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Empiryczna analiza metod szacowania edukacyjnej warto� ci 

dodanej dla gimnazjów 

 

 

1. Wprowadzenie 

 

Wybór metody szacowania edukacyjnej warto� ci dodanej (dalej EWD) mo� e mie�  znaczny 

wp
yw na pozycj�  danej szko
y wzgl� dem innych placówek. Wybór ten jest o tyle trudny, � e 

dotyczy zarówno kwestii metodologicznych i technicznych, jak i normatywnych. W praktyce 


� cznie trzeba rozwa� a�  pytania o to, co powinna mierzy�  EWD, na ile dana metoda jest 

precyzyjna, czy jest ona 
atwa do zaimplementowania. Przy tak skromnych zasobach danych 

nie zawsze mo� liwe jest okre� lenie czynników decyduj� cych o ró� nicach mi� dzy wynikami 

poszczególnych metod. St� d, w niniejszym rozdziale przyjmuj�  podej� cie, w którym metody 

oceniam zarówno wg przyj� tych teoretycznie kryteriów, jak i tego, w jaki sposób ró� ni�  si�  

one od siebie pod wzgl� dem rzeczywistych, ko� cowych rezultatów. Zak
adam, � e o ile 

metody ró� ni� ce si�  pod wzgl� dem normatywnym daj�  podobne wyniki, to wybór mi� dzy 

nimi nie ma wi� kszego praktycznego znaczenia. Co innego, gdy ró� nice te w rzeczywisto� ci 

s�  znacz� ce.  

Celem tego rozdzia
u jest okre� lenie wp
ywu wyboru metody szacowania EWD na 

uporz� dkowanie gimnazjów ze wzgl� du na ni� . Na� wietlenie teoretycznych ró� nic mi� dzy 

metodami w po
� czeniu ze wskazaniem empirycznych problemów zwi� zanych z charakterem 

wyników sprawdzianu szóstoklasistów z 2002 roku i egzaminu gimnazjalnego z 2005 roku 

daje podstaw�  do � wiadomego wyboru ostatecznej metody szacowania warto� ci dodanej. Do 

najwa� niejszych kwestii nale� � : wybór modelu szacowania warto� ci dodanej i jego 

specyfikacja, problem obserwacji odstaj� cych i niedoskona
o� ci pomiaru dla uczniów o 

niskich wynikach ze sprawdzianu, wybór miary tendencji centralnej i sposobu szacowania jej 

wiarygodno� ci statystycznej. 

                                                
1 Wydzia
 Nauk Ekonomicznych, Uniwersytet Warszawski, email: mjakubowski@uw.edu.pl, tel. 0 602 748 740 
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Kwestie te rozwa� am poni� ej zadaj� c proste pytanie: w jaki sposób zmiana metody wp
ywa 

na przesuni� cia w uszeregowaniu szkó
? Szukaj� c odpowiedzi na to pytanie post� puj�  

nast� puj� co. Dla zbioru wszystkich szkó
 przekszta
cam EWD uzyskan�  dan�  metod�  w 

zmienn�  o � redniej 0 i odchyleniu standardowym 1. Dla metody X tak wystandaryzowan�  

EWD oznaczam jako std(EWDX). Nast� pnie, dla dwóch wybranych metod, bazowej (np. A) 

oraz alternatywnej (np. X), obliczam dla ka� dej szko
y i ró� nic� : 

� AX
i = std(EWDA

i) - std(EWDX
i) 

Rozk
ad tak obliczonych ró� nic wykorzystuj�  do zbadania w jaki sposób zmiana metody 

bazowej na alternatywn�  wp
ywa na uszeregowanie szkó
 mierzone w standaryzowanych 

jednostkach EWD. Rozk
ady te ukazuj�  za pomoc�  wykresów w rodzaju poni� szego, gdzie 

porównano ró� nice obliczone wg powy� szego schematu mi� dzy metodami A oraz X z 

ró� nicami mi� dzy A i Z. 

 

Wykres 1. Prezentacja wp
ywu zmiany metody na przesuni� cia w uszeregowaniu szkó
. 

 

 

Wykres ten, nazywany cz� sto „skrzynkowym” lub „pude
kowym” (ang. „box-plot” ) jest 

bardzo pomocny w porównaniu rozk
adów kilku zmiennych. Podstaw�  jego wyznaczania 

stanowi ró� nica mi� dzy 1 a 3 kwartylem (mi� dzy medianami grup obserwacji poni� ej i 
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powy� ej mediany w ca
ej próbie), któr�  nazywamy rozst� pem � wiartkowym (lub kwartalnym) 

i oznaczamy jako IQR (ang. „ inter-quartile range”). Na wykresie obszar zaciemniony 

obejmuje wszystkie obserwacje mi� dzy 1 a 3 kwartylem, a linia wewn� trz oznacza median� . 

Linia wychodz� ca z zaciemnionego obszaru i zako� czona pionowymi kreskami obejmuje 

obserwacje mi� dzy 1 kwartylem pomniejszonym o 1,5* IQR, a 3 kwartylem powi� kszonym o 

1,5* IQR. Obserwacje spoza tego zakresu zosta
y pomini� te na wykresie i najcz� � ciej 

przyjmuje si� , � e s�  to obserwacje odstaj� ce. S�  one nieliczne i reprezentowa�  b� d�  szko
y, na 

które zmiana metody wp
ywa w sposób daleko inny ni�  na wi� kszo� �  placówek2. 

Podsumowuj� c, wykres obejmuje placówki, dla których zmiana w uszeregowaniu zawiera si�  

w przedziale: 

{  Q1 - 1.5 *  IQR ; Q3 + 1.5 *  IQR }  

gdzie Q1 to pierwszy kwartyl, Q3 to trzeci kwartyl, a IQR równe jest ró� nicy Q3-Q1.  

Z wykresu 1 mo� na wnioskowa� , � e zmiana metody A na X powoduje znacznie mniejsze 

przesuni� cia w uszeregowaniu szkó
 ni�  zmiana metody A na Z. Przesuni� cia mierzone s�  w 

odchyleniu standardowym EWD liczonym dla populacji szkó
. Dla rozk
adu normalnego 

oznacza
oby to, � e np. szko
a, która przy metodzie bazowej znajduje si�  w � rodku 

uszeregowania 3000 szkó
 przesunie si�  o ok. 1000 pozycji, o ile zmiana metody spowoduje 

zmian�  jej EWD o jedno odchylenie standardowe. Jednak je� eli szko
a le� y na kra� cu 

rozk
adu zmiana w rankingu szkó
 b� dzie mniejsza, mimo tak samo du� ej zmiany w 

standaryzowanej EWD. Z wykresu 1 mo� na wi� c wnioskowa� , � e przej� cie od metody 

bazowej A do metody X ma pomijalny wp
yw na uszeregowanie szkó
 (zdecydowana 

wi� kszo� �  placówek zmienia swoj�  pozycj�  o mniej ni�  0.2 odchylenia standardowego). 

Silniejszy wp
yw na zmiany w uszeregowaniu ma przej� cie od A do Z, jednak tak� e tu 

przesuni� cia nie s�  du� e z praktycznego punktu widzenia, poniewa�  po
owa szkó
 zmieni 

swoj�  pozycj�  o mniej ni�  0.2, a zdecydowana wi� kszo� �  o mniej ni�  ½ odchylenia 

standardowego.  

Rozk
ady EWD uzyskane metodami analizowanymi poni� ej s�  kszta
tem bardzo podobne. 

Dla jednej z tych metod w odleg
o� ci 1 odchylenia standardowego od � redniej le� y ok. 76% 

szkó
, a w odleg
o� ci 2 odchyle�  standardowych 95%. Rozk
ad EWD jest wi� c znacznie 

bardziej skupiony wokó
 � redniej i posiada d
u� sze „ogony”  ni�  rozk
ad normalny. Inaczej 

mówi� c, nawet niewielkie zmiany standaryzowanej EWD mog�  powodowa�  znaczne 

                                                
2 Dla rozk
adu normalnego obserwacje nie obj� te wykresem stanowi�  ok. 0.7% ogó
u. Jednak w analizowanych 
tu przypadkach rozk
ady EWD szkó
 odbiegaj�  od normalnego. 
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przesuni� cia w rankingu gimnazjów. Przyjmuj�  jednak, � e EWD powinna by�  interpretowana 

jako warto� �  le� � ca w odpowiadaj� cym jej przedziale ufno� ci, podawanym w skali 

punktowej, centylowej, decylowej lub nawet staninowej. Przez to niewielkie zmiany w 

uszeregowaniu szkó
 liczone w standaryzowanej EWD powodowa�  b� d�  zmiany przedzia
ów 

ufno� ci, które w wi� kszo� ci przypadków nadal b� d�  si�  pokrywa� . Inaczej mówi� c, przy 

takiej interpretacji niewielkie zmiany EWD zazwyczaj nie zmieni�  w istotny sposób oceny 

jako� ci pracy szko
y.  

