia hl'add jednoduché rieSenie

priamo minimalizovanim funkcie koeficientov primarnej matice faktorovych nékladov:

min F(4) = Z (Z 2202 — %Z xizrz AiZS), (18)

TS i i

kde A je matica primarnych faktorovych nakladov s prvkami A;.. RieSenie ,.direct
oblimin®“ teda dostaneme pomocou minimalizacie vyrazu F(A), kde A = A(T)™t.
Problém je teda ekvivalentny hl'adaniu transformacnej matice T, ktord minimalizuje vyraz
F(A), kde A je matica pociato¢nych faktorovych nakladov za platnosti podmienky
Diag(T'T) = 1.

2.2.4 Formalne testy faktorovej analyzy

Bartlettov test sféricity

Do6vodom pre vykonanie faktorovej analyzy moZe byt fakt, ze vzdjomne korelujice
premenné vieme prave vdaka nendhodnej koreladcii opisat menSim poctom
nepozorovanych faktorov. Je zrejmé, Ze tento postup nie je mozné pouzit’ v pripade, ze st

povodné premenné navzajom nezavislé. Bartlettov test sféricity (Bartlett, 1951) testuje
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nulovl hypotézu, ¢i je kovarianéna matica povodnych premennych rovna identite. Testova

Statistika:

2p +5
B:=—<n—1— p6+ )log(IRI) (19)

ma priblizne y? rozdelenie s p(p — 1)/2 stuptiami volnosti, kde p je pocet premennych, z
ktorych sme vypocitali vyberova korelatni maticu R, a n je pocet pozorovani. Nulovi
hypotézu zamietame, ak je testova Statistika vacsia ako kriticka hodnota )(g(p_l) /2,a Kde @

je hladina vyznamnosti (budeme uvazovat’ 5%).

KMO

KMO je ukazovatel'om adekvatnosti vyberu a nadobuda hodnoty medzi 0 al.
Vyjadruje proporciu variancie medzi premennymi, ktord by mohla byt’ zaroveni spolo¢nou
varianciou, ¢o mdze byt ndznak existencie nepozorovanych (latentnych) faktorov. Kaiser

a Rice (1974) udéavaji nasledovné hodnotenie adekvatnosti podl’a hodnot KMO:

Tabul’ka 1: Adekvatnost’ podl’a KMO

[0,9; 1] Vynikajuce
[0,8;0,9) Chvalyhodné
[0,7;0,8) Priemerné
[0,6;0,7) Podpriemerné
[0,5;0,6) Mizerné

Menej ako 0,5 | Neakceptovatel'né

2.3 Analyza latentnych tried

2.3.1 Definicia modelu LCA
Analyza latentnych tried je Statistickou technikou na analyzu viacrozmernych
kategorickych dat. Jej ucelom je v populacii odhalit’ nepozorované (latentné) skupiny

jednotlivcov/pozorovani, ktori sa na zaklade svojich charakteristik podobaju v ramci
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skupiny a liSia sa medzi skupinami. Predpokladajme, Zze pozorujeme | kategorickych
premennych (tzv. manifestné premenné), pricom kazda nadobuda Kj” moznych hodndt pre
kazdého z N jednotlivcov. OznaCme dalej Y;j pozorované hodnoty J kategorickych
premennych tak, ze Y;;; = 1, ak i-ty jednotlivec spada do kategorie k pre j-tu premenn.
Zaroven priradme Yiik =0 inak, pricomj=1,..,Jak =1, o, K

Ozna¢me mj, podmienenti pravdepodobnost’, Ze sa jednotlivec z r-tej triedy
(r =1,...,R) zaradi do k-tej kategérie v ramci j-tej premennej. Musi teda platit, ze v
ramci r-tej triedy a j-tej premennej ijz 1T = 1. Dalej oznatme p, ako pociatonu
nepodmienent pravdepodobnost’, Ze i-ty jednotlivec patri do nejakej latentnej triedy, pred

tym, ako zohl'adnime jeho odpovede Y;j; na J manifestnych premennych.

Pravdepodobnost’, Ze i-ty jednotlivec v r-tej triede bude mat konkrétnu mnozinu

odpovedi na manifestné premenné je sucin:

J K
fsm) = ﬂﬂ(njrk)y”" : (20)

j=1 k=1

Hustota pravdepodobnosti naprie¢ vSetkymi triedami je vdZzena suma:

R 7 Kj
P(Y|m,p) = Zprnl_[(ﬂjrk)y”k- (21)

=1 j=1 k=1

Pomocou LCA odhadujeme parametre p,. a mj,,. Na zdklade odhadov p, a fj, je

potom posteriorna pravdepodobnost’ prislusnosti i-teho jedinca do ri-tej triedy:

ﬁr f(yu ﬁr)
§=1 Pq f(Yi; ﬁq)

P(rIv) = (22)

7 poget moznych hodnét j-tej premennej sa mdze pre rozne premenné lisit, preto ma veli¢ina K rozmer j.
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kde r; € {1, ..., R} aftj su odhady pravdepodobnosti odpovedi podmienené prislusnostou

do r-tej triedy.

2.3.2 Odhadovanie parametrov

Standardny algoritmus LCA (v nasom pripade poLCA v programe R) odhaduje

model latentnych tried maximalizaciou log-likelihood funkcie:

N R ] K
InL = Zlnz prl—[n(njrk)yijk, (23)
r=1 1 k=1

i=1 j=

vzhladom na p, a 7. Konkrétna funkcia poLCA v programe R vyuZziva tzv. expectation-
maximization (EM) algoritmus (Dempster, Laird a Rubin, 1977). Vypocet postupuje
iterativne a zacina T'ubovolnymi Startovacimi hodnotami odhadov p, a fij , ktoré
ozna¢ime p2'¢ a ﬁfrl,f. Po dosadeni do rovnice (3) dostaneme odhadnuté pravdepodobnosti
prislusnosti do latentnych tried. Na zdklade tychto posteriornych pravdepodobnosti

maximalizujeme log-likelihood funkciu. Dostaneme nové hodnoty:
1 N
prv =2 ) Pl (24)
i=1

ako nové pociatocné pravdepodobnosti a

Anew __ 2?]:1 Yl] p(rllyvl)

v N p (25)
izlp(rilyi)

ako nové pravdepodobnosti vystupov podmienené prislusnostou do r-tej triedy. Iterativny
algoritmus pokracuje az dovtedy, kym log-likelihood funkcia dosiahne maximum, resp.

meni sa uz iba o zanedbate'né mnozstvo.
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2.3.3 Kiritéria vyberu optimilneho modelu

Nasou ulohou bude vybrat’ optimalny pocet latentnych tried, ktoré buda uspokojivo
popisovat’ data, a ktorych latentné profily budu dobre interpretovatel'né. Vyber poctu tried
sa bude opierat’ o analyzu Statistickych informaénych kritérii a o zohl'adnenie teoretickych
poznatkov a predpokladov. Postupne zostrojime modely obsahujuce R € {1,2, ..., Rjpax}
latentnych tried, priCom R,,,, bude rozuma horné hranica poctu tried vyplyvajuca z teorie
a naSich analyz. Pre kazdy model si zapiSeme hodnoty informacnych kritérii a

vyhodnotime optimélny model.

V predchadzajucich odsekoch sme definovali koncept maximalizacie log-likelihood
funkcie, ktorej hodnoty budu jednym z ukazovatelov prilichavosti modelu. NajcastejSie
pouzivanymi kritériami st Akaikeho informacné kritérium — AIC (Akaike, 1973) a

Bayesovo informacné kritérium — BIC (Schwartz, 1978):

BIC = =21 + ®InN (26)
AIC = =21+ 20, (27)

kde A je hodnota log-likelihood funkcie, @ celkové mnozstvo odhadovanych parametrov a
N pocet skimanych jednotlivcov. Riadit sa budeme najmid Bayesovym informa¢nym
kritériom (BIC), ktoré sa ukazuje ako jeden z najspolahlivejSich ukazovatel'ov vol'by poctu
latentnych tried (Nylund et al. 2007, str. 556-559). Hlavnym dévodom je fakt, ze BIC
vyraznejsie penalizuje18 za nadmerny pocet parametrov/tried, o je v naSom pripade
vhodné®®. Ako pomocné kritéria pouZijeme Akaikeho informacné kritérium (AIC) a

hodnotu log-likelihood funkcie.

'8 Obe kritéria sa snazime minimalizovat’. Viimnime si, Z¢ BIC a AIC sa lisia iba o ¢leny obsahujice ®.
V pripade, ze je InN > 2 (plati uz pre N>8), tak potom BIC penalizuje viac ako AIC za zvySeny podcet
parametrov @ relativne voci log-likelihood funkcii.

¥ Model obsahujiici privela latentnych tried méze v nagom pripade viest' k ich nejasnej interpretacii (nebuda
vznikat’ nové nepozorované triedy, ale model uz iba pri kazdej d’alSej triede bude zhlukovat’ ziakov, ktori
maju zhodné hodnoty nejakého pozorovaného ukazovatel'a).
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2.4 Modely pridanej hodnoty vo vzdelavani

2.4.1 Kritéria vyberu optimalneho modelu

Modelovanie pridanej hodnoty vo vzdelavani je zo svojej podstaty hierarchicky
problém, pretoze skiimana populacia a jej charakteristiky sa sustredia do podskupin - $kol,
tried (tzv. clustering effect). Postupné pridavanie a odoberanie vysvetlujicich
premennych, ¢i rozhodovanie o (ne)ndhodnosti priese¢nikov a sklonov, je Statistickym
cviCenim zalozenym na empirickych zisteniach z minulosti, Statistickych analyzach

datového suboru a na porozumeni teoretickych predpokladov. VSeobecnd forma modelu

PHV je nasledovna:
skore t’j'gtupnj;' skére vstupny individualne
test (ECMS) test (Tg) charakteristiky

1 1 7

Yij = Boj+Baj*Xij+ Baj*X'ij + 135

_ p pridana hodnota
Boj =Yoo + Xjo1 YoirWij + Uoj === "5 zdelavani
_ q j-tej skoly

Bij="Vio+ 2oy Y1 Wi; \
_ < W, charakteristiky
ﬁzj = Y20 + Xi=1V2k kj skoly

Obrazok 3: Vieobecny tvar modelu pridanej hodnoty vo vzdelavani.

de:

Y;; je vysledok i-teho Ziaka z j-tej Skoly vo vystupnom teste (ECMS),

Xi; je vysledok i-teho Ziaka z j-tej Skoly vo vstupnom teste (T9),

X’i; su charakteristiky na prvej (individualnej) arovni (napr. pohlavie, ESCS),

Wi j st charakteristiky na druhej (medziSkolskej) arovni (napr. typ Skoly, podiel dievcat na
Skole),

1;j je reziduum na individualnej Grovni a

U,; je reziduum na medziSkolskej urovni, a teda hodnota PHV j-tej Skoly.

Vseobecny model mézeme prepisat’ aj do intuitivnejSej formy (Kaclik et al., 2015,

str. 13):
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Yij = (Yoo + Zhe1 YouWij + Buj ¥ Xij + By # X'i5) = ug; + 15

skutoctna aspeSnost — oCakavana aspesnost = PHV + reziduum

(28)

2.4.2 Nulty model PHV

To, v akom rozsahu je Skolska uspeSnost’ ovplyvnend hierarchickym charakterom
dat, m6zeme odhadnut’ pomocou tzv. nulteho modelu, ktory je zakladnym viactroviiovym
modelom. Vysledok Ziaka vo vystupnom teste (ECMS) vysvetlime iba pomocou konstanty
a nahodnych ¢lenov na prvej aj druhej trovni:

priemerné odchylka i-teho Studenta od
skore j-tej Skoly priemeru svojej skoly

N/

E(VZMSU — ﬂ(]} + Tij

Boj = Yoo + Ug;

/N

priemerné skore odchylkaj-tej skoly od
pozorovanej populacie celkového priemeru = PHV

Obrazok 4: Nulty model PHV

kde o0 je priemerné skore v ramci celej skamanej populacie. Skoly sa aviak medzi sebou
liSia svojimi priemernymi vysledkami, preto sa od priemerného skore celej populécie liSia
0 nahodny clen uy; (variabilita medzi Skolami). Stucet tychto dvoch Clenov sa rovna
prieseCniku f;, ktory je rovny priemernému skore ziakov j-tej Skoly. Ziaci z j-tej Skoly sa
zéroveh liia od priemernej uspeSnosti na svojej Skole o nahodny ¢len r;; (variabilita na
individualnej arovni).

Nulty model takto rozdel'uje celkovu variabilitu vysledkov z ECMS na rozdiely v
ramci jednotlivych §kol a na rozdiely medzi Skolami. Tento fakt ndm umoznuje odhadnut,
aku Cast’ variability mézeme pripisat’ rozdielom medzi Skolami (rozdielom na druhej —

medziskolskej Grovni):
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Var(r;;) = o?
Var(uo;) = 72 (29)

Var(ECMS;;) = Var(yoo + uoj + 1) = Var(ug; +1;;) = 0 + 72

2.4.3 Kritéria vyberu findlneho modelu PHV

Zostavenie modelu pridanej hodnoty vo vzdeldvani je postupny proces pridavania
a odoberania premennych na prvej aj druhej Grovni tak, aby sme na konci dostali model,
ktory &o najlepsie popisuje realitu. Statisticku kvalitu kazdého testovaného modelu budeme

hodnotit’ na zéklade Styroch ukazovatel'ov:

Intra class correlation coefficient (ICC) je podiel nevysvetleného rozptylu, ktory

pripadd na rozdiely medzi vyS$§imi celkami, oproti celkovému rozptylu. Z

predchddzajiceho nultého modelu vieme, Ze rozptyl na prvej urovni predstavuje

Var(r;;) = 02 arozptyl na druhej trovni Var(u,y;) = 2. Potom vieme ICC napisat’ ako:
j y ) j

2

T
1CC = ——— . (30)
cc 0%+ 12

V terminoldgii edukometrie teda vdaka ICC zistime podiel nevysvetlenej
variability medzi Skolami ku celkovej nevysvetlenej variabilite v modeli (McCoach a

Adelson 2010, str. 152-155).

