LIETUVOS MATEMATIKOS RINKINYS. LMD DARBAI ISSN 0132-2818
51 tomas, 2010, 408-413 www.mii.lt/LMR/

Studenty pasiekimy analizé naudojant rangine
logistine regresija

Gediminas Murauskas', Marijus Radavi¢ius'?

Y Vilniaus universitetas, Matematikos ir informatikos fakultetas
Naugarduko g. 24, LT-03225 Vilnius

2 Matematikos ir informatikos institutas
Akademijos g. 4, LT-08663 Vilnius

E. pastas: gediminas.murauskas@mif.vu.lt; mrad@ktl.mii.lt

Santrauka. Darbe nagrinéjama matematiniy gebéjimy jvertinimo problema. Laikoma,
kad studento matematinés analizés pazymys yra vienas iS pagrindiniy matematiniy gebéji-
my rodikliy, leidziantis gana patikimai prognozuoti jo tolesniy matematinés specialybés stu-
dijy eiga. Naudojant VU matematiniy specialybiy studenty duomenis ir ranginj logistinés
regresijos su kintanc¢iu masteliu modelj tiriama jvairiy veiksniy, tarp ju ir egzaminuojancio
déstytojo vertinimo sistemos, jtaka matematinés analizés pazymiams.

Raktiniai zodziai: matematiniai gebéjimai, pasiekimy analizé, proporcingyju galimybiy modelis,
ranginé logistiné regresija, veiksniy saveika, proporcingujy Sansy modelis.

Ivadas

Studijuy kokybés ir mokslo rezultatyvumo gerinimas yra pagrindinés universitety veik-
los kryptys. Todél faktoriy, kurie lemia sékmingas studijas nustatymas yra svarbus
veiksnys tobulinant tiek priémimo sistema, tiek gerinant studiju kokybe. Yra nemazai
darby, kuriuose nagrinéjami pazangumo rodikliai (zr., pvz., [2]). Jie gali pateikti infor-
macijos apie studijy eiga, tendencijas ir pan. Dazniausiai modeliuojama pazangumo
rodikliy priklausomybé nuo studenty gebéjimy ir ir testy sunkumo (Rash modeliai,
zr. apzvalga [6]).

Studenty gebéjimai yra latentinis faktorius. Jiems iSmatuoti sudaromi testai —
vertinimo sistemy pagrindas. Kai vertinimo sistema nusistovi, ji virsta atitinkamuy
gebéjimy apibrézimu, o su laiku — ir jy sinonimu. Todél labai svarbu tinkamai parinkti
iSmatuojamus gebéjimy pozymius ir kriterijus.

Siame darbe nagrinéjamas vienas i$ galimy gabumy matematikai indikatoriy —
matematinés analizés pazymys. Tyrimo tikslas yra nustatyti matematinés analizés
ivertinimus jtakojancius faktorius. Pagrindinis tiriamas faktorius yra skirtingy désty-
toju vertinimo sistemos. Tai yra vienas i$ reciau tiriamy faktoriy, bet jis yra tiesiogiai
susijes su matematiniy gabumy vertinimo kokybe.

Darbe taikomi ranginés logistinés regresijos modeliai [4, 1]. Ju formalus apibré-
zimai pateikti kitame skyrelyje, kuriame aptariamos ir ranginio atsako kintamojo
modeliavimo problemos. Treciame ir ketvirtame — trumpai aprasytas atliktas tyrimas
ir pateikti pagrindiniai rezultatai, gale — suformuluotos isvados.

Skaic¢iavimai atlikti su PASW Statistics 18 programa. Logistinés regresijos mode-
liy analizei naudota PLUM procedura [5].


http://www.mii.lt/LMR/
mailto:gediminas.murauskas@mif.vu.lt; mrad@ktl.mii.lt

Studenty pasiekimy analizé naudojant rangine logistine regresijq 409

1 Ranginés regresijos modeliai

Tarkime Y; yra i-tojo studento pasirinkto dalyko pazymys, o x; zymi m-matj su juo
susijusiy aiskinanciyjuy kintamuyjy vektoriy. Pazymys yra ranginis kintamasis. Todél
jo salyginio skirstinio modeliavimui jprasti regresiniai modeliai (tiesiné regresija ar net
apibendrintieji tiesiniai modeliai) netinka. Ranginio kintamojo regresiniai modeliai
pladiai taikomi sociologiniuose moksluose [1, 3, 6].