Poni� ej dokonam tak� e porówna�  wp
ywu zmiany metody na uszeregowanie szkó
 w 

podziale na grupy. W takim przypadku poszczególne „pude
ka”  mog�  by�  przesuni� te w lewo 

lub prawo. Przesuni� cie w lewo oznacza�  b� dzie, � e zmiana metody bazowej na inn�  

powoduje w danej grupie wzrost przeci� tnej EWD, a wi� c jest dla tej grupy korzystna. 

Wynika to z tego, � e przesuni� cie zawsze obliczam jako ró� nic�  mi� dzy standaryzowanym 

EWD policzonym metod�  bazow�  a standaryzowanym EWD obliczonym metod�  

alternatywn� , tak wi� c je� li EWD metod�  bazow�  jest dla wi� kszo� ci szkó
 z tej grupy ni� sze, 

to przeci� tna tych ró� nic b� dzie ujemna. 
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2. Specyfikacja zale� no� ci funkcyjnej mi� dzy wynikami egzaminów. 

 

W tej cz� � ci za podstawow�  metod�  szacowania EWD przyjmuj�  metod�  jej obliczania jako 

tendencji centralnej dla ka� dej szko
y z reszt równania regresji oszacowanego dla ca
ej 

populacji uczniów. W tym przypadku podstawowym wyborem jest okre� lenie zale� no� ci 

funkcyjnej mi� dzy wynikami egzaminów. W dalszej cz� � ci analizuj�  te�  ró� nice mi� dzy 

oszacowaniami uzyskanymi t�  i innymi metodami. 

Zacznijmy od przedstawienia histogramów wyników sprawdzianu z 2002 roku oraz egzaminu 

z 2005 roku. 

 

Wykres 2. Histogramy indywidualnych wyników sprawdzianu (2002) i egzaminu 

gimnazjalnego (2005). 

 

 

Na wykresach wida� , � e rozk
ady wyników sprawdzianu oraz dwóch cz� � ci egzaminu 

gimnazjalnego istotnie si�  ró� ni� . Kluczowy problem stanowi tu sko� no� �  rozk
adu wyników 
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sprawdzianu, a przede wszystkim niewielka liczba uczniów z nisk�  liczb�  punktów. Ró� nice 

te mog�  wp
ywa�  na kszta
t zale� no�ci mi� dzy wynikami egzaminów. Przyjrzyjmy si�  zatem 

wykresom rozrzutu wyników egzaminu gimnazjalnego (o�  Y) w odniesieniu do wyników 

sprawdzianu. 

 

Wykres 3. Sprawdzian a suma punktów uzyskana na egzaminie gimnazjalnym. 

 

 

Na wykresie zaznaczono wyniki uczniów wraz z dopasowan�  do nich prost�  (linia 

przerywana) oraz krzyw�  (linia ci� g
a)3. Wida� , � e zale� no� �  mi� dzy sum�  punktów 

egzaminu gimnazjalnego a wynikami sprawdzianu nie jest liniowa. Przyjrzymy si�  podobnym 

wykresom dla cz� � ci humanistycznej i matematyczno-przyrodniczej. 

 

                                                
3 Krzywa stanowi najlepsze dopasowanie do analizowanych danych i wykre� lona zosta
a metod�  lokalnych 
regresji (tzw. „ lowess” ). 
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Wykres 4a. Sprawdzian a wynik cz� � ci humanistycznej egzaminu gimnazjalnego. 

 

 

Wykres 4b. Sprawdzian a wynik cz� � ci matematyczno-przyrodniczej egzaminu 

gimnazjalnego. 

 



Maciej Jakubowski. Empiryczna analiza metod szacowania edukacyjnej warto� ci dodanej dla gimnazjów. 8 

Na wykresach wida� , � e w przypadku cz� � ci humanistycznej zale� no� �  liniowa mi� dzy 

wynikami egzaminów dobrze opisuje wi� kszo� �  obserwacji, jednak dla ni� szych wyników 

sprawdzianu przewiduje nieco ni� sze rezultaty uczniów ni�  w rzeczywisto� ci. Dla cz� � ci 

matematyczno-przyrodniczej zale� no� �  mi� dzy wynikami egzaminów jest zdecydowanie 

krzywoliniowa.  

Wybór postaci funkcyjnej powinien opiera�  si�  na odpowiednim kryterium. Ze wzgl� du na 

cel prowadzonej analizy uzasadniony jest taki dobór postaci funkcyjnej, aby dla ka� dego 

poziomu wyników sprawdzianu � rednia warunkowa reszt z równania regresji by
a jak 

najbli� sza zeru. Specyfikacja, która spe
nia takie kryterium b� dzie neutralna pod wzgl� dem 

poziomu uczniów ucz� szczaj� cych do szko
y. Inaczej mówi� c, w podobny sposób b� dzie 

traktowa�  gimnazja z uczniami o przeci� tnie niskich, jak i wysokich wynikach sprawdzianu. 

Trzeba od razu zaznaczy� , � e takie kryterium zak
ada, � e mierz� c jako� �  szko
y pomijamy 

ró� nice w tempie przyrostu wiedzy uczniów o ró� nych jej poziomach na progu gimnazjum. 

Inaczej mówi� c, dopasowuj� c jak najlepiej krzyw�  do rzeczywistych wyników nie bierzemy 

pod uwag� , � e krzywoliniowa zale� no� �  mi� dzy wynikami egzaminów mo� e wynika�  z tego, 

� e np. uczniowie o wy� szym wyniku ze sprawdzianu robi�  wi� ksze post� py w gimnazjum. W 

ten sposób pomijamy, czy te�  raczej wy
� czamy przy szacowaniu warto� ci dodanej wp
yw 

ró� nic w tempie uczenia si�  uczniów. Jest to uzasadnione o ile naszym celem jest ocena 

jako� ci nauczania szko
y niezale� nie od poziomu jej uczniów. 

Nieliniow�  zale� no� �  mi� dzy wynikami egzaminów w ca
ej próbie mo� na opisa�  przez tzw. 

regresj�  kawa
kami (ang. „piecewise regression” ). W takim przypadku zak
adamy innego 

rodzaju zwi� zek mi� dzy wynikami egzaminów dla ró� nych przedzia
ów warto� ci zmiennej 

niezale� nej, czyli wyników sprawdzianu. W analizowanym kontek� cie uzasadnieniem dla 

regresji kawa
kami jest fakt niewielkiego zró� nicowania wyników egzaminu gimnazjalnego 

dla uczniów o niskim wyniku ze sprawdzianu, szczególnie dla cz� � ci matematyczno-

przyrodniczej. Pokazuje to wykres poni� ej. Prosta dopasowana do danych dla niskich 

wyników sprawdzianu jest niemal pozioma (czerwona linia po lewej), co �wiadczy o tym, � e 

w tym przedziale wynik sprawdzianu jest s
abym predyktorem osi� gni� �  w cz� � ci 

matematyczno-przyrodniczej. Dla wy� szych wyników natomiast mamy do czynienia z 

zale� no� ci�  krzywoliniow� , któr�  opisano tutaj funkcj�  kwadratow�  (przerywana linia). W 

tym przedziale prosta (zielona linia ci� g
a po prawej) stanowi znacznie gorsze dopasowanie. 
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Wykres 5. Relacja mi� dzy wynikami egzaminów dla ró� nych rezultatów sprawdzianu. 

 

  

Wida� , � e wybór postaci funkcyjnej równania regresji nie jest zadaniem 
atwym i wymaga 

zastosowania odpowiedniego kryterium. Na kolejnych wykresach przedstawiono � rednie 

warunkowe z reszt równa�  regresji o ró� nej postaci funkcyjnej. Reszty te wg wcze� niej 

opisanego kryterium powinny by�  jak najbli� sze zera tak, aby nie faworyzowa�  placówek ze 

wzgl� du na poziom uczniów do nich ucz� szczaj� cych. Zacznijmy od sprawdzianu i sumy 

punktów z egzaminu gimnazjalnego. Do porównania wybrano równanie regresji z funkcj�  

kwadratow� , a tak� e regresj�  kawa
kami z punktem za
amania dla wyników sprawdzianu 

równym 10, przy czym w dolnej cz� � ci przyj� to funkcj�  liniow� , a w górnej funkcj�  

kwadratow� . Tak wi� c oszacowano nast� puj� ce równania: 

a) funkcja kwadratowa  

iiii xxy ebba +++= 2
21  

b) regresja kawa
kami  

�
�
�

>+-+-++=

£++=

10 dla    )10()10(

10 dla                                                 
2

321

1
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ebbba
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gdzie x to wynik sprawdzianu, y suma punktów uzyskana na egzaminie gimnazjalnym, a �  

b
� d losowy (reszta). Wyniki oszacowa�  wspó
czynników regresji dla powy� szych równa�  

przedstawiono w za
� czniku, a wykres poni� ej pokazuje � rednie warunkowe reszt4. 