Podiel vysvetlenej variability (PVE,) je podiel variability na prvej arovni, ktort sa

nam uz podarilo vysvetlit vdaka vysvetlujucim premennym. Porovnavame oproti
pociatocnému stavu, teda oproti celkovej nevysvetlenej variabilite prvej Girovne v nultom
modeli (Raudenbush, Bryk, 2002). V terminoch edukometrie je to podiel vysvetlenej

variability medzi jednotlivcami oproti poc¢iato¢nej nevysvetlenej individudlnej variabilite.

2 2
T -7 4
null aktualny ( 31 )

2 )
Thull

PVE, =

kde 72, je podiel nevysvetlenej variancie prvej trovne v nultom modeli a Tﬁktuélny je

podiel nevysvetlenej prvouroviovej variancie v aktudlnom modeli, ktory vyhodnocujeme.
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Podiel vysvetlenej variability (PVE,) je analogicky ako pri PVE;, ale plati pre

variabilitu druhej Grovne. V terminoch edukometrie je to podiel vysvetlenej variability

medzi Skolami oproti pociato¢nej nevysvetlenej medziSkolskej variabilite:

2 2
0. — 0, 4
PVEZ — null _ aktualny ’ (32)

anull

kde 03,5, je podiel nevysvetlenej variancie druhej Grovne v nultom modeli a 62y sy4my j€
podiel nevysvetlenej druhotiroviiovej variancie v aktudlnom modeli, ktory vyhodnocujeme.

Deviancia je indikator prilichavosti modelu:

Deviance = —2 * Restricted Loglikelihood = BIC — k * In(n). (33)

Je zrejmé, ze sa budeme snazit minimalizovat’ podiel nevysvetlenej variability
medzi $kolami (ICC) a zarovenn maximalizovat’ podiel vysvetlenej variability na oboch
urovniach. Nie je vSak nutné nasledovat’ tieto kroky za kazdi cenu, pretoze v istych
pripadoch sa PVE méze zvysit' aj pridanim nevhodnych vysvetlujucich premennych®.
Dovodom je fakt, ze tento ukazovatel nepenalizuje za nadmernu zlozitost modelu a
nevhodnost’ prediktorov — preto pri vyhodnocovani vhodnosti premennych zohl'adnime
teoriu a zdravy rozum. Deviancia je ukazovatel'om prilichavosti modelu a budeme sa ju
snazit’ minimalizovat’. Najlep$i model nemusi byt’ vzdy ten, ktory ma najlepSie hodnoty
naSich ukazovatel'ov, pretoze “cielom tohto procesu je najst’ uspokojivy parsiménny model
spravne vystihujuci data a poskytujuci zmysluplné a jednoducho interpretovatelné

vystupy.” (Kaclik, et al., 2015)

0 7a zmienku stoji fakt, ze Cast’ nevysvetlenej variability sa ukdZe v samotnej pridanej hodnote vo
vzdelavani skoly a preto nie je cielom vysvetlit' 100 % variability medzi skolami.
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3 Uvodna praca s datami

3.1 Deskriptivne $tatistiky

Pri modelovani pridanej hodnoty vo vzdelavani sme pouzili vysledky externej Casti
maturitnej skagky zo slovenského jazyka a literatary (ECMS SJL?') ako vystupny test a
vysledky Testovania 9 zo slovenského jazyka a literatiry (T9 SJL??) ako vstupny test.
Pracovali sme so siborom 26 skol a 1229 ziakov. Na zaklade odporacania Hoxa (2002)
sme ponechali iba Skoly s 10 a viac ziakmi®. vV pripade akejkol'vek chybajicej hodnoty
sme vylucili vSetky merania pre daného jednotlivca, pretoZze nahradzanie chybajiacich
hodnét by mohlo znizit' presnost’ nasich odhadov. Velkost’ suboru je obmedzena najmi
malym po&tom merani socioekonomického statusu®’, avsak stéle ju mézeme povazovat' za
hrani¢ne dostacujucu podl'a orienta¢ného pravidla 30/30 (pocet §kol/pocet ziakov na Skolu)
(Kreft, 1996). Niektoré stidie vSak uvadzaju nutnost’ vicSieho poctu $kol, napriklad
“vysledky ukazuju, ze iba maly poc¢et merani na druhej Grovni (50 a menej) moze viest’ k
vychylenym odhadom $tandardnych chyb na druhej arovni.”(Maas, Hox, 2005, str. 86). Z
tohto dovodu by malo byt do buducna cielom vyrazne zvysSit pocet merani

socioekonomického statusu.

Problémy mozu vzniknut' aj slabou zavislostou vstupného a vystupného testu,
pretoze “slabou koreldciou medzi vstupnym a vystupnym meranim vznikd vel'ky priestor
pre nepresnosti, priCom nepresnosti regresného modelu absorbuju prave rezidud”(Ivica,
2013, str. 29), teda hodnoty PHV. Korelacia vstupného a vystupného testu v naSom subore
je 1=0,542, ¢o je dostacujuci vysledok. V zahrani¢i, napriklad v Anglicku, sa vSak
korelacie pohybovali az medzi 0,52 a 0,87 (Fitz-Gibbon, 1997, str. 35). Z uvodnej
deskripcie pozorujeme, Ze v nami pozorovanom subore maju Gymnazia (GYM) oproti

strednym odbornym $kolam (SOS) v priemere viadsi pocet ziakov a tiez vacsi podiel

dievéat v ramci $koly?;

21 T9 (Testovanie deviatakov) — Externé testovanie Ziakov deviateho ro¢nika zakladnych §kol. Test sa sklada
z 20 otazok (vzdy jedna spravna odpoved zo Styroch moznosti).

22 EC MS (Externa &ast’ maturitnej skisky) — Test sa skladd zo 64 otazok. Otazky 1-40 maju vzdy jednu
spravnu odpoved’ zo Styroch. Otazky 41-64 vyzaduju kratku pisomnt odpoved..

2 Podrobnejiie potty merani pre vietky koly, ako aj priemery a variancie pre kazdu ¥kolu uvadzame
v Appendixe A.

24\ pripade, Ze by vietci Ziaci nagho siboru disponovali aj meranim socioekonomického statusu, mohli by
sme pracovat’ az s priblizne 30000 meraniami, ¢o je vyrazny rozdiel. Aj z tohto dovodu je nasa praca
ukazkou metodolégie vypoctu PHV v buduicnosti, s kvalitnejSimi datami.

% Je dolezité si uvedomit, Ze udaje v tabul’ke nereprezentuji celoslovensky priemer, ale iba priemery a poéty
Vv nasom subore. Inymi slovami, nielenze udaje platia iba pre Skoly, ktoré sme skimali, ale sumarizuju iba
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Tabul’ka 2: pocet Ziakov na §kolu a podiel dievéat v ramci Skoly

polet | pocet pocet ziakov na Skolu % dievcat v skole
ziakov | 8kol | Priemer | St.D. | Min | Max | Priemer | St.D. | Min | Max
SPOLU®® | 1229 26 47,27 | 20,87 | 17 93 5385 | 25,74 | 0 | 97,7
GYM 691 13 53,15 | 21,38 | 24 93 63,78 | 11,77 | 41,7 | 80,6
SOS 538 13 4138 | 19,37 | 17 89 4392 | 3206 | 0 | 97,7

Vysledky v ECMS SJL nie st ovplyvnené iba vstupnymi vysledkami z T9 SJL.

Hladame teda premenné, ktoré moézu v modeli vysvetlit' rozdiely medzi tspesnostou

7iakov v ECMS SJL:

Tabul’ka 3: Rozdiely v Skolskej tispesnosti medzi pohlaviami a typmi Skoly

Priemer | St.odch.
SPOLU 76,06 10,28
GYM Dievcata 77,41 9,51
Chlapci 73,63 11,15
SPOLU 59,82 12,96
SOS | Dievéatd | 63,12 12,73
Chlapci 57,34 12,59

Tabulka 4: Skolska uspesnost’ dievéat a chlapcov

Priemer | St.odch.
Dievéata | 72,51 12,68
Chlapci 64,62 14,45

Pozorujeme, e gymnazisti dosahujii signifikantne lepsie vysledky ako Ziaci SOS

(p-value<0,001) atiez vidime, ze dievcata dosahuju vV nasom stibore Statisticky vyznamne

tych ziakov, ktorych sme v danych §kolach mali moznost pozorovat. Udaje preto neuréuji skutoéné celkové
pocty ziakov alebo pomery dievcat na danych Skolach.
% Riadok s nazvom “CELKOVO” je iba jednoduchou deskripciou celého stboru, teda zahfiia Ziakov z
druhého (GYM) a tretieho (SOS) riadku tabulky.
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lepsie vysledky ako chlapci (p-value<0,001)?”. Nazna&uje to, Ze pri vysvetlovani rozdielov
medzi vysledkami v ECMS SJL mézu byt vhodnymi prediktormi premenné pohlavia a
typu $koly. Dal§im moZnym faktorom je rozdielna sila linearneho vztahu medzi ECMS a
T9 pre gymnazia oproti SOS a pre chlapcov oproti dievéatam. Porovnali sme priemerné

sklony linearneho vztahu ECMS a T9 pre rozne typy $kol a pre obe pohlavia:

TabuPka 5: Porovnanie sklonov vzt'ahu T9-ECMS

Priemer | St.odch. | Min | Max

Dievcata | 0,2598 | 0,2553 | -0,04 | 0,72

GYM
Chlapci | 0,2455 | 0,3116 | -0,10 | 0,86

Dievcata | 0,3672 | 0,3036 | 0,01 | 0,93

Chlapei | 0,3015 | 0,2556 | 0,03 | 0,78

Pozorujeme vyssi sklon pri SOS oproti GYM a vyssi sklon u dievéat oproti
chlapcom28. Mobze to naznaovat’, Ze pre isté skupiny (napr. dievéata zo SOS) moze byt
vysledok v T9 silnejsim predpokladom uspechu ECMS SJL ako pre iné skupiny.
Ocakavame preto, Ze interakcie ,,T9 — pohlavie“ a ,,T9 - typ Skoly” mdzu byt v modeli

pridanej hodnoty vo vzdelavani Statisticky vyznamné.

3.2 Uprava premennych

Zahrnutie neupravenych premennych do modelu pridanej hodnoty vo vzdeldvani

(131

moze spdsobit’ problémy s interpretaciou numerickych vysledkov regresie. Preto “je
potrebné zvazit' zaradenie urcitych relevantnych vysvetlujucich premennych do modelu a
spravne urcit’ spdsob ich zahrnutia v modeli (problém centrovania, urovne, ndhodného
priese¢nika, ndhodného sklonu a dalsie)” (Kaclik et al., 2015, str. 12). Premenné sme

upravili podl'a tohto citovaného manualu PHV.

Zakladnou vysvetl'ujicou premennou v modeli pridanej hodnoty vo vzdelavani je

skore Ziaka vo vstupnom teste (T9). Za ucelom zmysluplnej interpretacie priesecnika, ako

2"\ oboch pripadoch sme pouzili t-test na nezavislych suboroch. Detaily testu uvidzame vmatematickej
teorii.

%8 Na porovnanie sme pouzili najprv test ANOVA, ale pre podozrenie z nesplnenia normality sme sa
nakoniec rozhodovali na zdklada Kruskal-Wallis testu. Rozdiely medzi skupinami boli Statisticky vyznamné.
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priemernej hodnoty skére, musime centrovat’ skore jednotlivcov voci priemeru ich Skoly
(tzv. group mean centering):
T9_group;; = T9;; — T9 (34a)

ij J1

— 1 n.
kde T9] = n_JZlingl] , (34b)

kde n; je pocet pozorovanych ziakov navStevujucich j-tu Skolu. Po tejto iprave vieme
priesecnik v modeli, obsahujicom T9_group ako jedini vysvetlujicu premennu,
interpretovat’ ako priemerny vysledok Ziakov j-tej $koly. Statisticka deskripcia naznaduje,
7e ziaci gymnazii a SOS dosiahli rozdielne priemerné skére v ECMS. Pridanim premenne;
typu Skoly zohl'adnime tieto rozdiely aj v samotnom modeli. Premennéd bude nadobudat’

hodnoty:

School Type=1-r, pre GYM (35a)
School_Type = -, pre SOS (35b)

kde r predstavuje relativny pomer gymnazistov v celkovej pozorovanej populacii.
“Dosledny pohlad na vzdjomné interakcie Ziakov v Skolskom systéme ukazuje, Ze kolektiv
vybornych Ziakov vie ,,vystupniovat* vykon aj povodne slabsiecho jedinca — takzvany ,,peer
efekt” (Jusc¢akova, Falath, 2015, str. 7). Pre vytvorenie tohto efektu rovesnikov znova

pouzijeme centrovanie, tentoraz tzv. grand mean centering pre premennua T9:

T9_peer; =T9; — MT9. , (36a)

kde MT9. = %Z§=1T_9_j . (36b)

Premenna T9_peer popisuje, nakol’ko sa priemerny vysledok testu 79 v ramci j-tej
Skoly, 1isi od priemerného vysledku T9 v rdmci priemernej Skoly v pozorovanej populdcii.
V modeli, obsahujicom T9_peer ako jedini vysvetlujicu premennd, mozeme priesecnik

interpretovat’ ako skore ECMS priemerného Ziaka z priemernej §koly. Deskripcia ukézala,
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ze diev&ata dosahovali vyznamne lepsie skore z ECMS ako chlapci. Rovnako by sme teda

mali zohladnit’ ekvivalent efektu rovesnikov v podobe podielu dievéat na skole?:

Girls_Ratio; = RGirls; — 0,5 , (37)

kde RGirls; je podiel diev€at na j-tej Skole a teda Girls_Ratio; je odchylka v podiele
dievéat na j-tej $kole oproti vyrovnanému stavu®®. V modeli, obsahujiicom Girls_Ratio
ako jedini vysvetlujucu premennt, modzeme prieseénik interpretovat’ ako skore ECMS

priemerného ziaka na Skole, ktora ma vyrovnany pomer dievcat a chlapcov.