Klasikinis tokiu atveju taikomas modelis yra daugialygé logistiné regresija su su-
kauptgja logit atsako funkcija [1]. Taikymuose (7r., pvz., [3]) $is modelis dar vadinamas
rangine logistine regresija. Laikoma, kad Y; € {1,...,K},i=1,..., N, yra salyginai
nepriklausomi atsitiktiniai dydziai, kai zinomos visy aiskinanciyjy kintamuyjy reikSmeés
(xi, i =1,...,N). Pazymékime 7y (z;) := P{Y; = k | a3}, Hp(z;) := P{Y; < k| x;},
k=1,...,K—1,7=1,...,N. Kadangi kintamasis Y; yra ranginis, tai jam yra
prasminga palyginimo operacija. Taigi, formaliai apibréztos sukauptosios tikimybes
I (x;) turi ir adekvacia dalykine interpretacija. Didéjant k jos didéja, o tuo paciu
didéja ir jvykio {Y; < k} salyginiai Sansai (salyginé galimybé) su salyga, kad z; = x,

PY;<k|xi=xz)  Ii(z)

I AIE R RO (1)
Vadinasi, m
Op(z) < Opy1(x), YVeeR™ k=1,....K —1. (2)
Ran%mes loglstmes regresuos modehs [4, 1] nusako sarysj tarp log @ (x) ir tiesinio
prediktoriaus ny (z) 1= oy + 'z

loglt(Hk(:E)) = log(ﬁk(x)) =ap+ 8z, k=1,...,K—1. (3)
Cia a, k = 1,...,K — 1, ir # € R™ yra modelio parametrai. Salyga aj < api1

Vk =1,..., K — 1 garantuoja, kad iSpildyta ir salyga (2).
Kadangi siuo atveju log(bx11(z)/0k(2)) = agy1—aw, k =1,..., K—1, tai visiems i

ivykiu {Y; < k}ir {Y; < j} salyginiy sansy santykis Oy (x)/0,(x) (k,j =1,..., K) prie
salygos, kad yra zinomos z reikSmés, nuo ty reik8miy nepriklauso. Todél modelis (3)
dar vadinamas proporcingyjy sansiy modeliu. Praktikoje proporcingyju sansy prie-
laida daznai néra ispildyta (Si prielaida nepagrista ir musuy tiriamiems duomenims).
Naturalus modelio (3) apibendrinimas

logit (1T (z)) = o + Brw, k=1,...,K —1, (4)

ivedant parametry § priklausomybe nuo lygmens k, matematiskai yra nekorektiskas,
nes kai kurioms z € R™ reikSméms pazeidziama sutvarkymo salyga (2). Ta¢iau tam
tikrais atvejais, pavyzdziui, kai @ komponentés yra binariniai kintamieji, modelis (4)
tenkina sutvarkymo salyga (2) [6].

Neziurint minéty matematiniy problemu modelis (4) pladiai taikomas praktikoje.
Tikimasi, kad realioms kintamojo x reikSméms x; sutvarkymo salyga galios. Tuo at-
veju, kai ji vis délto yra neispildyta,siuloma ignoruoti rangine kintamojo Y; prigimtj ir
naudoti daugialyg; logit modelj, skirta kategoriniy kintamujuy skirstinio modeliavimui:

log (ﬂk(xl)/ﬂ-K(xz)) :ak+ﬂ;cxia k= ]-aaK*]- (5)
Cia apibréziant apibendrintaja logit funkcija didziausias atsako kintamojo Y; lygis K
laikomas bazine arba atskaitos (reference) reikSme [1, 6].

Pastaruoju metu pradéti taikyti (ir vis plac¢iau taikomi) ranginiai apibendrintieji

tiesiniai (misrieji) modeliai [3, 6]. Juose jvedamas papildomas mastelio parametras,
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kuris gali priklausyti ir nuo lygio k, ir nuo aiskinanciyjy kintamyju bei ju saveikuy.
Tai zenkliai padidina modelio lankstuma ir interpretavimo galimybes. Ranginis api-
bendrintasis tiesinis modelis (be atsitiktiniy faktoriy) bendru atveju uzsiraso taip:

logit (ITx(z)) = exp{ak + bpx}(ou + Bz), k=1,...,K — 1.

Sis modelis dar vadinamas nehomogeniniu pasirinkimo modeliu [3]. Veélgi reikia pa-
brézti, kad sutvarkymo salyga (2) bendru atveju jam gali buti neiSpildyta. Taciau ji
galioja, kai mastelio funkcijos parametrai ay ir by bei S nuo k nepriklauso. Tuomet
gauname 2-jo tipo IRT modelio varianta [6]

logit (11 (z)) = exp{—b'z}(ar + f'z). (6)

Mastelio parametrai (6) modelyje leidzia apraSyti vertinimo skalés nehomogeniskumaq,
jos skirtinga jautruma prie jvairiy salygy, o tuo paciu dalinai iSspresti proporcinguju
$ansy modelio netinkamumo problema nepazeidziant sutvarkymo salygos (2). Siame
darbe (6) yra pagrindinis modelis.