 

Wykres 6. � rednie warunkowe reszt dla sumy punktów z egzaminu gimnazjalnego. 

 
 

Z wykresu wida� , � e � rednie warunkowe reszt regresji kawa
kami s�  bli� sze zeru. Dla 

wyników ze sprawdzianu powy� ej 10 punktów równania regresji w obydwu analizowanych 

postaciach daj�  podobne oszacowania, jednak dla szkó
 z uczniami o niskich wynikach 

sprawdzianu regresja z funkcj�  kwadratow�  mo� e zani� a�  EWD (� rednie reszt tej grupy 

uczniów s�  ujemne). W regresji kawa
kami takiego efektu nie obserwujemy. Przeprowadzono 

tak� e regresj�  zak
adaj� c, � e relacj�  mi� dzy sprawdzianem a egzaminem mo� na opisa�  

funkcj�  wyk
adnicz� , a wi� c regresj�  sprawdzianu na logarytm naturalny wyników egzaminu 

gimnazjalnego. Uzyskano jednak znacznie gorsze dopasowanie.  

Podobne rezultaty uzyskano dla regresji wyników sprawdzianu na poszczególne cz� � ci 

egzaminu gimnazjalnego, przy czym dla cz� � ci humanistycznej w regresji kawa
kami przyj� to 

jako punkt za
amania 15 punktów na sprawdzianie i w obu „kawa
kach”  oszacowano funkcj�  

liniow� , a dla cz� � ci matematyczno-przyrodniczej za punkt za
amania przyj� to 17 punktów i 

                                                
4 W za
� czniku przedstawiono tak� e oszacowania wspó
czynników równa�  regresji z podstawowym zestawem 
zmiennych kontrolnych (p
e�  i dysleksja). W istocie wykresy reszt odpowiadaj�  tym równaniom, jednak s�  one 
bardzo podobne dla regresji bez zmiennych kontrolnych. 
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dla ni� szych wyników ze sprawdzianu za
o� ono funkcj�  liniow�  a dla wy� szych kwadratow� . 

Rezultaty dopasowa�  przedstawiono na wykresach poni� ej. 

 

Wykres 7. � rednie warunkowe reszt dla cz� � ci humanistycznej. 

 

 

Wykres 8. � rednie warunkowe reszt dla cz� � ci matematyczno-przyrodniczej. 
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Znaczenie odpowiedniej specyfikacji postaci funkcyjnej równania regresji wida�  dobrze na 

ostatnim wykresie. Przyj� cie funkcji kwadratowej dla opisu zwi� zku mi� dzy wynikami 

egzaminów spowodowa
oby, � e uczniowie o niskich wynikach ze sprawdzianu zani� aliby 

szko
om warto� �  dodan� , bowiem dla tej grupy uczniów ró� nice mi� dzy uzyskan�  a 

przewidywan�  liczb�  punktów s�  silnie ujemne. Z drugiej strony trzeba zauwa� y� , � e taki 

efekt dotyczy niewielu obserwacji, bowiem uczniów z mniej ni�  10 punktami ze sprawdzianu 

jest w analizowanej próbie jedynie 0.37%. Trzeba wi� c zastanowi�  si� , czy zmiana postaci 

funkcyjnej z liniowej lub kwadratowej na regresj�  kawa
kami wp
ywa na uporz� dkowanie 

szkó
. Mo� na przypuszcza� , � e b� dzie to mia
o znaczenie jedynie dla bardzo specyficznych 

gimnazjów, w których przewa� aj�  uczniowie o bardzo niskich wynikach ze sprawdzianu. 

Wykres poni� ej pokazuje dla jak du� ej liczby szkó
, i jak silnie, zmiana specyfikacji równania 

regresji zmienia ich pozycj�  w uszeregowaniu wszystkich placówek. Pierwsze trzy „pude
ka” 

dotycz�  kwestii wyboru mi� dzy równaniem regresji z funkcj�  liniow�  a kwadratow� . Kolejne 

trzy dotycz�  wyboru mi� dzy równaniem regresji z funkcj�  kwadratow�  a regresj�  kawa
kami. 

 

Wykres 9. Wybór postaci funkcyjnej równania regresji a zmiany w uszeregowaniu szkó
. 
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Wykresy te pokazuj� , � e dla szacowania edukacyjnej warto� ci dodanej na podstawie sumy 

wyniku z egzaminu gimnazjalnego lub wyniku z cz� � ci matematyczno-przyrodniczej 

przej� cie od funkcji liniowej do kwadratowej ma stosunkowo du� e znaczenie. Nie ma to 

jednak wi� kszego znaczenia dla cz� � ci humanistycznej. Nie ma te�  du� ego znaczenia 

przej� cie od funkcji kwadratowej do regresji kawa
kami. Co prawda regresja kawa
kami 

stanowi lepsze dopasowanie dla uczniów z niskimi wynikami ze sprawdzianu, to jednak 

niewielka ich liczba i rozproszenie mi� dzy ró� nymi placówkami powoduje, � e nawet b
� dny 

dobór postaci funkcyjnej w tym rejonie nie ma wi� kszego znaczenia dla uszeregowania szkó
 

ze wzgl� du na EWD. 

Mo� liwe jest tak� e inne podej� cie do szacowania edukacyjnej warto�ci dodanej, poprzez 

efekty sta
e w równaniach regresji. Z metodologicznego punktu widzenia jest to metoda 

bardziej w
a� ciwa, która w pewnych warunkach mo� e da�  znacznie inne oszacowania. 

Wykres poni� ej pokazuje jednak, � e nie jest tak w analizowanym przypadku. Efekty sta
e 

oszacowano dla wszystkich gimnazjów jednego z województw i porównano tak uzyskane 

EWD ze � redni�  z reszt z podobnych równa�  regresji, ale bez efektów sta
ych. Ró� nice w 

standaryzowanych jednostkach EWD pokazuje wykres poni� ej. Tym razem na wykresie 

zaznaczono tak� e obserwacje odstaj� ce (kropki poza zasi� giem wykresu skrzynkowego). 

 

Wykres 10. Zmiana w uszeregowaniu przy przej� ciu od EWD szacowan�  przez reszty z 

równania regresji do EWD szacowan�  jako efekt sta
y. 
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Z wykresu tego wida� , � e EWD oszacowana jako efekt sta
y nie ró� ni si�  zbytnio od EWD 

szacowanej jako � rednia z reszt regresji. Nawet najwi� ksze przesuni� cia nie przekraczaj�  0.2 

odchylenia standardowego, a dla zdecydowanej wi� kszo� ci szkó
 s�  mniejsze ni�  0.1. Nie 

mniej ciekaw�  kwesti�  jest to, czy zmiana sposobu szacowania EWD wp
ywa na wzgl� dn�  

pozycj�  grup szkó
. Na wykresach poni� ej pokazano przesuni� cia w podgrupach szkó
 

wydzielonych ze wzgl� du na: 

(a) � redni wynik uczniów danego gimnazjum na sprawdzianie – w ten sposób utworzono 3 

grupy (dolne 33%, � rodkowe 33% oraz górne 33%);  

(b) lokalizacj�  gimnazjum. 

 

Wykres 11. Ró� nice mi� dzy EWD szacowan�  przez reszty a EWD jako efektem sta
ym w 

grupach gimnazjów wydzielonych ze wzgl� du na przeci� tny poziom wyników sprawdzianu. 
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Wykres 12. Ró� nice mi� dzy EWD szacowan�  przez reszty a EWD jako efektem sta
ym w 

grupach gimnazjów wydzielonych ze wzgl� du na lokalizacj�  placówki. 