* Dievata dosahovali vyznamne lepsie vysledky ako chlapci. Vy3ii pomer dievéat na Skole preto v priemere
znamena kolektiv lepsich ziakov, ktori by podla rovnakej logiky ako pri T9 peer mohli ,,vystupnovat*
vykon jednotlivca.

%0 Vyrovnany stav predstavuje hodnota Girls_ratio=0,5, teda 50 % dievéat a 50 % chlapcov.
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4 Overenie vonkajSich kontextualnych premennych

“Vonkajsie sprievodné aspekty edukacie su javy, ktoré ovplyviiuju Skolska
uspesnost’ Ziaka, ale samotnd inStitcia, kde sa vzdelavanie odohrava, na tieto javy vplyv
nema” (Jus¢akova, 2014). Na zéaklade logickej tivahy musi vonkajSia kontextualna
premenna spinat’ tieto podmienky:

- vplyva na skolskl tspesnost’ ziaka,
- Skola nema vplyv na zmeny v kontextualnej premennej pocas obdobia stravené¢ho v

skole

V tejto kapitole nacrtneme mozné spdsoby overovania, ¢i si vybrané premenné
vonkaj§imi kontextualnymi premennymi. Statisticky sa pokusime overit' tri premenné:
socioekonomicky a kulturny status, motivaciu k uceniu a vykonu a intelektovy potencial
ziaka. Kym socioekonomicky status je povazovany za pomerne stalu veli¢inu mimo vplyvu

Skoly, zvy$né dve premenné st menej stale a predpokladame, Ze Skola na ne moze vplyvat.

4.1 Socioekonomicky status

Socioekonomicky status Ziaka je povaZzovany za stalu veli¢inu mimo vplyvu skoly,
ktort Ziak navstevuje. Tento vyrok ponechavame bez dokazu, ked’Ze je prirodzené
predpokladat’, ze $kola nevplyva na vzdelanie rodiov ziaka, na ich zamestnanie, ani na to,
kol'’ko ma domacnost’ ziaka umeleckych diel. Napriek tomu, ze rodi¢ia ziaka mézu pocas
sledovaného obdobia nadobudnut’ nové vzdelanie, vyrazne zmenit' zamestnanie ¢i kupit
auto, budeme pre Ucel nasho modelu tato veli¢inu povaZovat’ za stalu. Vplyv pripadnych
zmien ESCS moZe byt eliminovany aj zotrvacnostou jeho pdsobenia na Skolsku
uspesnost’.

V pripade ESCS nam teda ostava overit, ¢i koreluje so $kolskou uspesnostou
ziaka. Pre lepsi prehl'ad vztahu tychto dvoch veli¢in udavame korelacie subindexov ESCS

. I Co .31
s viacerymi (idajmi $kolskej uspesnosti®’,

31 Znamka zo SJL/MAT — znamka na vysvedéeni v 9. ro¢niku z predmetov slovensky jazyk a literatura
a matematika.

Uspesnost’ SIL/MAT 2.roénik gym — uspesnost’ Ziaka v simulovanom teste Ziakov Vv 6. ro¢niku gymnazia
alebo 2. ro¢niku strednej skoly.

Uspesnost zT9 zo SIL/MAT — uspesnost’ z Testovania deviatakov (T9) z predmetov slovensky jazyk
a literatiira a matematika.
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Tabul’ka 6: Korela¢na analyza vzt’ahu subindexov ESCS a Skolskej uspeSnosti

dosiahnuté vzdelanie
rodi¢a (HISCED!
Bohatstvo domacnosti
(WELTH)
Kultarne vybavenie
domacnosti (CULTPOSS)
(KNIHY)
Domace vzdelavacie
prostriedky (HEDRES)

A

Vyssie
VysSie zamestnanie rodica
(HISEI)

Pocet knih v domacnosti

*k

Uspesnost SIL 2.roénik gym | 055 | 0044 | 0036 | 0043 | 0,42 0,117

Uspesnost’ MAT 2.roénik gym | g5 | 069" | -0006 0030 | 02177 | 0,097

Znamka zo SJL 0,022 -0,014 | 0,064 | -0016 | -0,091" | -0,077
Znamka z MAT 0,000 -0,014 | 0,065 | -0,007 | -0,083" | -0,067
Uspesnost' v T9 zo SJL 0,065~ | 0,069” | -0,037" | 0,048™ | 0185 | 0,135"
Uspesnost v T9 z MAT 0,056~ | 0,071 | -0036" | 0004 | 0136" | 0,00

V nasej praci budeme pracovat’ s uspesnostou v T9 zo SJL ako so vstupnym
udajom Skolskej uspeSnosti. Pozorujeme Statisticky vyznamné %2 Korelacie subindexov
ESCS a skolskej tspesnosti, o naznacuje, ze socioekonomicky status moze byt’ Cinitel'om
Skolskej uspesnosti ateda vonkajSou kontextualnou premennou. Zaujimavy je fakt, ze
korelacia indexu bohatstva domacnosti a vysledkov v T9 je zaporna, pri¢om korelacia
indexu bohatstva domdacnosti a znamok z SJL/MAT je kladna®®. MéZe to naznadovat, Ze

ziaci zo skromnejsich pomerov dosahuju v $kole v priemere lepsie vysledky.

4.2 Motivacia

v , . . ey 4 , N
V nagom subore pozorujeme viacero druhov motivacie Ziaka®*, napriklad motivéciu
K uceniu, nemotivovanost, vykonovi motivaciu, podporujucu anxiozitu, brzdiacu

anxiozitu, ¢i vykonové spravanie. VSetky druhy motivacie boli merané na vstupe aj na

%2 Vo vietkych tabulkich oznaujeme znakom * Statisticki vyznamnost na hladine 5% a znakom **
Statistick vyznamnost’ na hladine 1%.

% Kladna korelacia znamend, e vyiia hodnota bohatstva je v priemere sprevadzani vysSou hodnotou
znamky zo SJL a MAT. V naSom znamkovom systéme znamena vysSia znamka horsi vysledok, teda vyssie
bohatstvo domdacnosti je v nasSom stubore sprevadzané v priemere horSim vysledkom.

% Premenné boli vytvorené ako latentné premenné stiiboru odpovedi na dotaznik o motivécii (DMV a M2).
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vystupe. Je prirodzené predpokladat’, Ze r6zne druhy motivacie Ziaka sa pocas Studia budu
vyvijat' a Ze na vela z nich bude vplyvat samotna $kola. Takéto premenné by nesplnali
kritéria vonkajSej kontextualnej premennej anebolo by teda spravne ocistit pridani
hodnotu vo vzdelavani skoly o ich vplyv. Rozumnym krokom vSak mdze byt identifikacia
takych zloziek motivacie, ktoré st vrodenou vlastnostou alebo ktoré sa v case nemenia.
Jednou z takych premennych moéze byt ,,vykonova motivacia, ktora predstavuje osobne
priznacnu, relativne stalu tendenciu ¢loveka dosahovat’ ¢o najlepsi vykon, ¢i aspon ,,drzat’
sa Co najlepSie” v Cinnostiach, v ktorych je mozné uplatnit’ meradlo kvality, a ktoré sa
mézu ¢i nemusia podarit, resp. v ktorych ¢lovek moze dosiahnut' uspech ¢&i zazit
neuspech” (Heckhausen, 1989; in Bedrnova, Novy et al.,1998). Pocitali sme vzijomné
korelacie vstupnej a vystupnej vykonovej motivacie a tiez korelacie vykonovej motivacie

so vstupnym a vystupnym testom:

Tabul’ka 7: Korela¢na analyza vykonovej motivacie

%

Uspesnost’ v T9 zo SJL
Uspesnost v ECMS zo SIL
Vykonova motivacia VSTUP
Vykonova motivacia VYSTUP

Vykonova motivacia VSTUP 0.054 0.032 Rt 0.510**

V}'/konové motivacia WSTUP 0.041 0.049 0.510** FxKkx

VysSie uvadzame hypotézu, ze vykonova motivécia je relativne stalou vlastnost'ou.

Vstupno-vystupny koeficient korelacie ale nie je velmi silny®. Pre lepsiu predstavu sme

zostrojili aj bodovy graf zavislosti vstupnej a v{stupnej hodnoty vykonovej motivécie®®:

% Za vel'mi silny vzt'ah je povazovany korela&ny koeficient viii ako 0,8.

% Problémom pri zobrazovani nespojitych premennych niekedy byva fakt, 7e mnozstvo merani sa zobrazi v
rovnakom bode na sturadnicovej sustave. Aj silny korelaény vztah moéze pri takomto spdsobe zobrazenia
pripominat’ velmi rozptylenit mnozinu bodov. Pouzili sme teda takzvany ,smooth scatter plot®, ktory
graficky rozlisi aj pocetnost’ dat v jednotlivych bodoch stradnicovej sustavy. V programe R na takyto graf
sluzi prikaz ,,smoothScatter. Viac informacii sa nachadza na:
https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/graphics/html/smoothScatter.html
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Obrazok 5: Vzt'ah vstupnej a vystupnej vykonovej motivacie: porovnanie metod zobrazenia®

Transformacia scatter plotu pomocou jadrovych odhadov hustoty (angl. kernel
density estimate) prideli kazdému bodu okolie a kumuluje tmavost’ farby v pripade, ak sa
stretne viacero okoli bodov. Transformovany graf ndm tak poskytuje ovela lepSiu
informaciu. Graf sice vykazuje trend, ale data pdsobia rozptylene. Kedze v ramci
zobrazenia volime funkciu transformadcie, pre eSte lepSi obraz o vzt'ahu sme vyskuasali

viacero hodndt transformacnej funkcie:

0
40

L
40

40

8 " g ‘ g ' .

10
L

T T T
10 20 30 40 10 20 30 40 10 20 30 40 10 20 30 40

Obrazok 6: Porovnanie transformacii zjemiiovania scatter plotu®

Korelacia sa mohla znacne oslabit’ nedokonalostou testovacieho nastroja na
meranie vykonovej motivacie. DalSim pozorovanim je fakt, Ze vykonovd motivacia

Statisticky vyznamne nekoreluje so vstupnym ani vystupnym testom. Nedovolime si teda

%" Porovnavame dva spdsoby zobrazenia. VIavo je klasicky scatter plot, ktory nezohladiiuje fakt, Ze niektoré
body boli namerané viac krat ako iné. Vpravo je graf tzv. smoothed scatter plotu, ktory uvadzame

v predchadzajicej poznamke pod Ciarou.
1

% poenic vlavo sme pouzili nasledovné funkcie transformacie: x*, x2, x1, xz .
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tvrdit’, Ze premenna vykonovej motivacie splia kritérid vonkajSej kontextualne premennej
a odporacame toto tvrdenie v budlcnosti overit na pocetnejSom datovom subore.

Overujeme tiez vplyv d’alSich druhov motivacie na skolsku Gspesnost’:

Tabul’ka 8: Korelacie roznych druhov metivacie na vstupe so skolskou uspesnost'ou

T vy — Uspesnost v Uvspeénost’ %
T9 zo SJL ECMS zo SJIL
Motivéacia k uceniu -0,048 -0,072*
Nemotivovanost’ -0,079* -0,160**
Vykonova motivacia 0,059 0,041
Podporujtca anxiozita -0,019 -0,061
Brzdiaca anxiozita -0,021 -0,011
Vykonové spravanie 0,038 0,047

Tabul’ka 9: Korelacie roznych druhov motivacie na vystupe so skolskou uspesnost'ou

ST ACTIANIA VT Uspesnost’ v ['{speénost’ %
T9 zo SJL ECMS zo SJL

Motivacia k uceniu -0,092** -0,094**
Nemotivovanost’ -0,044 -0,108**
Vykonova motivacia 0,036 0,044
Podporujtca anxiozita 0,043 0,000
Brzdiaca anxiozita -0,040 -0,023
Vykonové spravanie 0,018 0,052

Viécsina druhov motivacie Statisticky vyznamne nevplyva na Skolskl tispeSnost’
a teda nejavia znaky kontextudlnej premennej. Signifikantny vplyv v naSom stbore maju
iba motivacia k uCeniu anemotivovanost. Vstupno-vystupnd hodnota korelacie pre
stibore

sa V nasom

nemotivovanost’ rovnd p = 0,404 apre motivaciu k uceniu

p = —0,139. Ukazuje sa teda, ze v naSom stubore nie su premenné vyznamne vplyvajuce
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na Skolsku tspeSnost’ stalymi premennymi a pomerne stala premenna vykonovej motivacie

zas nevplyva na skolsku uspesnost™®.

V pripade, ze by zmeny VvV motivacii Kuceniu av nemotivovanosti neboli
ovplyvnené pdsobenim $koly, mozu stale spinat’ predpoklady vonkajsich kontextualnych
premennych. Jednym z moznych postupov overenia méze byt pozorovanie, ¢i existuju
rozdiely medzi Skolami v zmene danej premennej motivacie. Tu je ale potrebna dokladna

analyza viacerych d’alSich faktorov a odpori¢ame ju do budicna vykonat’ podrobne.

4.3 Intelektovy potencial

V pripade intelektového potencialu ziaka je prirodzené predpokladat, ze ho $kola
kultivuje. Skiimame tri premenné: verbalny test, non-verbalny test a numericky test. Vo

vSetkych troch boli Ziaci testovani na vstupe aj na vystupe.