2 Uzdavinio formulavimas ir tiriamoji analizé

Studenty pazanguma nusako daugelio dalyky pazymiy visuma. Vienas i$ pazangumo
rodikliy yra sesijos pazymiu vidurkis. Daugelio skirtingy dalyky pazymiy vidurkiai
néra tinkamas tolesniy studiju rezultaty indikatorius, ypac lyginant skirtingy specia-
lybiy studentus. Taciau daugelyje specialybiy pirmajame kurse yra baziniai kursai,
kuriy rezultatai didziaja dalimi nulemia tolimesnius studijy rezultatus. VU Matema-
tikos ir informatikos fakultete (MIF) tokiu baziniu kursu galima laikyti matematine
analize. Studentas, gaves iS matematinés analizés pazymj mazesnj nei 7, turi apie
7 kartus mazesnes galimybes (Sansus) sékmingai baigti studijas, negu studentas, ga-
ves pazymj 7 ir daugiau (vieno i$ autoriy atliktas tyrimas naudojant 2003-2005 m.
istojusiyju duomenis). Ta prasme kitos galimos alternatyvos, pavyzdziui, algebros ir
geometrijos pazymys, yra blogesnis tolimesniy studijy rezultaty indikatorius. Todél
tikimasi, kad matematinés analizés pazymio modeliavimas padés suprasti faktorius ir
priezastis, nulemiancias studijy eiga.

Duomenys. Darbe panaudoti VU informacinés sistemos duomenys apie jstojusius
2003-2006 m. j MIF bakalauro studijuy programas. Tyrimo kintamieji: ATESTVID —
atestato vidurkis; IVERT — dalyko pazymys; LYTIS — studento lytis; DTNR — désty-
tojo indentifikatorius.

Norédami jvertinti, kaip pirmuyjy sesijy matematinés analizés rezultatai yra susije
su studento lytimi, mokykliniais pasiekimais bei egzaminuojanc¢iy déstytoju naudoja-
ma vertinimo sistema apsiribojome tik trijuy ,matematiniy® specialybiy duomenimis
(viso 603 studentai). Priezastis — duomenys yra daug homogeniskesni matematinés
analizés kurso programos ir egzaminuojanciy déstytoju atzvilgiu (taigi, galima elimi-
nuoti programos ir pan. jtaka).

Studenty atestato vidurkis néra vien tik mokykliniy pazymiy vidurkis, tai daugiau
santykinis mokykliniy pasiekimy rodiklis. Istojusiuju i minétas specialybes atestato
vidurkiy sklaidos intervalas yra nuo 6 iki 11, taciau tik 1% (6-iu studentu) atestato
vidurkis nedidesnis uz 8. Ranginés logistinés regresijos modeliai yra labai jautrus (ne-
stabilus), kai didelé dalis analizuojamu kintamyju reikSmiy kombinacijy duomenyse né
karto nepasitaiké arba buvo labai retos. Todél imtyje palikome tik stebinius, kuriuose
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IVERT ATESTVID
Lytis DTNR ATEST CAT Lytis
A% M 1 2 89 9-10 >10 \% M
Mean 6,59 6,29 6,16 6,71 6,58 6,06 7,00 9,7333 9,9763
N 268 335 310 293 43 305 255 268 335

Std. Dev 1,670 1,659 1,489 1,801 1,749 1,536 1,630 0,5569 0,3827

atestato vidurkis yra didesnis uz 8, ir atestato vidurkj kategorizavome: “8 —9” — “3”,
“9 — 10”7 — “47, “> 10”7 — “5” (kintamasis ATEST__CAT). Be to, buvo transfor-
muotas ir atsako kintamasis Y;. Neigiami pazymiai nuo 1 iki 4 ne visada yra susije su
ziniy jvertinimu, todél neigiamy pazymiuy kategorijas apjungém j viena kategorija 4
(kintamasis I[VERT _TRUMP).

Pradzioje pateiksime ir aptarsime svarbiausias aprasomasias nagrinéjamuy kin-
tamuyjy charakteristikas, ,pateisinancias” logistinés regresijos modelio pasirinkima.
Auksciau lenteléje pateikiami skirtingy grupiy atestaty ir matematinés analizés pazy-
miy vidurkiai ir standartiniai nuokrypiai.