 

 

Z wykresów wida� , � e przy przej� ciu od EWD szacowanej na podstawie reszt z równania 

regresji do EWD szacowanej jako efekt sta
y gimnazja w du� ych miastach oraz gimnazja z 

uczniami o najwy� szych przeci� tnych wynikach ze sprawdzianu przesuwaj�  si�  w 

uszeregowaniu szkó
 do góry. Wyrazem tego jest ujemna ró� nica mi� dzy standaryzowanymi 

EWD dla tych grup (za metod�  bazow�  przyj� to EWD z reszt). Tak wi� c wybór mniej 

metodologicznie poprawnej metody szacowania EWD przez reszty regresji podnosi nieco 

pozycj�  szkó
 wiejskich oraz gimnazjów z uczniami o mniejszym potencjalne. Nale� y jednak 

zauwa� y� , � e zmiany te s�  bardzo niewielkie a ró� nice mi� dzy grupami nie przekraczaj�  0.1 

odchylenia standardowego EWD. Mo� na je uzna�  za pomijalne z praktycznego punktu 

widzenia, co mo� e sk
ania�  do pozostania przy metodzie szacowania EWD przez reszty 

regresji, która jest 
atwiejsza obliczeniowo i daje mo� liwo� �  wyboru miary tendencji 

centralnej. 

Ciekawe jest te�  porównanie z najprostsz�  metod�  szacowania EWD, w której przewidywany 

wynik egzaminu gimnazjalnego danego ucznia obliczany jest jako przeci� tny wynik uczniów 
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o tym samym rezultacie ze sprawdzianu i ewentualnie takiej samej warto� ci zmiennych 

kontrolnych. Na wykresie poni� ej przedstawiono � rednie oraz mediany wyników egzaminu 

gimnazjalnego obliczone dla uczniów o tym samym wyniku na sprawdzianie (pomini� to 

niskie i wysokie wyniki ze sprawdzianu). Te punkty stanowi�  punkt odniesienia dla uczniów, 

podobnie jak wynik przewidywany równaniem regresji. 

 

Wykres 13. � rednie i mediany wyników z egzaminu gimnazjalnego uczniów o tym samym 

wyniku na sprawdzianie. 

 

 

Na wykresie wida� , � e ró� nice mi� dzy median�  a � redni�  wyników z egzaminu uczniów o 

tym samym wyniku na sprawdzianie s�  stosunkowo niewielkie. Wida�  te� , � e cho�  wyniki na 

egzaminie gimnazjalnym rosn�  wraz z wynikami ze sprawdzianu, to dla niektórych 

przedzia
ów � rednie warunkowe, a tak� e mediany, s�  takie same lub nawet ni� sze ni�  

odpowiadaj� ce im warto� ci warunkowe obliczone dla uczniów o wyniku na sprawdzianie 

mniejszym o 1. Inaczej mówi� c, nie jest to zale� no� �  liniowa, ani nawet monotoniczna. 

Powoduje to, � e w tej metodzie punktem odniesienia wyniku egzaminu gimnazjalnego dla 

ucznia, który uzyska
 x + 1 punktów na sprawdzianie, mo� e by�  warto� �  ni� sza, ni�  dla 

ucznia, który uzyska
 x punktów na sprawdzianie. Rodzi to zrozumia
e obiekcje. Brak 

monotoniczno�ci b� dzie zapewne jeszcze bardziej widoczny, je� li chcieliby� my w
� czy�  do 
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analizy zmienne kontrolne. W takim przypadku � rednie warunkowe (lub mediany) obliczane 

by
yby dla znacznie mniej licznych, czasem niewielkich grup uczniów (np. dziewczynki z 

dysleksj�  o wyniku ze sprawdzianu równym 10), a przez to jeszcze bardziej zró� nicowane.  

Tak wi� c metoda ta, cho�  zach� caj� ca swoj�  prostot� , to posiada istotne wady i wydaje si�  

nienajlepsz�  metod�  szacowania EWD. Zobaczmy jednak, na ile daje ona odmienne 

oszacowania w porównaniu z innymi metodami. Na wykresie poni� ej przedstawiono zmiany 

w uszeregowaniu szkó
 przy przej� ciu do tej metody (w wariancie, gdzie punkty odniesienia 

oblicza si�  jako � rednie warunkowe) od metody reszt regresji (wybrano regresj�  kawa
kami). 

 

Wykres 14. Zmiana w uszeregowaniu przy przej� ciu od EWD szacowan�  przez reszty z 

równania regresji do EWD szacowan�  jako odchylenie od � rednich warunkowych. 

 

 

Jak wida�  ró� nice w uszeregowaniu szkó
 s�  minimalne. � wiadczy to o dobrym dopasowaniu 

postaci funkcyjnej regresji kawa
kami zarówno dla poszczególnych cz� � ci, jak i dla ogólnego 

wyniku egzaminu gimnazjalnego. Sk
ania te�  do porzucenia najprostszej metody szacowania 

EWD, która daje podobne oszacowania, ale ma ograniczone mo� liwo�ci w
� czenia do analizy 

zmiennych kontrolnych. 

Podsumowuj� c, trzy podstawowe metody szacowania EWD: przez odchylenia od � rednich 

warunkowych, przez reszty równania regresji i efekty sta
e, prowadz�  przy odpowiedniej 
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specyfikacji postaci funkcyjnej do podobnych rezultatów. Ró� nice mi� dzy nimi mo� na uzna�  

za pomijalne z praktycznego punktu widzenia. Za najlepsz�  specyfikacj�  postaci funkcyjnej 

mo� na uzna�  regresj�  kawa
kami, zarówno dla poszczególnych cz� � ci, jak i dla sumy 

egzaminu gimnazjalnego. Jednak z praktycznego punktu widzenia regresja kawa
kami 

prowadzi do bardzo podobnych rezultatów, co równania regresji liniowej z funkcj�  

kwadratow�  wyników sprawdzianu, a nawet funkcja liniowa w przypadku cz� � ci 

humanistycznej. Takie specyfikacje s�  wi� c tak� e dopuszczalne. 

Metod�  najprostsz� , szacowania EWD jako przeci� tnego odchylenia od � rednich 

warunkowych, nale� y odrzuci�  ze wzgl� du na ograniczone mo� liwo�ci w
� czenia do analizy 

zmiennych kontrolnych. Natomiast metoda efektów sta
ych nie daje w porównaniu do metody 

reszt z regresji mo� liwo�ci wyboru miary tendencji centralnej, co jak pokazuj�  poni� ej ma 

du� e znaczenie. Trzeba jednak zaznaczy� , � e wnioski te dotycz�  jedynie wyników 

sprawdzianu z 2002 roku oraz egzaminu gimnazjalnego z 2005 roku. W kolejnych latach 

trzeba b� dzie ponownie nie tylko oszacowa�  wspó
czynniki równa�  regresji, ale tak� e 

porówna�  i wybra�  odpowiedni�  posta�  funkcyjn� . 
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3. W
� czenie do analizy zmiennych kontrolnych. 

 

Wykorzystanie EWD jako miary jako� ci pracy szko
y wymaga wprowadzenia do równa�  

regresji zestawu zmiennych kontrolnych, dzi� ki którym wy
� czonoby wp
yw na wzrost 

wiedzy uczniów czynników, które s�  niezale� ne od jako� ci pracy nauczycieli i szko
y. Takimi 

czynnikami mo� e by�  poziom finansowania i wyposa� enie placówki, ale i p
e� , � rodowisko 

spo
eczne, zró� nicowanie uczniów, a tak� e cechy wp
ywaj� ce na pomiar umiej� tno� ci na 

egzaminie. Lista potencjalnych zmiennych jest bardzo d
uga i moim celem w tej cz� � ci pracy 

nie jest analiza ich wszystkich. Chcia
bym raczej wskaza�  jakie zmienne mo� na 

bezproblemowo w
� czy�  do równa�  regresji przy obecnym stanie wiedzy i baz danych, a 

tak� e podkre� li�  problemy interpretacji rezultatów przy rozszerzaniu ich zestawu. Dla 

przyk
adu wybra
em zmienne, które s�  przechowywane lub te�  
atwo mog�  zosta�  

skonstruowane z danych gromadzonych w bazach OKE. Oto one: 

·  p
e� , 

·  dysleksja (zarówno na sprawdzianie, jak i na egzaminie gimnazjalnym), 

·  liczba uczniów w klasie gimnazjalnej, 

·  zró� nicowanie poziomu wiedzy uczniów „na wej� ciu”  w klasie gimnazjalnej  (mierzone 

rozst� pem � wiartkowym wyników sprawdzianu uczniów klasy gimnazjalnej). 