Tabul’ka 10: Korelacie testov vS§eobecnych schopnosti so $kolskou uspesnost’ou

Uspesnost’ |  Uspesnost’ v

vT9z0SIL | ECMS zo SIL
Verbalny test (vstup) 0,368** 0,496**
Verbalny test (vystup) 0,360** 0,523**
Non-verbalny test (vstup) 0,284** 0,382**
Non-verbalny test (vystup) 0,272** 0,394**
Numericky test (vstup) 0,248** 0,291**
Numericky test (vystup) 0,241** 0,331**

Pozorujeme ocakavany, Statisticky vyznamny vlyv premennych intelektového
potencialu na S$kolsku uspesnost. Dalej testujeme silu vstupno-vystupnych korelacii

Vv jednotlivych testoch, aby sme zhodnotili, nakol'ko st dané veli¢iny stabilné.

% Ako vzdy upozoriiujeme na fakt, e naSe premenné nie su dokonalym ukazovatefom motivacie ani jej
zloziek, a ze vysledky platia iba pre nas datovy subor. Existuje ovela viac ukazovatelov a premennych
motivécie, ktoré mézu byt’ navrhnutou metodologiou v budicnosti overené.
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Tabul’ka 11: Korelacia vstupného a vystupného merania testov intelektového potenciilu

Verbalny test | Non-verbalny test | Numericky test

Vstupno-vystupna korelacia 0,607** 0,603** 0,549**
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Vystupn

Verbalny test Non-verbalny test Numericky test

Vstupna uspesnost’ z testov intelektového potencialu

Obrazok 7: Vzt'ah vstupného a vystupného intelektového potencialu

Mozeme pozorovat silné vstupno-vystupné zéavislosti pre vSetky tri testy
intelektového potencialu. Zmeny hodnot kontextualnych premennych ocakavame z dvoch
dovodov. Prvym je osobnostné zrenie ziaka a druhym pdsobenie $koly. Ak sa potvrdi
druhy doévod, nebudeme moct v pripade danej premennej hovorit’ o vonkajsej
kontextudlnej premennej. Jednym zo spdsobov overenia moze byt, tak ako pri motivécii,
overenie, ¢i existuju rozdiely medzi Skolami v zmene danej premennej intelektového
potencialu. Znova odporucame vykonat v budicnosti hlbsiu analyzu tejto témy, v ktorej

budu statistické vypocty podlozené aj prislusnou sociologickou teériou.
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5 Spracovanie socioekonomického statusu

Pri modelovani pridanej hodnoty vo vzdelavani sa snazime zohl'adnit’ vonkajSiu
kontextualnu premennt — socioekonomicky status ziaka. Koncept socialneho, kultirneho a

ekonomického pozadia vieme merat’ mnozstvom premennych, indexov a faktorov:

bohatstvo rediny
zamestnanie matky
zamestnanie otca

vzdelanie matky

vzdelanie otca

pocet knih v domacnosti
umelecks diela vdomacnosti
samostatnaizba nastadium
slovniky, encvklopedie
vlasmypocita

pristup nainternet

Obrazok 8: Schématické zobrazenie spracovania premennej ESCS

Nasim cielom je z tohto, na prvy pohl'ad neuchopiteI'ného konstruktu, vytvorit’
zmysluplni premennu alebo stibor premennych, ktoré budu:
1) vysvetlovat celé spektrum informacie zahrnutej v socialnom, kultirnom a
ekonomickom pozadi Ziaka,
2) jednoducho a spravne zahrnuté do dvojaroviiovej linearnej regresie pridanej
hodnoty vo vzdelavani,

3) mat’ zmysluplnu interpretaciu.

Socioekonomicky status meriame $tandardizovanym dotaznikom ESCS®. Ziaci
nagho vyberu boli osloveni raz, v roku 2011. “Dotaznik ESCS* je 3tandardizovanym
nastrojom na zber informécii o vzdelani a zamestnani Ziakovych rodicov, uplnosti rodiny
a vybaveni domadcnosti. Iny zdroj informécii o ekonomickom, kultirnom a socidlnom
kapitale nebol dostupny, preto treba chapat’ informacie o faktoroch prostredia, v ktorom
ziak vyrastd obmedzene” (Jus¢dkova, Falath, 2015, str. 5). Dotaznik bol vyhodnoteny

elektronicky alebo pisomne, vzdy so stihlasom rodi¢a. “Dopytovaniu predchadzali skolenia

0 Podrobnejsi popis dotaznika ESCS v Juitakové, Bukvajova (2014).
* Dotaznik socioekonomického a kulturneho statusu (OECD, 2008).
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riaditelov spolupracujicich $kol, na ktorych sme ich informovali o cieloch vyskumu,
rozsahu spoluprace a podani spitnej vizby. Riaditelia si prevzali informaéné letaky pre
rodi¢ov s podobnym obsahom, ako bolo $kolenie. NUCEM sa zaviazal k dodrzaniu
anonymity respondentov a ochrane osobnych udajov. O pripravovanom zbere udajov
a zamysl'anom vyskume vydal tlacovu spravu” (Juscdkova, Falath, 2015). Elektronicky
vyplnilo dotaznik 86,2% ziakov, pisomnou formou prostrednictvom rodi¢ov 11,5% a

zvy$nym 2,3 percentam ziakov vyplnili dotaznik rodicia zo svojich domovov.

Na spracovanie ESCS pouzijeme dve metddy. Prvou bude faktorova analyza,
pomocou ktorej sa pokusime zaradit’ subindexy ESCS do malého poctu faktorov, ktoré
nam pomoOZu pri interpretacii vystupov z druhej pouzitej metddy, ktorou je analyza
latentnych tried. Pomocou nej sa pokusime odhalit’ skryté zoskupenia ziakov do latentnych

tried, v rdmci ktorych budu ziaci zdiel'at’ podobné hodnoty subindexov ESCS.

5.1 Faktorova analyza

Spracovanie zloZit¢ého konStruktu, akym je socioekonomicky status, je ulohou,
ktora vyzaduje systematicky pristup. Vhodnou metdédou na odhalenie malého poctu
vyznamnych smerov variability je Explora¢nd Faktorova Analyza (EFA) 42 Podrobnu
metodologiu vykonania faktorovej analyzy v programe SPSS uvadzame v Appendixe B.
Cielom faktorovej analyzy na premennych socioekonomického statusu bude odhalit’
hlavné faktory spdsobujice socioekonomické rozdiely medzi ziakmi. Snazime sa
dosiahnut’ kompromis medzi prili§ komplexnou informaciou obsahujicou vel'a subindexov
ESCS na jednej strane a prili§ zjednoduSenym indexom ESCS na strane druhej. Na prvy
pohl'ad je zrejmé, Ze ak povieme, Ze ma niekto vysoky alebo nizky socioekonomicky
status, zaml¢ime tym velké mnozstvo informacie, ktora moéze byt kl'ucova. Pri snahe
odhalit’ najddlezitejSie faktory definujuce socioekonomickll situdciu Ziakov musime
reSpektovat’ definiciu ESCS podla medzinarodnej Studie PISA (2012), podla ktorej sa

index ESCS pre Slovensko pocita nasledovne:

ESCS = 0,84 « HISEI + 0,80 * PARED + 0,67 * HOMEPOS (38)

*2Velmi podobnou a nemenej znamou je aj metéda hlavnych komponentov (PCA). Vysledkom PCA je n
hlavnych komponentov, ktoré si vzajomne ortogonalne. Je rozumné predpokladat’, Ze v socidlnych vedach
budi faktory korelovat, pretoze l'udské spravanie a ukazovatele socidlneho postavenia ako napriklad
bohatstvo rodi¢ov, vzdelanie rodicov, ¢i kulturne vybavenie domacnosti, si vzdjomne vyrazne prepojené.
Z tohto pohl'adu je preto vyhodnejsie pouzit’ FA, ktora nevyzaduje ortogonalitu.
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kde HISEI*3 predstavuje vysSie zamestnanie rodica podl'a kodovania KZAM, PARED* je
vysSie vzdelanie rodicov a HOMEPOS je index vybavenia domdacnosti. Prvy pohlad laka
na pouzitie prave tychto troch indexov ako hlavnych faktorov socioekonomického statusu.
Blizsi pohl'ad vSak odhali, ze index HOMEPOS v sebe skryva vela informécie, ktora

nemusi byt nutne popisatel'na jednou vlastnostou alebo charakteristickou ¢rtou:

HOMEPOS = WELTH + CULTPOSS + HEDRES , (39)

kde WELTH predstavuje index bohatstva domacnosti, CULTPOSS index kultarnych
predmetov v doméacnosti a HEDRES index domacich vzdelavacich prostriedkov. Je vSak
mozné, ze Struktira socioekonomického pozadia je odlisSnd. Vykoname preto faktorovu
analyzu na ¢o najva¢Som pocte premennych vystupujtcich v indexe ESCS a pokusime sa
odhalit’ skutocné faktory spdsobujuce rozdiely v socioekonomickom statuse slovenskych
ziakov.

Je potrebné zdoraznit, ze pre nedostato¢ny pocet merani ESCS sme schopni
prezentovat’ iba metodologiu, ktorti odporti¢ame v buducnosti pouzit’ na kvalitnejSom a
reprezentativnejSom datovom stbore. Napriek tomuto obmedzeniu vieme pozorovat
niektoré zakonitosti aj na naSom datovom subore, preto prezentujeme popri metodoldgii aj
vysledky vypoctov. Pri formulécii zadverov budeme opatrni. Teraz uvedieme odévodnenie
vyberu premennych do modelu faktorovej analyzy. Cast vyberu bude oddvodnena
teoretickymi predpokladmi a logickymi argumentmi a cast’ vyberu vznikne na zéklade
praktického skusania roznych verzii modelu. Nasou ulohou je n3jst’ také premenné, ktoré
sa daji dobre popisat’ malym poc¢tom faktorov a zaroven zachytavaju vsetky aspekty ESCS
definované studiou PISA.

Prvym, prirodzenym pokusom, je nahradit suhrnné indexy jednotlivymi
premennymi, ktoré ich tvoria. Problémom je fakt, ze na vicSinu z tychto premennych

existuje iba odpoved 4ano/nie, a preto faktorova analyza nie je schopnd generovat

* Klasifikacia zamestnani (KZAM) je vytvorena podla Medzinarodnej tandardnej klasifikicie zamesntnani
ISCO-88. Klasifikacia v studii PISA bola upravena na klasifikaciu ISEI, ktora jednotlivym zamestnaniam
Bukvajova, 2014, str. 31).

* Spolu s HISCED tvoria takmer identické ukazovatele najvyssieho dosiahnutého vzdelania rodiov.
Kodovanie vzniklo na zaklade Medzinarodnej Standardnej klasifikacie vzdeldvania — ISCED (Jusc¢akova,
Bukvajova, 2014, str. 30).
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uspokojivé faktory. Pokusime sa teda do FA zahrnit’ ¢o najviac zmysluplnych indexov a

subindexov ESCS a pomocou nich odhalit’ vyznamné faktory.

Spomedzi premennych vzdelania rodi¢ov mame k dispozicii premennu najvyssieho
vzdelania rodi¢ov (PARED) a premenné dosiahnutého vzdelania matky (MISCED) a otca
(FISCED). Pretoze faktorova analyza nepracuje dobre pri malom pocéte premennych,
zahrnieme vSetky Styri premenné. Analogicky postupujeme pri premennych zamestnania
rodicov, kde zahfiiame premenné najvyssieho zamestnania rodi¢a (HISET) a tiez premenné
zamestnania matky (ISEI_mama) a otca (ISEI_otec). Premenné bohatstva domacnosti
(WELTH), vzdelavacich prostriedkov v domacnosti (HEDRES) a kultirnych predmetov v

domacnosti (CULTPOSS), vyjadruju pocet predmetov zo zoznamu, ktorymi ziak disponuje.

Na premennych sme vykonali faktorova analyzu. PouZili sme dostupné data ESCS
pre vietky vekové kategorie™, pretoze socioekonomicky status povaZujeme za &asovo
stabilny konstrukt*®. V programe SPSS pouzivame metodu “Principal axis factoring”, ktora
zodpoveda metdde hlavnych faktorov, ktort sme opisali v tedrii. Spdsob rotacie, ktory sme
zvolili je “Direct Oblimin”, kedZe ocakdvame, Ze faktory budi medzi sebou korelovat'.
Prvym problémom, na ktory nardzame je fakt, Ze komunality pri premennej WELTH su
niz8ie ako 0,1 priCom hranica vhodnosti je okolo 0,5. Premenna WELTH je teda slabo

> 47

korelovana so zvySkom premennych a musime ju z modelu vyludit Opakujeme

faktorovu analyzu uz bez premennej bohatstva:

* Ked'ze ESCS povazujeme za ¢asovo stabilni veli¢inu, mdZzeme rozsirit' na§ datovy stbor aj o Ziakov inych
ro¢nikov, o ktorych socioekonomickom pozadi méme informacie. Rozsirenie suboru si mézeme dovolit’
vykonat’ aj z dovodu, Ze vysledky faktorovej analyzy vyuzijeme iba na interpretaciu a lepSie pochopenie
socioekonomického statusu.

4 , . . . s 1y . Y . oy . >
®Dasa logicky predpokladat, Ze socioekonomicky status je vel'mi stala premennd, ked’ze obsahuje polozky
ako vzdelanie rodica, alebo Uroven zamestnania. ,, Navyse, zotrvacnost jej posobenia na Skolsku uspesnost
eliminuje vplyv pripadnej zmeny. Taktiez vplyv skoly na tuto premennu logicky vylucujeme” (Juscakova,
2014, str. 63).