Vaikiny pazymiy vidurkis yra statistiSkai reikSmingai didesnis (atestato vidur-
kis — priesingai, yra didesnis merginy); skiriasi ir egzaminuojanciy déstytoju viduti-
niai vertinimai. Tarp atestato vidurkio ir matematinés analizés jvertinimo yra ne-
stipri, bet statistiskai reikSminga koreliacija (Spirmeno koreliacijos koeficientas 0.385,
p < 0,01) — studentai, turintys , geresnius” atestato vidurkius, gauna geresnius ir
matematinés analizés pazymius.

3 Parinkty modeliy aptarimas

VU matematiniy specialybiy studenty pazangumo duomenims sudarytas ranginés lo-
gistinés regresijos modelis (3) ir jo apibendrinimas su mastelio parametrais (6). ,,Sim-
boliskai” su x; = (LYTIS; «x ATEST CAT; « DTNR;), jie uZsiraso taip:

logit(II(x;)) = ap — (1 LYTIS; * ATEST CAT;« DTNR;) (k=4,...,9), (7)
an — (v LYTIS; « ATEST CAT, + DTNR;) -

logit (11 (x; '
ogit (ITx(x;)) exp(ri LYTIS; « ATEST _CAT; » DTNR;)

Buvo bandyta pritaikyti proporcinguju sansy logistinés regresijos modelj. Propor-
cingyju Sansy prielaida néra iSpildyta tiek pateiktam modeliui, tiek ir jtraukus jvairius
aiskinanciyju kintamyju rinkinius ir saveikas. Ivedus mastelio kintamuosius (mode-
lis (8)) gauname adekvaty tiriamu duomenuy modelj, apie ka liudija apibendrintyju
tiesiniy modeliy tinkamumo matai, tikétinumo ir Pearsono deviacijos. Zemiau dviejo-
se lentelése pateikiama kintamajam I[VERT TRUMP parinkto daugialygio logistinés
regresijos modelio (6) tinkamumo maty ir statistiskai reikSmingu faktoriy standartine
PLUM procediiros isvedimo forma'

Parametry jverciy lentelé rodo, kad geresnio pazymio galimybés yra didesnés, tu-
rintiems , geresnius” atestatus, taciau yra akivaizdi déstytojy egzaminavimo sistemos
itaka bei aiskus skirtumas tarp merginy ir vaikiny rezultaty. Pavyzdziui, Sansy santy-
kis, kad vaikinas su atestato vidurkiu ‘,8-9” egzaminuojamas pirmojo déstytojo gaus
k-taji ar maZesnj pazymj yra mazdaug 9 (e*?4” = 9,459) kartus didesnis lyginant su
mergina, kurios atestato vidurkis ,,> 10” ir ji egzaminuojama antrojo déstytojo.

I Lenteléje praleisti keliy statistiskai nereikimingy mastelio parametry jverciai.
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Parameter Estimates
Estimate | Std. Error Wald df Sig.
Threshold [Ivert_trump = 4.00] =3.B02 522 53.189 1 000
[ivert_trump = 5.00] =1.833 a12 38.308 1 000
[ivert_trump = 6.00] -1.105 250 19.533 1 o000
[ivert_trump = 7.00] =147 218 A4T 1 504
[ivert_trump = 8.00] a4 244 12.001 1 001
[ivert_trump = 9.00] 1.510 288 27.512 1 000
Location [ATEST_CAT=3] " -2.247 752 8.921 1 003
[LYTIS=1] " [DTNR-‘I]
ATEST CAT=3 =2.027 480 17.863 1 000
LYTIS=1] * [DT R=2]
[ATEST CAT=3]" =3.343 1.008 11.010 1 001
[LYTIS=2] * [DTNR=1]
[ATEST_ CAT‘ﬂ] =-1.583 338 21.242 1 000
[LYTIS=1] " [DTNR=1]
[ATEST_CAT=4] - -.956 ST 9.088 1 003
[LYTIS=1] " [DTNR=2]
ATEST CAT=4]" -2.240 383 36,806 1 000
LYTIS=2] " [DTHR=1]
[ATEST CAT=4]" =1.697 a3 26.244 1 000
[LYTIS=2] * [DTNR=2]
[ATEST_ CAT‘E] -.B2T 304 T.37Z 1 007
[LYTIS=1] " [DTNR=1]
[ATEST_CAT=5] - -.026 302 007 1 932
[I.YTISI1] [DTNR-2]
TEST -1.171 .280 16.280 1 .oo0
YTIS-‘Q] [DT R—‘l]
[ATEST CAT=5]" o 0
[LYTIS=2] * [DTNR=2]
Scale [ATEST_ CAT-SJ 409 288 2.017 1 58
[LYTIS=A] * [DTNR=1]
[ATEST_CAT=4] * -aT1 | 169 4.797 1 029
[L¥TIS=2] * IDTNR=1]
[ATEST_ CAT‘S] =318 80 2.798 1 095
[LYTIS=1] * [DTNR=2]
[ATEST_ CAT=S5] =212 152 1.943 1 As3
[LYTIS=2] * [DTNR-1]
[ATEST CAT=5 o 0
[LYTIS=2] * [DT R=2]
IVERT
LYTIS .
Mean N Deviation
v 6,50 268 1,670
M 6,29 335 1,659
DTNR
1 6,16 310 1,489
2 6,71 293 1,801
|ATEST_CAT
8-9 5,58 43 1,749
910 6,06 305 1,536 .
>10 7.00 255 1,630 Goodness-of-Fit Pseudo R-Square
ATESTVID Chi-Square | df Sig. Cox and Snell 211
BYTIS | rean N D Pearson 33.272 40 | 765 || Nagelkerke 217
v 9,7333 268 ,55692 Deviance 36.209 40 642 McFadden {067
M 9,9763 335 38268 - -
. . Link function: Logit. Link function: Logit.