Zmienne te podzieli
em na dwa zestawy: cech indywidualnych (p
e�  i dysleksja) oraz cech 

indywidualnych i klasowych (p
e� , dysleksja oraz liczba uczniów w klasie i ich 

zró� nicowanie). Zak
adam, � e w
� czenie pierwszego zestawu zmiennych do równania regresji 

jest konieczne ze wzgl� du na ró� nice w osi� ganych wynikach przez ch
opców i dziewczynki, 

a tak� e przez uczniów z dysleksj�  i bez. Nie wnikaj� c w powody tych ró� nic nale� y 

podkre� li� , � e ich pomini� cie spowoduje, � e EWD gimnazjów b� dzie zawy� ana lub zani� ana 

w zale� no� ci od procentu np. dziewczynek lub dyslektyków. Przyk
adowo, w badanej próbie 

uczniowie z dysleksj�  uzyskali przeci� tnie wy� sze wyniki w obydwu cz� � ciach egzaminu 

gimnazjalnego, ale ni� sze na sprawdzianie. St� d, szko
y, które maj�  stosunkowo du� y procent 

dyslektyków b� d�  przeci� tnie uzyskiwa�  wy� sz�  EWD. Trudno uzna� , � e mniejszy lub 

wi� kszy udzia
 uczniów z dysleksj�  jest zas
ug�  szko
y, a przez to celowe jest uwzgl� dnienie 

odpowiednich zmiennych w równaniach regresji. Z podobn�  sytuacj�  mamy do czynienia w 

przypadku p
ci uczniów, bowiem przeci� tne wyniki dziewczynek i ch
opców ró� ni�  si� . 
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Jednak w
� czenie zmiennej okre� laj� cej p
e�  b� dzie mia
o zapewne mniejsze znaczenie ze 

wzgl� du na równomierne roz
o� enie proporcji dziewczynek i ch
opców mi� dzy szko
ami, 

cho�  i tu istniej�  wyj� tki (np. � e� skie gimnazja). 

Nieco inn�  sytuacj�  mamy w przypadku drugiego zestawu zmiennych. Wp
yw liczby uczniów 

w klasie jest kwesti�  kontrowersyjn� . Intuicyjnie stanowi on wa� ny zasób szko
y i powinien 

by�  brany pod uwag�  przy porównaniu efektów pracy pedagogów. Wiele osób zgodzi si� , � e 

praca w mniejszej klasie jest 
atwiejsza, z czego mo� na wnioskowa� , � e szko
om z 

mniejszymi klasami 
atwiej b� dzie wypracowa�  wy� sz�  warto� �  dodan� . Podobnie w 

przypadku zró� nicowania uczniów – wiele osób przypuszcza, � e im jest ono mniejsze, tym 


atwiejsze jest zadanie szko
y i nauczyciela. Jednak badania nie potwierdzaj�  jednoznacznie 

tych intuicji. Wed
ug wielu znanych badaczy liczba uczniów w klasie nie wp
ywa na wyniki, 

a niektórzy wskazuj� , � e w wi� kszych klasach silniejsze s�  pozytywne oddzia
ywania 

kolegów, co mo� e sprzyja�  podnoszeniu wiedzy. W badaniach polskich stwierdzono, � e 

mniejsze klasy uzyskuj�  przeci� tnie lepsze wyniki mimo pozornej pozytywnej korelacji 

mi� dzy liczb�  uczniów w klasach a ich osi� gni� ciami5. W przypadku zró� nicowania klas 

trudno szuka�  w wynikach bada�  jednoznacznych wskazówek co do tego, w jaki sposób 

wp
ywa ono na wzrost wiedzy uczniów. Wiele wskazuje, � e ko� cowy efekt zale� y m.in. od 

poziomu wiedzy uczniów w klasie i kontekstu spo
ecznego w jakim szko
y funkcjonuj� . 

Nale� y te�  podkre� li� , � e zró� nicowanie uczniów w klasie jest uwarunkowane zarówno 

lokalizacj�  i wielko� ci�  gimnazjum (w jednoklasowych gimnazjach wiejskich zapewne b� dzie 

ono mniejsze ni�  w wi� kszych szko
ach lub szko
ach miejskich), jak i polityk�  dzielenia 

uczniów na oddzia
y przez dyrektora. Z jednej strony jest to wi� c czynnik uwarunkowany 

zewn� trznie i powinien by�  brany pod uwag�  przy ocenie szko
y, a z drugiej jest on efektem 

�wiadomej decyzji w
adz placówki i w takim przypadku nie powinien by�  wy
� czany przy 

szacowaniu EWD. 

Te krótkie rozwa� ania pokazuj�  na jakie problemy natykamy si�  pragn� c w
� czy�  do równa�  

regresji zmienne, których wp
yw wielu osobom wydaje si�  prosty i intuicyjny. Odk
adaj� c 

dyskusj�  nad kolejnymi cechami, których w
� czenie nale� a
oby rozwa� y�  przy szacowaniu 

EWD, chcia
bym w tym miejscu pokaza� , w jaki sposób uwzgl� dnienie opisanych powy� ej 

zmiennych wp
ywa na uszeregowanie placówek wzgl� dem EWD. Na wykresach poni� ej 

                                                
5 Jakubowski Maciej, Sakowski Pawe
, 2005, „Quasi-Experimental Estimates of Class Size Effect in Primary 
Schools in Poland”, wersja robocza dost� pna na: www.wne.uw.edu.pl/mjakubowski w zak
adce publikacje. 
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porówna
em EWD oszacowane przez regresj�  wyników sprawdzianu na wyniki egzaminu 

gimnazjalnego bez zmiennych kontrolnych z EWD oszacowanym przez regresj� : 

·  ze zmiennymi indywidualnymi (p
e�  i dysleksja) – oznaczone na wykresach jako „p
e�  + 

dysleksja” ; 

·  ze zmiennymi indywidualnymi i zmiennymi na poziomie klasy (liczba uczniów oraz 

zró� nicowanie ich wyników ze sprawdzianu) – oznaczone na wykresach jako „… + zm. 

kontrolne”. 

Oszacowania wspó
czynników regresji przedstawi
em w za
� czniku. 

Zacznijmy od zmian w uszeregowaniu dla wszystkich gimnazjów i obydwu cz� � ci egzaminu 

gimnazjalnego.  

 

Wykres 15. Zmiany w uszeregowaniu szkó
 po wprowadzeniu zmiennych kontrolnych. 

 



Maciej Jakubowski. Empiryczna analiza metod szacowania edukacyjnej warto� ci dodanej dla gimnazjów. 22 

Wida� , � e wprowadzenie dodatkowych zmiennych kontrolnych silniej zmienia uszeregowanie 

szkó
 ni�  w
� czenie do równa�  regresji jedynie cech indywidualnych. Wa� n�  kwesti�  jest to, 

czy w
� czenie dodatkowych zmiennych zmienia pozycj�  grup szkó
 wyznaczonych ze 

wzgl� du na pewne cechy. Podobnie jak w poprzedniej cz� � ci pracy gimnazja podzieli
em ze 

wzgl� du na: � redni wynik ich uczniów ze sprawdzianu oraz lokalizacj� . Wyniki dla cz� � ci 

humanistycznej przedstawiaj�  wykresy poni� ej. Dla cz� � ci matematyczno-przyrodniczej 

uzyskano niemal identyczne rezultaty. 

 

Wykres 16. Zmiany w uszeregowaniu szkó
 po wprowadzeniu zmiennych kontrolnych w 

podgrupach wydzielonych ze wzgl� du na lokalizacj�  gimnazjum. 
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Wykres 17. Zmiany w uszeregowaniu szkó
 po wprowadzeniu zmiennych kontrolnych w 

podgrupach wydzielonych ze wzgl� du na przeci� tne wyniki uczniów na sprawdzianie. 

 
 

Z powy� szych wykresów jednoznacznie wynika, � e cho�  w
� czenie cech indywidualnych 

zmienia uszeregowanie szkó
, to jednak w sposób niezale� ny od lokalizacji szko
y, czy te�  

przeci� tnego poziomu wiedzy jej uczniów. St� d, w
� czenie tych zmiennych do analizy nie 

budzi obaw. Inaczej jest w przypadku poszerzonego zestawu zmiennych kontrolnych. 