* Vylugenie premennej WELTH z faktorovej analyzy znamend, Ze sme nenasli premenné ESCS, ktoré by
s iou zdielali vyznamnt Cast’ variancie. Upozoriiujeme, Ze to neznamena, Ze je nevhodnym ukazovatel'om
ESCS. To, Ze sa premennd bohatstva neoddelila a nevytvorila treti faktor moze tiez znacit’, Ze nedostatocne
diferencuje ziakov.
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Tabul’ka 12: KMO a Bartlettov test sféricity

Kaiser-Meyer-Olkin Measure of Sampling adequacy 0,670
Chi-Square 26081,047

Bartlett’s Test of Sphericity | Stupne volnosti 36
Sig. 0,000

KMO ma hodnotu 0,676, ¢o je podla Kaisera a Ricea (1974) podpriemerny ale
akceptovatelny vysledok. Bartlettov test sféricity zamieta nulovil hypotézu, ze sa
kovariancna matica premennych rovna identite. Nase premenné teda vzajomne koreluju a
zdiel'aju uspokojivé mnoZstvo spolo¢nej variancie. Dal§im rozhodnutim je vyber podtu

faktorov. Faktory vysvetl'uju varianciu nasledovne:

TabuPka 13: Faktory a ich vlastné hodnoty

Vlastna hodnota 95% kriticka % Kumulativne %
Faktor kovarian¢nej hodnota vysvetlengj vysvetlenej
matice (PA*) variancie variancie
1 4,062 1,083 45,133 45,133
2 1,659 1,058 18,432 63,565
3 0,882 1,040 9,797 73,363
4 0,795 1,023 8,835 82,198
5 0,652 1,009 7,246 89,444
6 0,376 0,995 4,174 93,618
7 0,361 0,982 4,006 97,624
8 0,132 0,968 1,464 99,088
9 0,082 0,951 0,912 100,000

Na zaklade paralelnej analyzy je zrejmé, ze dve vlastné hodnoty su vicsie ako

prisluchajica kritickd hodnota vlastnej hodnoty bieleho Sumu. Vykreslenie laktového

*® Namiesto Kaiserovho pravidla: ,,vlastné hodnoty vigsie ako 1“ pouzivame Paralelnu analyzu, ktora sme
opisali v teoretickej Casti. V tabul'ke zobrazujeme kritické hodnoty vlastnych Cisel simuldcie bieleho Sumu
pomocou Paralelnej analyzy.
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diagramu nameranych vlastnych honot (Cierna hruba ¢iara) a kritickych hodndt paralelne;j

analyzy (Cervend hruba Ciara) potvrdzuje nas vyber. Vidime totiz, ze hodnota tretej

najviacsej vlasntej hodnoty je uz pod kritickou hodnotou vlastnej hodnoty ziskanej

Paralelnou analyzou, a je teda Statisticky nerozoznatel'na od bieleho Sumu.
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Obrazok 9: Paralelna analyza na lakt'ovom diagrame

Kvalitu modelu ndm uréi aj matica faktorovych nakladov (matica A z tebrie).

NaSou snahou je, aby kazdd premennd sytila jeden faktor ¢o najviac a druhy faktor co

najmenej. Zauzivanym pravidlom su faktorové ndklady vysSie ako 0,5 a zaroven

pozadujeme, aby kazd4 premenna sytila svoj dominantny faktor minimalne o 0,3 bodu viac

ako ostatné faktory:

TabuPka 14: Matica faktorovych nakladov pri vybere dvoch faktorov

Faktor 1 Faktor 2
Najvyssie vzdelanie rodi¢a (PARED) 0,869 -0,066
Najvyssie vzdelanie otca 0,828 0,017
Najvyssie vzdelanie matky 0,696 0,034
Najvyssie zamestnanie rodica (HISEI) 0,693 0,057
NajvyssSie zamestnanie otca 0,673 -0,007
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NajvysSie zamestnanie matky 0,669 -0,019
Vzdelavacie predmety (HEDRES) -0,069 0,875
Pocet knih v domacnosti 0,115 0,694
Kultarne predmety (CULTPOSS) -0,012 0,517

Za povSimnutie stoji fakt, ze vSetky premenné vel'mi slabo sytia faktor, ku ktorému
sa nepriklonili. Znamena to, Ze premenné sa jasne delia na dve skupiny, ktoré sa vzajomne

lisia. Potvrdzuje to aj dvojrozmerny graf faktorovych nékladov:
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Obrazok 10: Graf faktorovych nikladov.

Faktory medzi sebou koreluji koeficientom p = 0,347, ¢o je viac ako hranica pre

pouZitie ortogonalne;j rotacie®. Navrhujeme nasledovnu interpretaciu dvoch faktorov:
1) Socialny faktor — vzdelanie a zamestnanie rodi¢ov

2) Kultarny faktor — pocet knih v domacnosti, pocet vzdelavacich prostriedkov a pocet

kultarnych predmetov.

* Tabachnick a Fidell (2007, str. 646) odpori¢aji najprv vykonat' neortogonilnu roticiu a pozriet’ sa na
velkost' vzajomnych korelacii faktorov. V pripade, Ze korelacie presahujii 0,32, znamena to prekryv
minimalne 10 % variancie medzi faktormi. Ak neexistuju dodatocné argumenty pre vykonanie ortogonalnej
rotacie, odporuca sa v takom pripade pouzitie neortogonalnej rotacie., teda napr. Direct Oblimin.
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Tieto poznatky ndm pomoézu pri interpretacii vysledkov analyzy letnentnych tried.
Napriklad, nizke hodnoty premennych CULTPOSS, HEDRES, ¢i po¢tu knih moézeme

vd’aka faktorovej analyze jednoducho oznait’ za kutltirne znevyhodnenie.

5.2 Analyza latentnych tried

Vseobecnym trendom v novsej literature skamajiucej ESCS je presun z koncepcie
ESCS ako jednorozmernej veli¢iny (napr. Index ESCS) ku multidimenziondlnemu
latentnému konstruktu, ktory zohladfiuje rozne efekty na réznych urovniach pozorovania,
napriklad na arovni ziakov a §k61” (Munck, Hansen, 2012, str.51 & Sirin, 2003, 2005).
Jednoduchsie povedané, v skimanej populacii mozu existovat’ skryté¢ zoskupenia subjektov
(latentné triedy), ktoré v ramci skupiny spaja, a od zvySnych skupin odliSuje,
charakteristicky systém odpovedi alebo vlastnosti (latentny profil).

Analyzu latentnych tried sme vykonali v Statistickom programe R pomocou
kniznice “poLCA” (Linzer, Lewis, 2011). Podrobnejsi popis vykonania analyzy latentnych
tried v programe R uvadzame v Appendixe C. Po zadani Zelaného poctu latentnych tried,
na ktory chceme populéciu rozdelit’, program priradi kazdého Ziaka do jednej z latentnych
tried. Charakteristické profily jednotlivych latentnych tried vyjadruju pravdepodobnost’, S
akou dosahuje ziak najvy$$iu moznu hodnotu daného ukazovatela za podmienky, Ze patri
do i-tej latentnej triedy. Latentny profil i-tej triedy moze byt teda napriklad vektor
pravdepodobnosti, s akymi ¢lenovia i-tej triedy dosahujii index bohatstva viac ako 15>,

maju doma viac ako 200 knih, aspon jeden z rodicov je vysokoSkolsky vzdelany, atd’.

5.2.1 Kategorizacia subindikatorov ESCS
Hrladanie latentnych tried je motivované hypotézou, Ze existuji nepozorované
skupiny populacie, v ramci ktorych sa Ziaci medzi sebou podobaju. Zaroven ocakdvame, Ze

sa Ziaci z rdznych latentnych tried budu medzi sebou 1iSit omnoho viac, ako v ramci svojej

%V tomto priklade sme vymenovali hranice, za ktorymi povazujeme Ziakov za vysoko disponovanych v
ramci ukazovatelov socioekonomického statusu. Tieto hranice, spolu s hranicami stredného a nizkeho
statusu, ur¢ime na zaklade logickej predstavy, ako vybaveny by mal byt vysoko zabezpeceny, ¢i
znevyhodneny Zziak. Druhym kritériom je vykreslenie histogramu rozdelenia hodndt ukazovatela ESCS
(napr. hodnot bohatstva rodiny) a rozdelenie populéacie na tri disjunktné skupiny na zaklade histogramu.
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triedy. V pripade nasej prace oCakdvame, ze sa ziaci podobaju alebo lisSia na zaklade
skladieb svojich latentnych profilov socioekonomického statusu™.

Pracovali sme so zlozkami socioekonomického statusu, ktoré sme prekddovali na
tri kvalitativne urovne z dovodu rozlisenia vel'mi dobre, stredne a slabsie zabezpecenych
ziakov z hladiska indikatorov socioekonomického statusu. Dovodom transformacie
premennych zo spojitych na kategorické je nielen lahSia interpretacia, ale aj fakt, ze
analyza latentnych tried pracuje s pravdepodobnostami konkrétnych odpovedi na skiimané
premenné. Nebolo by teda vhodné pocitat’ pravdepodobnosti spojitych premennych.

Kategorizujeme nasledovne: 1 = znevyhodneny, 2 = priemerny, 3 = blahobytny:

Tabul’ka 15: Prekodovanie hodnot subindikatorov ESCS

1 = bez maturity (9%)
2 = s maturitou (61,5%)
3 = vysokoskolské a vyssie (29,5%)

Najvyssie dosiahnuté
vzdelanie rodi¢a (HISCED)

1 = skore 0-46 v kddovani povolani HISEI (38,6%)
2 =skore 47-61 v kédovani povolani HISEI (41,2%)
3 = skore 62 a viac v kddovani povolani HISEI (20,2%)

Najvyssie dosiahnuté
zamestnanie rodi¢a (HISEI)

(pocet odpovedi “ano” na zoznam domacich vzdeladvacich

Doméce vzdelavacie predmetov)
prostriedky (HEDRES) 1 = skore HEDRES 0-6 (52,6%)

2 = skére HEDRES 7-10 (47,4%)

1 = 0-25 knih (0%)
2 = 26-200 knih (76,1%)
3 = viac ako 200 knih (23,9%)

Pocet knih v domacnosti
(BOOKYS)

(spomedzi objektov: literatira, poézia, umelecké dielo)

Pocet kultirnych predmetov v | I = ma doma 0 objektov (12,1%)
domacnosti (CULTPOSS) | 2 = m4 doma 1 alebo 2 objekty (42,6%)

3 = mé doma vsetky objekty (45,2%)

1 = Skore 0-11 (4,3%)
2 = Skore 12-15 (26,2%)
3 = Skore 16+ (69,5%)

Index bohatstva domacnosti
(WEALTH)

5t Vznik vSetkych subindexov ESCS s detailnym popisom bodovania jednotlivych poloziek sa nachadza

v manuali ESCS (Kudacsekova, Jus¢akova, 2012, str. 16-26).
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5.2.2 Vysledky analyzy latentnych tried

Z predchadzajucej faktorovej analyzy je zrejmé, Ze subindexy ESCS st popisatelné
maximalne troma latnenymi faktormi — socidlnym, kultirnym a ekonomickym.
Zmysluplny model teda bude obsahovat’ maximalne 2°=8 latentnych tried®. Ukazuje sa, Ze
ESCS nie je v naSom pripade tak stabilnou veliCinou, ako naznacuje tedria. Dovodom
moze byt nedokonalost’ naSej vzorky, preto sme najprv testovali, ¢i nemaji gymnazia s
SOS rozne rozklady latentnych tried. Hypotéza roznych rozkladov ESCS bola zamietnutd,
oba typy $kol (GYM, SOS) maji takmer zhodné latentné profily ESCS>.

Vypocitali sme informacné kritérid pre vSetky mozné pocCty latentnych tried:

Tabul’ka 16: Pocet latentnych tried a informacné kritéria

Pocet
latentnych tried ME AlC oI
3 -5650 11365 11529
4 -5604 11294 11514
5 -5588 11285 11561
6 -5569 11269 11601
7 -5561 11274 11663
8 -5551 11276 11721

Hodnoty ML a AIC sa so zvySenym poctom tried zviacSa zlepsuju. Potvrdzuje sa

nasa obava, Ze nedostatone penalizuju za nadmernt zloZitost modelu (pocet tried).

vwe

stﬁpa54. Na zaklade tohto faktu sa javi model so $tyrmi latentnymi triedami ako optimélny:

52 Poget vietkych moznych kombindcii réznych latentnych profilov, ak pri kazdom faktore ESCS
vyhodnotime, ¢i je trieda znevyhodnena, alebo nie. Ak A=ano a N=nie, mame potom takéto kombinacie
znevyhodneni SOC, KULT a EKO statusu: (A-A-A, A-A-N, A-N-A, N-A-A, A-N-N, N-A-N, N-N-A, N-N-
N).

%3 Za Ggelom zachovania jasnej linie postupu neuvidzame presné numerické vysledky tohto testu. LCA
pridelila GYM a SOS takmer identické mnoziny latentnych tried, ktoré boli charakterizované takmer
zhodnymi latentnymi profilmi.

> “pravidlom palca” pre signifikantne lepsi model je znizenie BIC o 10 a viac.
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2 clagses 3 clasmes 4 clagse s S elasses & clagses 7 classes Bclagses
‘BIC 11585 11529 11514 11561 11601 11663 11721

Obrazok 11: Pocet latentnych tried a BIC
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Obrazok 12: Latentné profily modelu Styroch latentnych tried

Vysledky mozZno teraz interpretovat’ nasledovne:
- Ziaci patriaci do prvej latentnej triedy, oznalenej v grafe symbolom 4, maju
takmer nulovil pravdepodobnost’ najvysSieho vzdelania ¢i zamestnania rodiCov
alebo najvyssich hodndét vSetkych troch premennych kultirneho statusu. Tuto triedu

preto vnimame ako “socialne a kultirne znevyhodneni”.

- Ziaci patriaci do druhej latentnej triedy, oznadenej symbolom M, disponuju

zjavnym kultirnym znevyhodnenim. Maji vysoké hodnoty bohatstva rodiny a
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pomerne nizke hodnoty socidlneho statusu®. Skupinu oznadime ako “kultirne

znevyhodneni”.

- Ziaci patriaci do tretej latentnej triedy, oznatenej symbolom A, st zjavne socialne
znevyhodneni, priCom hodnoty ekonomického a kultirneho statusu maju vel'mi

, . v/ .y ’ ;e 79956
vysoké. Skupinu oznacime “socialne znevyhodneni, inak blahobytni”>",

- Ziaci patriaci do $tvrtej latentnej triedy, oznaGenej symbolom ®, maju vietky

faktory vel'mi vysoké, preto budil oznacovani ako “blahobytni”.