Cia pateikiame tik vieno i§ modeliy rezultaty lenteles.
gistinés regresijos modelis (3), ir jo apibendrinimas (6) buvo taikytas tiek keiGiant
aiskinand¢iyjy kintamyjy kategorizacija ir rinkinius tiek imant atskiry specialybiy (ar
ju grupiy) studenty duomenis. Modeliy tinkamumo matai, proporcingumo hipotezés
tinkamumas keitési, kito modeliy parametry jverciai, taciau aiskinamuyjy kintamuyjuy

itakos tendencijos liko tos pacios.

Ir klasikinis ranginis lo-




Studenty pasiekimy analizé naudojant rangine logistine regresijq 413

ISvados

Tyrime nustatytas statistiskai reikSmingas rysys tarp matematinés analizés pazymio ir
mokykliniy pasiekimy. Taciau $i jtaka skirtinga merginoms ir vaikinams. Netiesiogiai
tai parodo, kad atestato vidurkis néra adekvatus matematiniy gabumy indikatorius.

Studenty pasiekimy vertinime déstytojo jtaka yra zymi. Atlikta analizé leidzia
teigti, kad yra labai aktualu labiau unifikuoti studenty vertinimo taisykles, kad ver-
tinime buty kuo maziau subjektyvumo.

Tiriamiems duomenims hipotezé apie galimybiy proporcinguma buvo atmesta.
Ranginis apibendrintasis tiesinis modelis, kuriame modelio parametrai nepriklauso
nuo atsako kintamojo lygmeny, nepazeidzia ranginio kintamojo sutvarkymo salyga ir
leidzia atspindéti skirtinga atsako kintamojo variacija grupése su skirtingomis aiski-
nanciyjy kintamyjy kombinacijomis.

Ranginés logistinés regresijos modeliai yra nestabilus, kai aiskinanciyjy kintamuyjy
kombinaciju dazniai kai kuriems atsako kintamojo lygmenims yra mazi. Tai susije su
tuo, kad duomenims su nuliniais kombinacijy dazniais gali buti nepakankamas statis-
tinése iSvadose naudojamy aproksimacijy tikslumas ir didziausio tikétinumo jvertinys
bendru atveju aplamai gali neegzistuoti. Todél sudarant ranginés logistinés regresijos
modelius patartina ieskoti balanso tarp modelio laisvés laipsniy skaic¢iaus ir modelio
,,tikslumo”.

Toliau tobulinant modelius reikty atsizvelgti ir i kitus galimus jtakojancius fakto-
rius, pvz., studento motyvacija, jo baigta mokykla ir pan.
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SUMMARY

Analysis of student achievements using ordered logistic regression
G. Murauskas, M. Radavicius

In the paper the problem of assessment of mathematical abilities is addressed. It is assumed that
student’s grade in the mathematical analysis is one of the main indices of mathematical abilities which
gives rather reliable guess of his further academic performance in mathematics. Relationships of the
mathematical analysis grades with other factors including the examinator’s effect are investigated
using data of Vilnius University students in mathematics and rank logistic regression with a variable
scale.

Keywords: achievement analysis, interactions, mathematical abilities, ordered logistic regression,
proportional odds
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