W
� czenie do analizy liczby uczniów i ich zró� nicowania na poziomie klasy powoduje, � e 

szko
y z uczniami o wy� szych wynikach na sprawdzianie oraz gimnazja miejskie przesuwaj�  

si�  w dó
 uszeregowania na korzy� �  szkó
 z uczniami o ni� szych wynikach na sprawdzianie i 

szkó
 wiejskich. Inaczej mówi� c, zmienne te s�  skorelowane z czynnikami mierz� cymi 

� rodowisko spo
eczno-ekonomiczne uczniów i szkó
, a i ich wprowadzenie do równania 

regresji powoduje, � e w niekontrolowany sposób czynniki te b� d�  wp
ywa�  na wielko� �  

oszacowanej EWD6. Jest to typowy problem w analizach edukacyjnych, kiedy cz� sto nie 

wiemy, w jaki sposób zmienne w modelu skorelowane s�  ze zmiennymi pomini� tymi. Przy 

obecnym stanie wiedzy i zasobach danych w
� czanie kolejnych zmiennych budzi przez to 

zrozumia
e obawy i mo� e podwa� a�  sens uzyskanych oszacowa�  EWD. 

                                                
6 Prosz�  zauwa� y� , � e oszacowany wspó
czynnik dla liczby uczniów w klasie jest dodatni, co wed
ug wcze�niej 
wspominanych wyników bada�  jest wyrazem pozornej korelacji i endogeniczno� ci tej zmiennej. 
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4. Wybór miary tendencji centralnej. 

 

Kolejn�  kwesti�  do rozwi� zania jest wybór miary tendencji centralnej, która pos
u� y do 

obliczenia warto� ci dodanej dla danej szko
y (lub klasy). Najcz� � ciej stosowan�  miar�  

tendencji centralnej jest � rednia, która jest dobr�  miar�  dla du� ych prób i rozk
adów 

zbli� onych do normalnego. W rzeczywisto� ci jednak, gdy wyst� puj�  obserwacje odstaj� ce 

(ang. „outliers” ), i pracujemy z mniejszymi próbami, � rednia nie jest odpowiedni�  miar�  

tendencji centralnej. W takim przypadku, a jest to potencjalnie sytuacja przed jak�  stajemy 

szacuj� c EWD, nale� y rozwa� y�  zastosowanie odpornych miar (ang. „ robust” ) w rodzaju 

mediany, � redniej obci� tej (ang. „ trimmed-mean”) lub szeregu bardziej skomplikowanych 

obliczeniowo tzw. „M-estimators” . 

Trzeba te�  podkre� li� , � e ró� nice mi� dzy tymi miarami s�  zwi� zane nie tylko z 

wyst� powaniem obserwacji odstaj� cych, ale i z kszta
tem rozk
adów. O ile mamy do 

czynienia z rozk
adem sko� nym, to mediana zawsze znacz� co b� dzie ró� ni�  si�  od � redniej. 

Kwestie te w kontek� cie edukacyjnej warto� ci dodanej maj�  du� e znaczenie, bowiem EWD 

obliczana jest nie tyle z warto� ci losowo przypisanych jednostkom o jednakowych cechach, 

co raczej mierzy wzrost rzeczywistych osi� gni� �  uczniów, którzy maj�  ró� ne charakterystyki 

i inaczej „ reaguj� ”  na jako� �  oraz metody nauczania danej placówki. Co wi� cej wewn� trzne 

zró� nicowanie szkó
 powoduje, � e efekty pracy mog�  istotnie ró� ni�  si�  mi� dzy klasami. 

St� d, trudno oczekiwa� , aby rozk
ady indywidualnych ró� nic mi� dzy wynikami 

rzeczywistymi a oczekiwanymi, na podstawie których szacujemy EWD, by
y w ka� dej 

placówce zbli� one do normalnego. 

Celem tej cz� � ci pracy jest rozwa� enie wyboru miary tendencji centralnej w odniesieniu do 

danych empirycznych. Poni� ej przedstawiono wykresy, na których porównano przesuni� cia w 

uszeregowaniu szkó
 powodowane zmian�  tej miary. EWD obliczona jako � rednia z reszt 

stanowi metod�  bazow� , któr�  porównuj�  z EWD obliczon�  jako mediana i � rednia obci� ta 

10% (� rednia po odrzuceniu 10% najni� szych i najwy� szych reszt w danej szkole). Dla 

ka� dego egzaminu przyj� to jedn�  specyfikacj�  równania regresji (regresje kawa
kami 

okre� lone w rozdziale 2). 
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Wykres 18. Zmiany w uszeregowaniu szkó
 powodowane przej� ciem od � redniej do innej 

miary tendencji centralnej. 

 

 

Jak wida�  najwi� ksze przesuni� cia w uszeregowaniu szkó
 powoduje zmiana miary tendencji 

centralnej ze � redniej na median� . Warto zauwa� y� , � e przesuni� cia s�  tu silniejsze ni�  w 

przypadku b
� dnej specyfikacji postaci funkcyjnej równania regresji. Dla stosunkowo licznej 

grupy szkó
 si� gaj�  ½ odchylenia standardowego, co mo� na ju�  uzna�  za istotn�  z 

praktycznego punktu widzenia zmian� . 

Celem przedstawienia czynników wp
ywaj� cych na ró� nice w EWD obliczon�  ró� nymi 

miarami tendencji centralnej wybra
em kilka przyk
adów gimnazjów, dla których zmiana 

EWD jest szczególnie silna. Na wykresach poni� ej przedstawiono po lewej rozrzut wyników 

poszczególnych uczniów wraz z punktem odniesienia w postaci krzywej regresji, a po prawej 

przybli� enie rozk
adu reszt z równania regresji wraz z zaznaczonymi pozycjami miar 

tendencji centralnej. Wykresy w pierwszym wierszu dotycz�  wszystkich obserwacji dla danej 

placówki, a ci� g
a czerwona linia oznacza � redni� . Wykresy w drugim wierszu przedstawiaj�  

obserwacje pozosta
e po obci� ciu dolnych i górnych 10%. W tym przypadku ci� g
a czerwona 
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linia oznacza � redni�  obci� t�  10%. Na wszystkich wykresach median�  oznaczono zielon�  

lini�  przerywan� . 

 

Wykres 19a. Przyk
ad rozrzutu i rozk
adu reszt dla wybranego gimnazjum. 

 
 

Wykres 19b. Przyk
ad rozrzutu i rozk
adu reszt dla wybranego gimnazjum. 
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Wykres 19c. Przyk
ad rozrzutu i rozk
adu reszt dla wybranego gimnazjum. 

 

 

Powy� sze przyk
ady pokazuj�  typowe sytuacje, w których � rednia ró� ni si�  znacz� co od 

mediany. Szko
y na wykresach 19a i 19c posiadaj�  ca
�  grup�  obserwacji odstaj� cych - 

uczniów, którzy uzyskali niezwykle niskie wyniki na egzaminie gimnazjalnym. Wy
� czenie 

1/5 skrajnych obserwacji i obliczenie � redniej obci� tej na poziomie 10% powoduje 

przesuni� cie tej miary tendencji centralnej w kierunku mediany. Trzeba jednak zauwa� y� , � e 

nadal rozk
ady reszt dla tych placówek s�  sko� ne i ró� nica mi� dzy � redni�  obci� t�  a median�  

pozostaje. Nieco inna jest sytuacja szko
y z wykresu 19b, gdzie wyst� puje jedna skrajna 

obserwacja – ucze� , który uzyska
 nadspodziewanie wysoki wynik na egzaminie 

gimnazjalnym. W tym przypadku � rednia obci� ta niemal dok
adnie pokrywa si�  z median�  i 

obydwie mo� na uzna�  za lepsz�  miar�  tendencji centralnej dla tej szko
y ni�  � rednia. 

Przyk
ady te pokazuj�  odporno� �  mediany i � redniej obci� tej na obserwacje odstaj� ce. 

Jednocze�nie pokazuj�  zasadnicz�  ró� nic�  mi� dzy � rednimi a median�  jako miarami tendencji 

centralnej, ujawniaj� c�  si�  w przypadku gimnazjów z rozk
adami sko� nymi lub bimodalnymi, 

które mog�  wynika�  z wewn� trznego zró� nicowania jako� ci pracy szko
y. 

Interesuj� c�  kwesti�  jest to, czy zmiana miary tendencji centralnej w podobny sposób wp
ywa 

na przesuni� cia w uszeregowaniu w podgrupach szkó
 wyznaczonych ze wzgl� du na 

przeci� tny poziom ucz� szczaj� cych do nich uczniów lub ze wzgl� du na lokalizacj�  
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gimnazjów. Na wykresach poni� ej przedstawiono ró� nice dla cz� � ci matematyczno-

przyrodniczej mi� dzy EWD obliczon�  przez � redni�  i EWD obliczon�  przez median� . 