Za povSimnutie stoji fakt, Ze ziadna latentnd trieda nebola popisand ako
ekonomicky znevyhodnena. Napriek faktu, Ze Ziaci triedy 4 maju v ekonomickom faktore
malt pravdepodobnost’ blahobytu, takmer vSetci zvy$ni maju priemernd Urovenl bohatstva
rodiny. Ani tto triedu preto nemozno chépat’ ako ekonomicky znevyhodnenu. Tento fakt
podporuje aj nase predchadzajuce zistenie, Ze ekonomicky faktor mal spomedzi vsetkych

faktorov ESCS najslabsi vplyv na Skolska Gispesnost’.

5.2.3 ESCS na medziskolskej irovni

Je logické predpokladat, Zze kvdli efektu zhlukovania Ziakov do §kol (tzv.
“clustering effect”) mdéze mat’ hierarchicktl Struktiru nielen $kolska uspe$nost, ale aj
socioekonomicky status. Pri ESCS je napriklad rozumné ocakavat’ zhlukovanie profilov
ESCS do réznych okresov, krajov, ¢i 8kol. Typickym pristupom by bolo vykonat
dvojiroviiovl analyzu latentnych tried (Munck, Hansen, 2012, str. 60-67), no v nasom
pripade sme nedisponovali vhodnym softvérom na vykonanie tejto metédy57. Pomocou
vytvorenia premennych na Urovni Skoly sa budeme snazit’ pokryt’ rovnaky typ variancie
ako pri dvojuroviiovej LCA. Rozhodli sme sa otestovat, ¢i nemd na Skolsku uspe$nost’
jednotlivca vplyv aj priemerny socioekonomicky status ziakov Skoly, ktort jednotlivec

navstevuje, teda akysi vplyv “socioekonomickej vyspelosti” rovesnikov.

v

> Blizsi pohl'ad na vysledky modelu odhali, 7e v tejto latentnej triede je len malo Ziakov, ktori maju najnizsie
hodnoty socialneho statusu. V&é&Sina ziakov bola totiz zaradena do druhej kategoérie (priemerni) v oboch
ukazovatel'och (zamestnanie a vzdelanie rodi¢ov). Graf uvedeny vysSie tychto ziakov nezachytil, pretoze
zobrazuje iba pravdepodobnost’ najvyssicho socialneho statusu. Nie je preto dévod latentnu triedu M oznadit’
ako socialne znevyhodnenu.

% Zdorazitujeme blahobytnost kultirneho a ekonomického faktora, pretoze latentny profil tejto triedy
V kultirnom a ekonomickom faktore kopiruje profil triedy celkom blahobytnych ziakov.

% Program SPSS, s ktorym sme pracovali najviac, neobsahuje moznost’ vykonat’ analyzu latentnych tried.
V programe R, pomocou ktoré¢ho sme vykonali analyzu latentnych tried, sme pracovali s kniznicou poLCA,
ktora obsahuje iba jednotroviiovii LCA. Vhodnym softvérom na dvojuroviiovi LCA by mal byt Mplus
(Munck, Hansen, str. 56).
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Vytvorili sme premennu Af fluent_ratio, ktora popisuje podiel ziakov i-tej skoly,
ktori boli zaradeni do blahobytnej latentnej triedy. Hodnoty tejto premennej sa pohybuju
od 0% po 35%, pri¢om priemerna hodnota je 17,15%. Dalej sme vytvorili premennu
Disadvantaged_ratio, ktora popisuje podiel ziakov i-tej Skoly, ktori boli zaradeni do
najviac znevyhodnenej latentnej triedy (“4 = socidlne a kultirne znevyhodneni®).

Hodnoty premennej sa pohybuji od 4,4% po 50% a priemerna hodnota je 21,31%.

5.2.4 Reprezentativnost’ modelu

Legitimna moéze byt obava, Ze ndS obmedzeny vyber ziakov merani
socioekonomického statusu je nereprezentativny. Pre tento ucel sme porovnali rozklad
latentnych tried naSho suboru a suboru slovenskych ziakov hodnotenych v medzinarodnej
studii PISA 2012). Vyber Studentov v tejto stadii je prezentovany ako reprezentativny
vyber z populdcie. Vykonali sme rovnakym postupom analyzu latentnych tried na

reprezentativnych datach:
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Obrazok 13: Latentné profily reprezentativnej populacie Ziakov

MoébzZeme pozorovat, Zze analyza rozdelila Ziakov na rovnaky pocet tried a navySe
charakteristické profily latentnych tried st az na malé odchylky zhodné. Mdézeme teda nase
data prehlasit’ za reprezentativne s tym, ze do buducnosti odporuCame vzdy vykonat

podobny test.
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6 Model pridanej hodnoty vo vzdelavani

Podrobny popis vypo¢tu modelu PHV v programe SPSS uvadzame v Appendixe D.
Na overenie hierarchickej povahy dat pouzijeme tzv. koeficient ICC (Intra class correlation
coefficient), ktory vyratame ako podiel deviancie na medzisSkolskej trovni a celkovej

deviancie v modeli (McCoach a Adelson 2010, str. 152-155):

ICC = 105,52 = 0,4857
111,71 4+ 105,52 '

ICC naznacuje, ze az 48,57% celkovej variability je zapriCinenej hierarchickym
charakterom dat a teda rozdielmi medzi Skolami. Usudzujeme teda, ze je nutny

dvojtroviiovy model PHV.

6.1 Premenné na druhej Grovni (iroven $kol)

Vdaka nultému modelu sa ndm podarilo odhalit’ znacné mnozstvo nevysvetlenej
variability na trovni §kél. Aby sme dosiahli spravne odhady tspesnosti z ECMS, musi
model vysvetlovat aj rozdiely medzi Skolami. SkuSanim viacerych kombindcii

vysvetl'ujucich premennych na urovni $kol sa postupne prepracujeme ku najlepSiemu

modelu®®:

Priese¢nik RE reer Podiel ICC PVE; | PVE, | Dev
skoly | efekt™ dievcat

0 ] 48,6 - - 9376
11 n n 18,87 0 75,38 | 9339
1.2 n n 14,71 0,03 | 81,75 | 9338
1.3 n n 39,1 -0,01 | 32,02 | 9361
14 [ n ] 12,35 0,01 | 85,09 | 9329
15 ] [ [ [ 9,62 0,03 | 88,73 | 9318

Tabulka 17: Pridavanie premennych na tirovni $kél

% Na ukazku, ako funguje nasledujiica tabul’ka, sme do nej zahrnuli aj nulty model, obsahujuci iba
priesecnik. Jeho podiely vysvetlenej variability su prirodzene nulové, pretoze neobsahuje zadne vysvetl'ujiice
premenné.

> peer efekt, alebo efekt rovesnikov. Detaily efektu uvadzame v kapitole ,, 5.2. Uprava premennych “.
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Pridanie akejkol'vek z troch premennych (typ Skoly, efekt rovesnikov a podiel
dievcat) znizuje podiel nevysvetlenej variability na Skolskej urovni a tiez vysvetl'uje
vyznamnu c¢ast’ rozdielov medzi Skolami. Po skusani vSetkych rozumnych kombinacii sa
ako optimalny ukazal model obsahujuci vSetky tri premenné na tGrovni $ko6l (model 1.5).
Podiel nevysvetlenej variability na Skolskej tirovni ku celkovej nevysvetlenej variabilite sa

znizil na 9,62% a uspeli sme pri vysvetl'ovani 88,73% variability medzi Skolami.

6.2 Premenné na prvej urovni (individualna uroven)

Kedze ma model vysvetlovat Co najviac variability na oboch urovniach,
ponechame v fiom vSetky tri premenné druhej tirovne a pokusime sa model 1.5 dalej
vylepsit vkladanim kombindcii premennych na individudlnej arovni . Zakladnou
vysvetl'ujicou premennou prvej tirovne v kazdom modeli pridanej hodnoty vo vzdelavani
je skore vo vstupnom teste, v naSom pripade reprezentované premennou T9_group.
Statisticka deskripcia ukazala vyznamné rozdiely $kolskej uspesnosti medzi dievéatami a
chlapcami. Pokusime sa teda do modelu zahrnat premennu pohlavia. Deskripcia tiez
naznacuje, ze sklony vztahov medzi ECMS a T9 sa mdzu ligit’ medzi roznymi typmi $kol a
pohlaviami. Je preto vhodné v modeli otestovat’ Statistickii vyznamnost’ vplyvu interakcii
Typ_Skoly » T9_group a Pohlavie * T9_group . Napriek tomu, Ze viacero autorov
pozorovalo Statisticky vyznamny efekt materinského jazyka na Skolsku Gispesnost’, v ramci
nami skimanej populdcie neméame k dispozicii udaje o tejto premennej. Do budticna vSak
odporucame overit’ jej vplyv na Skolskt uspesnost’ a na pridant hodnotu vo vzdelavani.

Tabul’ka 18: Pridavanie premennych na individualnej urovni

T9 group*
T9 group | Pohlavie ICC PVE; | PVE, | Dev
School_Type
2.1 n 11,54 15,74 | 88,37 | 9117
22 | * m 9,79 0,016 | 88,69 | 9296
23| ™ n n 11,63 16,40 | 88,35 | 9105
2.4 [ [ [ 11,66 16,60 | 88,34 | 9106

% Testovali sme vietky mozné kombinacie modelov obsahujucich spomenuté premenné. Pre jednoduchost
zobrazujeme v tabul’ke najmi modifikacie veduce k zlepseniu kvality modelu.

81 ysetky modely obsahujii premenné Typ Skoly, T9 peer a Podiel Dievcat v ndhodnom prieseéniku prvej
urovne. V tabul’ke zobrazujeme iba premenné, ktorymi sme obohatili model 1.5.
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Zahrnutie interakcie typu Skoly a vstupného testu zlepSuje Statistické ukazovatele
modelu. Menej uzito¢nou sa ukazuje interakcia pohlavia a vstupného testu, ktorad
nezlepSuje prilichavost modelu. Mozeme pozorovat, ze modely 2.3 a 2.4 su takmer
identické z pohladu kvality modelu. Otazkou ostava, ¢i sa rozhodneme ponechat
interakény ¢len z modelu 2.4. Ten sa ukazal ako Statisticky vyznamny, ¢o podporuje nasu
povodnt hypotézu roznych sklonov strednych $kdl a gymnazii. Ako optimdlny vyberame
teda model 2.4, ktory vysvetluje 16,6% variability na prvej urovni pricom podiel
vysvetlenej variability na urovni $kol ostava oproti modelu 1.5 nezmeneny. Zaujimavou
interpretaciou faktu, ze interakcia typu Skoly a T9 je Statisticky vyznamna, je zistenie, ze
tispech z Testovania 9 (T9) je pri predpovedani Gspechu na maturite (ECMS) doleZitejsi

pre ziakov gymnazii ako pre ziakov strednych Skol.

6.3 RozSirenie modelu o ESCS

V tomto kroku sa pokusime vylepsit’ doterajsi najlepsi model (2.4), pridanim d’alsej
vysvetlujucej premennej prvej Urovne. RozSirujeme model o predpokladany efekt
socioekonomického statusu, ktory priddvame vo forme dummy62 premennych prislusnosti
do latentnych tried ESCS. Prvi dummy premennu “Class]” do modelu nezahfiame,

pretoze efekt prislugnosti do tejto skupiny sa prejavi v prieseniku®®:

Tabulka 19: Pridanie ESCS do modelu PHV 2.4

Affluen | Disadvantaged
ESCS _ _ ICC | PVE; | PVE, | Dev
t_ratio _ratio
3.1 n 11,35 | 16,54 | 88,68 | 9100
32 | * - - 1146 | 16,54 | 88,56 | 9092
33 [¥]| = - 11,17 | 16,56 | 88,89 | 9101
3.4 - - - 11,71 | 16,55 | 88,29 | 9095

%2 Typ premennej, ktora nadobida hodnotu 1, ak i-ty Ziak patri do prislusnej latentnej triedy, a nadobiida
hodnotu 0 inak. Vd’aka tejto metdéde vieme odhadnit’ osobitné hodnoty priemernej Skolskej uspesnosti pre
kazdu z latentnych tried.

% Tento fakt nAm umoZiuje interpretovat’ prieseénik ako ¥kolskii iispednost’ priemerného Ziaka patriaceho do
najviac znevyhodnenej triedy (Class 1).

® Vietky modely obsahuju vietky premenné z modelu 2.4. Tabulka oznatuje tie premenné, ktoré boli
pridané do modelu 2.4 za Gcelom jeho zlepsenia.
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vve

Af fluent_ratio sa ukazala ako $tatisticky nevyznamna (p-value>0,383). Premennu teda z
modelu vylic¢ime. Rovnaky problém nesignifikantnosti premennych pozorujeme aj pre
modely 3.3 a 3.4. Testovali sme tiez pritomnost rozdielnych sklonov ESCS pri
vysvetlovani ECMS. Testované interakcie SES * School_Type , SES * Sex , SES *
cRGirls a SES xT9_peer boli vSetky Statisticky nevyznamné. Ani jednu z danych

interakcii do modelu nezahfmame.

Ocakéavali sme, Ze pridanim dummy premennych ESCS zlepsime kvalitu modelu, a
ze vplyv tejto premennej bude pomerne vyznamny. Ukazalo sa vSak, ze efekt prisluSnosti
do latentnych tried ESCS je pre nad$ model nevyznamny. Napriek tomuto vysledku treba
zdoraznit, Ze pracujeme s vel'mi nedokonalymi datami a hlavnym ucelom prace je vyvinat
metodolégiu do buducnosti, ktord bude mat’ vyznam na kvalitnejSich datach. Z tohoto
dovodu sa vyhybame tvrdeniam o nevyznamnosti vplyvu ESCS na pridant hodnotu vo

vzdelavani.