 

Wykres 20. Zmiana w standaryzowanej EWD gimnazjum przy przej� ciu od � redniej do 
mediany jako miary tendencji centralnej w podgrupach wydzielonych ze wzgl� du na 
przeci� tny wynik uczniów na sprawdzianie. 

 

 

Wykres 21. Zmiana w standaryzowanej EWD gimnazjum przy przej� ciu od � redniej do 
mediany jako miary tendencji centralnej w podgrupach wydzielonych ze wzgl� du na 
lokalizacj� . 

 



Maciej Jakubowski. Empiryczna analiza metod szacowania edukacyjnej warto� ci dodanej dla gimnazjów. 29 

Powy� sze wykresy przekonuj� , � e wybór miary tendencji centralnej nie wp
ywa na wzgl� dn�  

pozycj�  grup szkó
 o ró� nej lokalizacji i poziomie wiedzy uczniów. Ró� nice mi� dzy tymi 

miarami zwi� zane s�  z wyst� powaniem obserwacji odstaj� cych i sko� nych rozk
adów, które 

zapewne w podobnym stopniu wyst� puj�  we wskazanych powy� ej grupach szkó
. 

Czynnikiem, który zapewne najsilniej wp
ywa na poziom ró� nic mi� dzy EWD szacowan�  

przez � redni�  i median�  jest liczba obserwacji, a wi� c liczba uczniów danego gimnazjum, 

którzy zdawali egzamin gimnazjalny w 2005 roku. Pokazuje to wykres poni� ej, gdzie na osi 

poziomej oznaczono liczb�  uczniów a na osi pionowej przedstawiono ró� nice mi� dzy 

median�  a � redni�  z reszt równania regresji dla sumy wyników egzaminu gimnazjalnego. 

Wida� , � e wraz ze wzrostem liczby uczniów wybór mi� dzy � redni�  a median�  ma coraz 

mniejsze znaczenie. Dla du� ych prób obserwacje odstaj� ce nie wp
ywaj�  ju�  tak silnie na 

� redni� . 

 

Wykres 22. Ró� nice mi� dzy � redni�  a median�  jako miarami EWD a liczba uczniów 
zdaj� cych egzamin. 

 

 

Podsumowuj� c t�  cz� � �  rozwa� a�  nale� y podkre� li� , � e wybór miary centralnej tendencji jest 

równie wa� ny jak kwestie odpowiedniej specyfikacji równania regresji. Wyboru tego nale� y 

dokona�  maj� c na uwadze precyzj�  danej statystyki, co omawiam poni� ej. 
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5. Okre� lenie precyzji oszacowania EWD. 

 

Edukacyjn�  warto� �  dodan�  oszacowan�  powy� szymi metodami nale� y traktowa�  jako 

statystyk�  z losowej próby uczniów, których post� py s�  przejawem jako� ci pracy szko
y. Im 

wi� ksza próba, a wi� c im wi� ksza liczba uczniów zdaj� cych w danym roku egzamin, a tak� e 

im mniejsza wariancja ró� nic mi� dzy wynikiem rzeczywistym a oczekiwanym uczniów, tym 

wi� ksza precyzja pomiaru tendencji centralnej. Standardowe sposoby oceny wiarygodno�ci 

statystycznej zak
adaj� , � e rozk
ad analizowanej zmiennej jest zbli� ony do normalnego. W 

takim przypadku wyznaczenie precyzji oszacowania, a wi� c przedzia
ów ufno� ci, nie stwarza 

wi� kszego problemu. W przypadku � redniej mo� na skorzysta�  ze wzorów, które znajduj�  si�  

w ka� dym podr� czniku statystyki. W przypadku innym miar tendencji centralnej odpowiednie 

przedzia
y ufno� ci mo� na tak� e 
atwo wyznaczy� . 

Sytuacja jest nieco bardziej skomplikowana, o ile dla poszczególnych szkó
 rozk
ady ró� nic 

mi� dzy wynikiem rzeczywistym a oczekiwanym uczniów odbiegaj�  od normalnego. W takim 

przypadku, przy odpowiednio licznych próbach, wyznaczenie przedzia
ów ufno�ci dla 

� redniej tak� e nie sprawia problemu, bowiem rozk
ad tej statystyki b� dzie zbiega
 do 

normalnego. Jednak dla innych miar tendencji centralnej, dla mediany, czy te�  � redniej 

obci� tej, obliczenie przedzia
ów ufno� ci przy rozk
adach odbiegaj� cych od normalnego jest 

trudne, a podawane rozwi� zania analityczne mog�  by�  stosowane jedynie w okre� lonych 

warunkach. W takich przypadkach coraz cz� � ciej stosowan�  w badaniach empirycznych 

alternatyw�  s�  metody wykorzystuj� ce du� e mo� liwo�ci obliczeniowe wspó
czesnych 

komputerów. Dla oszacowania przedzia
ów ufno� ci statystyk cz� sto stosuje si�  tzw. 

„bootstrapping” , polegaj� cy na tworzeniu kilkuset lub kilku tysi� cy próbek poprzez losowanie 

ze zwracaniem z oryginalnej próby. Z ka� dej tak utworzonej próbki, o tej samej liczebno�ci 

co oryginalna próba, obliczana jest statystyka, a jej zró� nicowanie wykorzystywane jest dla 

oszacowania odpowiadaj� cych jej przedzia
ów ufno� ci. Obecnie wi� kszo� �  profesjonalnych 

pakietów statystycznych daje mo� liwo� �  wykorzystania tego typu metod. 

Z analizowanej próby wybra
em dla przyk
adu 4 gimnazja, które ró� ni�  si�  pod wzgl� dem 

liczby uczniów oraz rozk
adu reszt z równa�  regresji. Ró� nice te ukazuj�  wykresy poni� ej. 
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Wykres 23. Rozk
ady reszt z równania regresji dla 4 przyk
adowych gimnazjów. 

 

 

Na wykresach ci� g
�  lini�  zaznaczono przybli� ony rozk
ad reszt dla danej placówki a dla 

porównania lini�  przerywan�  rozk
ad normalny. Wida� , � e jedynie dla pierwszej szko
y 

rozk
ad reszt jest do niego zbli� ony, co potwierdzi
y odpowiednie testy statystyczne. Miary 

tendencji centralnej dla tych gimnazjów wraz z przedzia
ami ufno� ci oszacowanymi za 

pomoc�  metod analitycznych oraz „bootstrappingu”  przedstawiono w tabeli poni� ej. Dla 

ka� dej szko
y w dwóch pierwszych wierszach obliczono przedzia
y ufno� ci dla � redniej i 

mediany za pomoc�  typowych metod analitycznych (rozk
ad normalny dla � redniej i 

dwumianowy dla mediany). Dodatkowo dla mediany oraz � rednich obci� tych na poziomie 

10% i 20% oszacowano przedzia
y ufno� ci metod�  „bootstrappingu”  (10 tys. powtórze� , 

przedzia
y na podstawie centyli z korekcj�  obci� � enia). Dla zwyk
ej � redniej metoda 

„bootstrappingu”  daje podobne rezultaty, nawet dla nietypowych rozk
adów, i jej stosowanie 

nie ma wi� kszego sensu. Dla wszystkich przedzia
ów przyj� to wspó
czynnik ufno� ci na 

poziomie 95%. Oznacza to, � e 95% przedzia
ów oszacowanych w ten sposób zawiera�  b� dzie 

prawdziw�  warto� �  odpowiedniej miary tendencji centralnej. Z praktycznego punktu widzenia 

wa� na jest szeroko� �  przedzia
u, bowiem tylko odpowiednio w� skie przedzia
y umo� liwi�  

rozró� nienie szkó
 ze wzgl� du na ich EWD. Szeroko� �  przedzia
ów, a tak� e liczebno� �  prób 

(„n” ) przedstawiono w dwóch ostatnich kolumnach tabeli poni� ej. 
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Tabela 1. Miary tendencji centralnej wraz z przedzia
ami ufno� ci dla 4 wybranych gimnazjów. 