6.4 Finalny model

Na zéaver prezentujeme vysledky regresie dvoch findlnych modelov pridanej
hodnoty vo vzdelavani. Prvy obsahuje dummy premenné ESCS ako vylepSenie oproti
doteraz publikovanym modelom (Kaclik et al., 2015)65. V pripade nasho datového stiboru
odporuc¢ame premenné ESCS do modelu nezahrnut’, pretoze vSetky dummy premenné st
Statisticky nevyznamné. Z tohto dovodu prezentujeme aj vysledky jednoduchsSieho,

zakladného modelu bez ESCS, ktory je vyhovujlci.

6.4.1 Prvy model: vratane ESCS

ECMSU = ,80] + ,Bleg_gTOUPij + ﬁszexij + 33]Typ_§k0ly *

T9_group + B4jClass2;j + Bs;jClass3;; + P¢jClass4;j + 1;j e
Boj = Yoo + Yo1School_Type; + yo,Girls_ratio; + yo3T9_peer; + uy; (40b)
B1j = Y10 T Y11School_Type; (40c)
Bz2j = V20 (40d)

% Znova zdéraziiujeme, ze model je ukdzkou metodologie modelovania pridanej hodnoty vo vzdelavani na
vacSom a reprezentativnejSom datovom subore.
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Bsj = V30 (40e)
ﬁ4j = Va0 (40f)
Bsj = Vso (409)
Be i = Veo (40h)
Vysledné koeficienty su:
Tabul’ka 20: Vysledky modelu PHV obsahujiiceho dummy premenné ESCS
Parameter Odhad std. t Sig. Low | - Upper
odch 95% 95%
Intercept 65,886 | 1,004 | 65,639 | 0,000 | 63,880 | 67,893
T9 peer 0,675 | 0,187 | 3,616 | 0,002 | 0,288 1,063
Girls_Ratio 6,894 | 3,354 | 2,056 | 0,050 | -0,012 | 13,802
School_Type 6,785 | 2,772 | 2,448 | 0,023 1,019 12,553
Sex 2,193 | 0,638 | 3,441 | 0,001 | 0,943 3,445
T9_group 0,304 | 0,022 | 13,594 | 0,000 | 0,260 0,348
School_Type*T9 _group | -0,084 | 0,043 | -1,939 | 0,053 | -0,169 0,001
Class2 0,742 | 0,934 | 0,795 | 0,427 | -1,089 2,574
Class3 0,056 | 0,769 | 0,073 | 0,942 | -1,453 1,566
Class4 1,094 | 0,838 | 1,305 | 0,192 | -0,551 2,739
Vsetky dummy premenné prisluSnosti do latentnych tried Statisticky

nevyznamné a teda vplyv ESCS na pridanti hodnotu vo vzdeladvani je v naSom pripade

slaby66. Tento fakt je mozné pripisat’ aj malému mnozstvu merani v dotazniku ESCS.

Dalsim dévodom méze byt fakt, ze efekt ESCS na $kolska tispesnost’ sa prejavil uz v

rozdielnych hodnotach tspesnosti vo vstupnom teste T9 (premenna T9_group). V pripade,

ze by sa tento vysledok potvrdil na kvalitnejSich datach, bolo by mozné tvrdit, ze

% Upozoriiujeme, e nie je zrejmé, & model na kvalitnom, reprezentativnom, datovom subore vyliéi alebo
nevylaci vplyv ESCS na pridant hodnotu vo vzdelavani. Na inych datach, sa napriklad ukazalo, Ze ,,nakoniec
sme odistili pridanti hodnotu vo vzdelavani 0 vplyv socioekonomického statusu, ktorého hodnota p-value

koliSe na hranici 5 % (Jus¢akova, Falath, 2015, str. 11).
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slovenské skoly neprehlbuju rozdiely medzi ziakmi, sposobené réznou socioekonomickou

situdciou a inymi faktormi. Je teda kI'icové uvedomit’ si, ze aj napriek tomu, ze Studenti

vstupuju do $kol s troviiou vedomosti pomerne silno ovplyvnenou socioekonomickym

pozadim, naSe Skoly ich nasledne nediskriminuju a poskytuji im vel'mi podobnu pridant

hodnotu vo vzdelavani, bez ohl'adu na ich ESCS. Nase vysledky podporuju nazor, ze “nase

Skoly vo vSeobecnosti zakladaju vzdelanie na meritokratickych principoch a eliminuji

reprodukciu socidlnych nerovnosti” (Jus¢akova, Falath, 2015).

6.4.2 Druhy model: bez ESCS

ECMSU = BO] + Bleggroupij + ,BZjSexij + ,B3jTyp_§k0ly * T9_gr0up + rij (41a)

Boj = Yoo + Yo1School_Type; + yo,Girls_ratioj + yo3T9_peer; + uy; (41b)

B1j = Y10 + Y11School_Type; (41c)

'32]. = Y20 (41d)

Bsj = V30 (41e)

Vysledné koeficienty st:
Tabulka 21: Vysledky modelu PHV bez dummy premennych ESCS
Parameter Odhad > t Sig. -ow Upper
odch 95% 95%

Intercept 66,358 | 0,845 78,53 | 0,000 | 64,632 | 68,083
T9 peer 0,683 0,189 3,62 0,002 | 0,291 1,075
Girls_Ratio 6,879 3,391 2,03 0,053 | -0,107 13,865
School_Type 6,862 2,806 2,45 0,023 | 1,024 12,699
Sex 2,107 0,635 3,32 0,01 0,862 3,352
T9 group 0,305 0,022 13,70 | 0,000 | 0,262 0,349
School_Type*T9_group | -0,0854 | 0,043 -1,97 10,049 |-0,170 -0,001
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Kazd4 premena je Statisticky vyznamnd®’ . Priese¢nik ma hodnotu 66,36 a
reprezentuje skore vo vystupnom teste pre priemerného ziaka (chlapca) v rdmci priemerne;j
skoly s vyrovnanym pomerom dievéat a chlapcov. Dalej mozeme vysledky interpretovat’
nasledovne:

- s kazdym zvySenim podielu dievcat na j-tej Skole o 10%, Studenti takejto Skoly
dosahuju v priemere o 0,68617 bodu vyssie skore,
- s kazdym zvySenim priemeru i-teho ziaka o jeden bod, Studenti takejto Skoly
dosahuju v priemere:
e 0.25396 bodu viac vo vystupnom teste, ak pochadza z gymnazia,
e 0.33936 bodu viac vo vystupnom teste ak pochadza zo strednej odbornej
Skoly,
- s kazdym zvySenim Skolského priemeru j-tej Skoly o jeden bod, Studenti takejto

Skoly dosahuju v priemere o 0,6832 bodu viac vo vystupnom teste.

%7 Signifikantnost’ premennej Girls_Ratio je otizna (p-value=0,053). Ponechavame ju v modeli z dévodu jej
vel'mi presvedcCivého intervalu spol’ahlivosti.
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Zaver

V diplomovej praci sme prezentovali metodolégiu spracovania socioekonomického
statusu scielom zlepsit' kvalitu sucasného modelu pridanej hodnoty vo vzdeldvani.
Napriek tomu, ze efekt socioekonomického statusu na pridani hodnotu vo vzdeldvani sa
V naSej praci ukazal ako S$tatisticky nevyznamny, z dovodu nedostato¢nej pocetnosti dat nie
sme schopni utvorit Ziaden zaver. Dalej sme Vpraci naértli spdsob overovania
opodstatnenosti vyberu vonkajSich kontextudlnych premennych Skolskej uspesnosti. Na
konci sme model pridanej hodnoty vo vzdeldvani rozsirili o efekt socioekonomického
statusu. V buducnosti odporu¢ame cely proces modelovania predstaveny v tejto praci
zopakovat’ na pocetnejSom datovom subore apre viac vonkajSich kontextudlnych

premennych.

Pomocou faktorovej analyzy sa nam podarilo rozdelit’ subindexy ESCS na dva
hlavné faktory: socialny a kultarny. Kym vzdelanie a zamestnanie rodiCov jasne sytia
socialny faktor, kultirne a vzdeldvacie predmety spolu s po¢tom knih v domécnosti sytia
kultarny faktor. Ekonomicky faktor je obmedzeny na jednu premennu, ktora sa javi ako

nepresny ukazovatel bohatstva domacnosti.

Poznatky z faktorovej analyzy nam pomohli jasne interpretovat’ rozne druhy
znevyhodneni, ktoré v populacii ziakov odhalila analyza latentnych tried. T4 rozdelila
populaciu Ziakov na Styri latentné triedy: 1 - socidlne a kultirne znevyhodneni, 2 - kultirne
znevyhodneni, 3 - socidlne znevyhodneni inak blahobytni a 4 - blahobytni vo vsSetkych
faktoroch. Tato metoda nam umoznuje zlozity konstrukt, akym je socioekonomicky status,
jednoducho zahrntit' do modelu PHV pomocou malého poétu jasne interpretovatelnych

dummy premennych.

V modeli pridanej hodnoty vo vzdelavani sa prisluSnost’ Ziakov do danych
latentnych tried ukazala ako $tatisticky nevyznamna. Moéze to poukazovat na fakt, Ze
slovenské Skoly neprehlbuju socioekonomickt diskriminaciu, s ktorou Ziaci prichadzaju do

Skol na vstupe.

Na zaklade naSej skusenosti s modelovanim pridanej hodnoty vo vzdeldvani
prichddzame S niekol’kymi odporucaniami. Po prvé, na dosiahnutie dostatocnej
spol'ahlivosti modelu je potrebné vicSie mnozstvo merani dotaznika ESCS. Po druhé,
odporucame otestovat’” vhodnost' iného ukazovatela bohatstva domdacnosti — napriklad

spotreby domacnosti na zaklade udajov z Uradu prace, socialnych veci a rodiny
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(UPSVaR). Po tretie, odpora¢ame pouzivanie Paralelnej analyzy ako nastroja na uréenie
optimalneho poctu faktorov vo faktorovej analyze. Tato metdda je malo pouzivand aj
napriek faktu, Ze je povazovana za najspravnej$iu. A nakoniec, odporuc¢ame pokracovat
v hl'adani ¢o najspol’ahlivejSej formy premennych socioekonomického statusu, napriklad

vyskusat’ dvojiroviiovia analyzu latentnych tried (TLCA).
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Appendix A: Priemerné vysledky jednotlivych §kol

Descriptive Statistics

Uspesnost vieste ECMS SJL 2014

Standard Coefficient of
skola Count Mean Dreviation Yariation
g11007 54 71,832 10,7455 14,9%
§13004 5 49 375 11,5138 23,3%
F13801 aa 54,240 10,9718 18,5%
B17201 43 g4,041 11,9302 17,3%
21012 il 73,281 10,3342 14,1%
g21020 7 59,152 14,3611 24.3%
§21501 5 B0,625 44743 7.4%
§26001 1 60,938 | . %
g31001 B7 78,288 10,1485 13,0%
31014 an 73,958 10,4158 14,1%
33007 34 53,661 49,3518 17.4%
634503 26 53,728 11,4656 21,3%
£41004 3 B3, M7 £,3148 7.4%
E46107 849 54,923 59,6578 14,9%
51003 41 71,788 49,3942 13,1%
g510049 a2 75,841 28142 11,6%
F51013 45 24,201 B,6310 7.9%
652401 43 61,448 12,0777 19, 7%
661064 7 74107 13,7066 18,5%
64002 24 58,782 39,2005 16, 7%
E64509 4 43,750 14,9870 34,3%
B66130 29 59,537 13,8081 23.2%
BEE310 8 56,055 11,7087 20,9%
FEE434 17 55,6494 11,8088 21,2%
gr1002 36 70,009 10,5962 15,1%
71021 G 81,250 5,501 B,2%
E71031 3z 73,242 55477 13,0%
E71041 61 82,351 7,2806 8,8%
E73002 22 47 869 13,5920 28.4%
B¥E123 41 F3,910 10,3574 16,2%
g81003 2 f7 188 13,2583 19, 7%
g81008 g4 78,0581 89,7528 11,2%
631041 24 83,594 £,2330 7.5%
£81056 93 73118 10,6985 14,6%
g83018 61 B1,552 15,2968 24.9%
FEE132 118 81,073 13,1247 268 7%
Total 1340 A7 802 14,6508 21,6%

Obrazok 14: Deskriptivna $tatistika premenej ECMS SJL rozdelena podl’a §kél
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Appendix B: Faktorova analyza v SPSS

Pre vykonanie faktorovej analyzy v programe SPSS pouzivame prikaz FACTOR.
Analyzu je mozné vykonat pomocou menu, alebo ju spustit’ pomocou kodu. Uvedieme
najprv postup cez menu, kde sa treba navigovat' nasledovne: Analyze — Dimension

reduction — Factor.

ﬂ'ﬁ: Factor Analysis @

Variables:

Qﬂ ziakRozlis ovacikKod [ziak] - &3 HISCED_najvy55ie vzdelanie rodi?ov [vzdelanie] =

&5 ra?nik [rocnik] & HISEI_najwy&Eie zamestnanie rodi?ov [zamestnanie]

& kad Ekoly NUCEM [skola] & po2et knih [n_knihy]

f Uspeénos? v T9zo SIL[T9_SJL] &5 CULTPOS (kultirne vybavenie domacnosti) [CULTPOSS] =

f Group mean centered T9 [cwcT9] &3 bohatstvo

& cRairs

f Grand mean centering T9 [cgmT8]

&b pisaci stdl [stol]

&5 svoju viastni izbu [izba]

&b po?ita?, ktorj méZed pouziva? pri priprave do Ekoly [pc]
&b liter
& poez
&b encyk
&b tech
&b slovnik

&b kat_zamestnanie

&b kat_bohatstvo

&b rekddovany po?et knih na 2 kategérie [kat_knihy]

&b kat_vzdelanie

&b kat_kultura

&5 Pohlavie [pohlavie]

&5 SchType ] -
& CULTPOSS (kulttirme vybavenie domécnosti) [kultural SEEETILEELE
&b Prisludnos? do latentnjch tried (model so 6 triedami) ... |

&5 Dummy_Znevihodneny vo vietkjch smeroch [Trieda_1][<]

[ OK ][ Paste ][ Reset ][Cancel][ Help ]

Obrizok 15: Uvodna obrazovka faktorovej analyzy v SPSS

Do okna ‘“Variables” premiestnime vSetky premenné, ktoré chceme podrobit

faktorovej analyze.

Po stlaceni tlacidla “Descriptives” si mozeme vybrat zobrazenie uUvodnych
deskriptivnych Statistik. Pre pripad naSho modelu odporu¢ame zobrazit'® polozky
“Univariate descriptives” (zakladna deskripcia premennych), “Initial solution” (tabulka

komunalit), “coefficients” (kovarian¢na matica) a “KMO and Bartlett's test of sphericity”.

Po stlaceni tla¢idla “Extraction” vieme zvolit' spdsob extrakcie, teda metodu
faktorovej analyzy. V tejto praci pouzivame metddu “Principal axis factoring”, Nno
Vv socialnych vedach sa Casto pouziva aj ,, Unweighted least squares*“. Da sa tiez zvolit
sposob vyberu poctu faktorov. Moznost’ ,, Based on Eigenvalue* je Kaiserovym pravidlom
vlastnych hodnoét, ktoré ponecha iba tie faktory, ktorych vlastna hodnota je vicSia ako

zadany parameter. Ak si Zelame vybrat’ fixny pocet faktorov, zaddme tento pocet do pol'a
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,, Fixed number of factors*. Odpori¢ame zobrazit' aj Scree plot, ktory pomaha pri uréeni

poctu extrahovanych faktorov.

Po stlaceni tladidla ,, Rotation” si mdzeme vybrat spdsob rotacie. Pre ucely
edukometrie st odporti¢ané neortogonalne rotacie, v nasej praci sme pouzili ,,Direct
oblimin“. Odporuame zobrazit maticu faktorovych nakladov po rotécii (;, Rotated
solution ) a tiez graf premennych vo faktorovom priestore, kde je kazda suradnicova os
reprezentovana jednym faktorom (,, Loading plots “).

Po stlaceni tlacidla ,, Options“ vyberame spOsob zaobchddzania s chybajucimi
datami. V tejto praci pouzivame spdsob “Exclude cases listwise”, ktory vyluci vsetky
merania, ktorym chyba hodnota aspon pri jednej zo skimanych premennych. Moznost'ou
je aj spdsob “Exclude cases pairwise”, ktory vylu¢i merania iba v tych pripadoch, v
ktorych chybajuca hodnota vstupuje do vypoctu.

Druhym spdsobom je spustenie FA pomocou koédu. Tento postup je vyhovujici
najmi vtedy, ak analyzu Gastokrat opakujeme®®. Zakladom faktorovej analyzy je prikaz

FACTOR:

1. FACTOR

2. IVARIABLES HISEI HISCED CULTPOSS WELTH p12
Za prikazom “VARIABLES” vymenujeme vSetky premenné, na ktorych chceme
vykonat’ faktorovl analyzu.

3. /IMISSING LISTWISE
Definujeme sposob zaobchadzania s chybajucimi hodnotami. Prikaz “LISTWISE”
pouzije spdsob vylicenia merani “po riadkoch” a prikaz “PAIRWISE” sposob
vyla€enia “po paroch”.

4. |/ANALYSIS HISEI HISCED CULTPOSS WELTH p12

5. /PRINT INITIAL KMO EXTRACTION ROTATION UNIVARIATE
Definujeme pomocné Statistiky, testy a grafy, ktoré chceme zobrazit. Odporucame
najma:
INITIAL - zobrazi prvotné komunality,
KMO - zobrazi hodnotu KMO,
EXTRACTION — zobrazi tzv. Pattern matrix, ktory udava finalne faktorové naklady,
ROTATION - zobrazi maticu faktorovych nékladov po vykonanej rotécii.

6. /FORMAT SORT BLANK(.2)
Ur¢ime format, v akom sa ndm zobrazia premenné v tabulke faktorovych nakladov.
Pouzitim prikazu “SORT” zoradime premenné podl'a velkosti faktorovych nékladov. V
pripade, Ze st hodnoty faktorovych nakladov vel'mi nizke, mézeme sa rozhodnut’ ich

%8 SPSS si sice pamiita nastavenie metody podas prace s programom, plati to viak iba pokial’ program
nezatvorime.
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10.
11.

12.

nezobrazit, ¢o znacne ulahuje orientdciu vo vysledkoch. Pouzijeme na to prikaz
“BLANK(a)”, kde parameter a urcuje hranicu, pod ktorou uz faktorové naklady
nezobrazujeme.

/PLOT EIGEN ROTATION

Prikaz “EIGEN” zobrazi tzv. scree plot, alebo laktovy diagram. Prikazom
“ROTATION” vieme zobrazit’ premenné vo faktorovom priestore, teda v siradnicove;j
sustave, kde je kazda os reprezentovana jednym faktorom.

/ICRITERIA MINEIGEN(0.8) ITERATE(25)

V tomto kroku si volime kritéria, na zaklade ktorych vyberieme pocet extrahovanych
faktorov. Jednou moznostou je pouzit tzv. KI Kaiserovo pravidlo viastnych hodnot.
Po zadani prikazu “MINEIGEN(a)” model extrahuje vSetky faktory, ktorych vlastné
hodnoty st véicSie ako parameter a . Druhou moznostou je pouzitie prikazu
“FACTORS(a)”, kde a je pocet faktorov, ktoré sa rozhodneme ponechat’.
IEXTRACTION PAF

Sposob extrakcie faktorovej analyzy. Medzi moznostami su rozne druhy faktorovej
analyzy a tiez analyza hlavnyvh komponentov (PC). Tato praca pouziva tzv.
“Principal axis factoring”, ktora sme opisali aj v teoretickej Casti prace. Prikaz pre
tato metddu je “PAF”. Prikazy pre ostatné metédy st nasledovné: ALPHA (alpha
factoring), GLS (generalizes least squares), ML (maximum likelihood).

/ICRITERIA ITERATE(25) DELTA(0)

/ROTATION OBLIMIN

Zvolime si typ rotacie, ktord chceme pouzit' na prvotné faktorové néklady. Castou
vol'bou medzi ortogonalnymi rotaciami je rotacia Varimax (prikaz “VARIMAX”). V
pripade edukometrie je pravdepodobné, ze skuto¢né faktory budi vzajomne korelovat,
preto je vhodné zvolit' neortogonalnu rotaciu, ako napriklad Oblimin (prikaz
“OBLIMIN”).

IMETHOD=CORRELATION.

Tento prikaz zobrazi korelacni maticu faktorov po rotacii. Mdézeme si teda napriklad
overit, €1 je potrebnd neortogondlna rotacia. Ak I'ubovolnd dvojica faktorov koreluje
silnejSie ako 0,32, odporaca sa pouzit’ neortogondlna rotacia.

Appendix C: Analyza latentnych tried (LCA) v Statistickom programe R

Prikladame kod na vykonanie analyzy latentnych tried v programe R. a nacitame

databazu priamo z SPSS:

library(foreign)
Na vykonanie analyzy latentnych tried pouzivame kniznicu “foreign”.

. file<-data.frame(read.spss(*'C:/Users/Juraj/Desktop/LCA in R/LCA _full.sav'"))

Pomocou prikazu “read.spss ’nacitavame databazu priamo z programu SPSS.
attach(file)
Program rozozna nacitané premenné a priradi im nazvy.
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4. f<-cbind(kat vzdelanie, kat zamestnanie, kat _bohatstvo, kat_hedres, kat_knihy,
kat_kultura)~1
Vytvorime vektor premennych f, na zéklade ktorych vykoname nasledne analyzu
latentnych tried. V teérii sme tento vektor manifestnych premennych oznacili | a
pozorovania tohto vektora buda nadobudat’ hodnoty Y jy.

5. ml<-poLCA(f, data=file, maxiter=500, nrep=10, nclass=5, graphs=TRUE)
Prikaz “poLCA” spusti analyzu latentnych tried na vektore manifestnych premennych
f, s pouzitim vysSie nacitanych dat. Uzivatel’ si pomocou parametra “nclass” sdm
zvoli, na kolko latentnych tried ma program populaciu rozdelit'. Nastavenie parametra
“graphs=true” zabezpeci vykreslenie latentnych profilov jednotlivych tried.

Appendix D: model pridanej hodnoty vo vzdelavani v SPSS

Model pridanej hodnoty vo vzdelavani patri do kategorie tzv. Mixed-modelov. Pre
zostavenie modelu pridanej hodnoty vo vzdelavani pomocou menu sa treba navigovat
nasledovne: Analyze — Mixed models — Linear. Zobrazi sa prva obrazovka, na ktorej

staci kliknat’ na ,, Continue “. Nasledne sa zobrazi hlavna obrazovka:

i]'é Linear Mixed Models

Dependent Variable:

é’a ziakRozlis ovacikKod [ziak] - - | f Uspeénos? vieste E?MS SJL 2014 [ECMS_SJL] |
&5 ro?nik [rocnik]

. . Factor(s):
é} Uspeinos?vT9zo SIL[T9_SJL] = — . -
& HISCED_najwiiie vzdelanie rodi?ov vzdelanie] o K6 Skoly NUCEN [skola] —
& HISEI_najwiEie zamestnanie rodi?ov [zamestnanie]
&5 bohatstvo

& pisaci stil [stol]
& svoju viastnu izbu [izba] ==

&5 po?ita?, ktorj mézed pouiva? pri priprave do Ekoly [pc]
& liter

&b poez

&5 encyk

&5 tech

& slovnik ' . Covariate(s):

@b po?etknih [n_kniny] & Pohlavie [pohlavie]

&3 CULTPOS (kultirne vybavenie domacnosti) [CULTPOSS] f Grand mean centering T9 [cgmT9]
& kat_zamestnanie & cRGirls

&3 kat_'bohats't\u'o ; L ) & Group mean centered T9 [cwcT9]
&3 rekddovany po?et knih na 3 kategarie [kat_knihy]

&5 kat_vzdelanie & ScriType

& kat_kultura

&) CULTPOSS (kultime vybavenie domacnosti) [kultura]

&5 Prisludnos? do latentnych tried (model so 6 triedami) [LCA...

&3 Dummy_Znevihodneny vo vEetkych smeroch [Trieda_1]

il | & Dummy_Socilne a kultirne znevihodneny [Trieda_2]

&5 Dummy_Kultirne znevihodnenj [Trieda_3] Residual Weight
-2

&5 Dummy_Socidine znevihodneny [Trieda_d4] -]

(o) (e ) (et (canm) (i

Obrazok 16: Hlavna obrazovka modelu PHV v SPSS
Do kolonky “Dependent variable” vlozime premennu vystupného testu, teda

v nasom pripade ECMS_SJL. Vietky vysvetlujiice premenné v modeli vloZime do kolonky
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“Covariates”. Do okna “Factors” vlozime premenntl, ktora definuje druhu uroven

modelu, teda premennu kodu skoly.

Po kliknuti na tlacidlo “Fixed” pridime do modelu fixné efekty. Z okna “Factors
and Covariates” presunieme pomocou tlacidla “Add” vsetky vysvetl'ujice premenné do
okna “Model”. Ked’ze na§ model PHV obsahuje priese¢nik, ozna¢ime moznost” “Include

intercept”.

Po kliknuti na tlacidlo “Random” priddme do modelu ndhodné efekty. NaSim
cielom je zahrnit' ndhodné efekty na Urovni jednotlivych §kol, pretoze prave nahodné
¢leny patriace Skoldm interpretujeme ako ich pridant hodnotu vo vzdeldvani. Pomocou
tlacidla “Add” teda presunieme premennu “Kod skoly” do okna “Model”. V tomto
pripade nezvolime moznost’ ,, Include intercept*, pretoze nechceme priradit’ kazdej Skole
jej vlastni hodnotu prieseénika. Rozdiely medzi Skolami sa prejavia prave v nahodnom

¢lene pridanej hodnoty vo vzdelavani.

Druhym sposobom je modelovat’ PHV priamo pomocou kédu v SPSS. Zakladnym
prikazom modelovania naSho modelu priadnej hodnoty vo vzdelévani je ,, MIXED “.

1. MIXED ECMS_SJL BY skola WITH pohlavie cgmT9 cRGirls cwcT9
SchType
Za prikazom ,, MIXED “ piSeme vysvetl'ujucu premennt. Za prikazom ,, BY“ piSeme
premennt druhej Grovne, teda premenna kodu Skoly. Za prikazom ,, WITH “ piSeme
vsetky vysvetl'ujuce premenné v modeli.

2. ICRITERIA=CIN(95) MXITER(100) MXSTEP(10) SCORING(1)
SINGULAR(0.000000000001) HCONVERGE(0, ABSOLUTE)
/FIXED=pohlavie cwcT9 cgmT9 cRGirls SchType cwcT9*SchType |
SSTYPE(3)

Prvé dva riadky obsahuju nastavenia optimalizacie, ktoré odporaame ponechat’
Vv povodnom stave. Za prikazom ,, FIXED “ piSeme vSetky vysvetl'ujiice premenné v
modeli.

3. IMETHOD=REML
Vyber metddy optimalizécie. Rozdiel vo vysledkoch medzi oboma moZznostami
optimalizaéného  algoritmu (ML=maximum likelihood, ~REML-=restricted
maximum likelihood) je minimalny.

4. /PRINT=SOLUTION
Vyberame informdciu, ktord sa ndm po vypolte ma zobrazit. V naSej praci
vyberame iba moznost’ ,, SOLUTION “, ktora zobrazi vysledné koeficienty regresie.

5. /RANDOM=skola | COVTYPE(VC).

Chceme dosiahnut’, aby sa nahodny clen lisil pre kazdu Skolu. Do polozky
,, RANDOM “ teda zaddme premennt kodu skoly.
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