przedzia
 ufno� ci 

statystyka warto� �  dolna 
granica 

górna 
granica 

szeroko� �  
n 

A - szko
a z rozk
adem reszt zbli� onym do normalnego 

� rednia -1.97 -4.27 0.32 4.59 35 

mediana -2.05 -4.00 -0.06 3.94 35 

mediana – bootstraping -2.05 -3.83 -0.05 3.78 35 

� rednia obci� ta 10% - bootstraping -2.07 -4.38 0.34 4.72 29 

� rednia obci� ta 20% - bootstraping -2.04 -4.48 0.47 4.95 21 

B - szko
a z rozk
adem sko� nym reszt 

� rednia -1.70 -4.98 1.58 6.56 35 

mediana 1.49 -5.73 5.29 11.02 35 

mediana – bootstraping 1.49 -4.05 5.38 9.43 35 

� rednia obci� ta 10% - bootstraping -0.90 -4.54 2.31 6.85 29 

� rednia obci� ta 20% - bootstraping -0.16 -4.14 3.38 7.52 21 

C - szko
a z obserwacjami odstaj� cymi 

� rednia -3.00 -5.71 -0.28 5.43 25 

mediana -3.52 -5.51 -1.02 4.49 25 

mediana – bootstraping -3.52 -5.10 -0.69 4.41 25 

� rednia obci� ta 10% - bootstraping -3.53 -5.85 -1.00 4.85 21 

� rednia obci� ta 20% - bootstraping -3.51 -5.55 -1.47 4.08 15 

D - szko
a z rozk
adem bimodalnym reszt i du� �  liczb�  obserwacji 

� rednia -0.88 -1.72 -0.04 1.67 212 

mediana -1.89 -2.60 0.41 3.01 212 

mediana – bootstraping -1.89 -2.58 0.42 3 212 

� rednia obci� ta 10% - bootstraping -1.01 -1.88 -0.13 1.75 170 

� rednia obci� ta 20% - bootstraping -1.06 -2.02 -0.12 1.9 128 
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Jak wida�  z tabeli powy� ej precyzja oszacowa�  ró� nych miar tendencji centralnej zale� y od 

tego, czy rozk
ad ró� nic mi� dzy wynikami uzyskanymi a oczekiwanymi jest zbli� ony do 

normalnego, jak wiele obserwacji mamy do dyspozycji i jak du� e jest ich zró� nicowanie. Dla 

niewielkich prób nawet pojedyncze obserwacje odstaj� ce mog�  powodowa� , � e � rednia 

b� dzie ma
o precyzyjn�  miar�  tendencji centralnej. W takim przypadku zastosowanie 

odpornych miar mo� e znacznie podnie� �  precyzj�  oszacowa�  (szko
a C). Jednak przy 

typowych rozk
adach lub dla odpowiednio du� ej liczby obserwacji odporne miary w rodzaju 

mediany lub � rednich obci� tych s�  mniej precyzyjne ni�  zwyk
a � rednia (szko
y A i D). 

St� d, kluczowa jest ocena na ile cz� sty jest problem odchyle�  od rozk
adu normalnego w 

przypadku analizowanych danych. Dla ka� dej szko
y z badanej próby przeprowadzi
em testy 

normalno� ci rozk
adu indywidualnych ró� nic mi� dzy wynikiem uzyskanym a oczekiwanym 

jej uczniów (reszt z równania regresji). W przypadku 11-12% szkó
 wyniki testów sk
aniaj�  

do odrzucenia hipotezy zerowej o normalno� ci rozk
adu7. Dla ka� dego gimnazjum obliczy
em 

tak� e procent obserwacji odstaj� cych wg nast� puj� cych formu
8: 

A - warto� �  obserwacji x silnie odstaje, gdy x < Q1-3* IQR  lub x > Q3+3*IQR, 

B - warto� �  obserwacji x odstaje, gdy x < Q1-1.5* IQR  lub x > Q3+1.5* IQR, 

przy czym Q1, Q3 i IQR zdefiniowa
em tak jak na pocz� tku rozdzia
u. W badanej próbie dla 

1% gimnazjów stwierdzono obserwacje silnie odstaj� ce (wg definicji A). Dla tych szkó
 nie 

jest wskazane stosowanie � redniej jako miary tendencji centralnej. W 49% gimnazjów 

wyst� puj�  obserwacje odstaj� ce (wg definicji B), które przy odpowiednio du� ej liczbie 

uczniów nie powinny mie�  wi� kszego wp
ywu na oszacowan�  warto� �  dodan� . Dla troch�  

ponad 3% gimnazjów liczba obserwacji odstaj� cych jest jednak wi� ksza ni�  w przypadku 

rozk
adu normalnego. 

Tak wi� c problem odchyle�  od rozk
adu normalnego nie wydaje si�  w analizowanej próbie na 

tyle powa� ny, � eby koniecznie stosowa�  inne miary tendencji centralnej ni�  � rednia. Trzeba 

jednak zauwa� y� , � e dla poszczególnych szkó
 wybór miary tendencji centralnej mo� e mie�  

du� e znaczenie. Wybór ten nale� y te�  ocenia�  nie tylko przez poziom precyzji danej miary, co 

przez jej merytoryczne znaczenie, a tak� e 
atwo� �  implementacji. Dla sko�nych rozk
adów 

mediana mierzy inne charakterystyki ni�  � rednia (przyk
ad szko
y B) i wybór mi� dzy nimi 

                                                
7 Dla ka� dej szko
y przeprowadzi
em testy Shapiro-Wilka oraz Shapiro-Francia, wg wyników których hipotez�  
zerow�  nale� y odrzuci�  w odpowiednio 11% i 12% przypadków dla poziomu istotno� ci 0.05. Z badanej próby 
wy
� czy
em szko
y z mniej ni�  7 uczniami, bowiem dla testu Shapiro-Wilka 7 obserwacji stanowi dolny próg 
wielko� ci próby. 
8 Podobnie jak dla testów na normalno� �  rozk
adów z próby wy
� czy
em szko
y z mniej ni�  7 obserwacjami. 
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musi by�  uzasadniony tym, co w istocie chcemy zmierzy� . Celowe wydaje si�  rozwa� enie 

kompromisu jakim jest � rednia obci� ta, np. na poziomie 10%. Z praktycznego punktu 

widzenia precyzja tej miary tendencji centralnej niewiele odbiega od zwyk
ej � redniej, a dla 

szkó
 z obserwacjami odstaj� cymi jest wy� sza. Z drugiej strony obliczanie przedzia
ów 

ufno� ci dla mediany i � redniej obci� tej nie jest 
atwe, gdy mamy do czynienia z rozk
adami 

odbiegaj� cymi od normalnego. 

Oprócz wyboru miary tendencji centralnej nale� y okre� li�  te�  precyzj�  z jak�  chcemy 

szacowa�  przedzia
y ufno� ci. W badaniach naukowych najcz� � ciej przyjmuje si�  poziom 

istotno� ci równy 5% lub 1% (a przez to odpowiadaj� cy im wspó
czynnik ufno� ci: 

odpowiednio 95% i 99%). Wybór ten jest jednak wyborem umownym. Czasem przyjmuje si�  

tak� e poziom 10%. Im wy� szy poziom istotno� ci, tym ni� sze prawdopodobie� stwo, � e 

oszacowany przedzia
 ufno� ci b� dzie zawiera
 prawdziw�  warto� �  statystyki. Inaczej mówi� c, 

przyjmuj� c za poziom istotno� ci 5% zak
adamy, � e 95% oszacowanych przedzia
ów ufno� ci 

b� dzie zawiera
o prawdziw�  warto� �  EWD. Przyjmuj� c poziom 10% zak
adamy, � e 90% 

przedzia
ów b� dzie zawiera
o prawdziw�  warto� �  EWD. 

W praktyce mo� e okaza�  si� , � e przedzia
y ufno� ci dla wi� kszo� ci szkó
 b� d�  tak szerokie, � e 

niemo� liwe b� dzie statystyczne rozró� nienie ich warto� ci dodanej. Dla przyk
adu zobaczmy 

jak wygl� daj�  przedzia
y ufno� ci dla 4 gimnazjów omówionych powy� ej. Przedstawiono je na 

wykresie dla wspó
czynnika ufno� ci 95% i trzech miar tendencji centralnej: � redniej, mediany 

oraz � redniej obci� tej 10%, a tak� e dla poziomu 90% dla � redniej. 

Gimnazja, dla których przedzia
y ufno� ci przecinaj�  si� , mog�  mie�  w rzeczywisto� ci 

identyczn�  EWD. Przyk
adowo, w jednym roku dla szko
y X EWD by
a wy� sza ni�  dla 

szko
y Z, ale ich przedzia
y ufno� ci cz� � ciowo si�  pokrywa
y. W kolejnym roku to szko
a Z 

mo� e mie�  wy� sz�  warto� �  dodan�  ni�  szko
a X i nie b� dzie to zaprzecza�  sensowno� ci danej 

metody, nawet je� li nic w szko
ach tych si�  nie zmieni. Losowe b
� dy pomiaru powoduj� , � e 

nawet gdyby podda�  testom tych samych uczniów, to oszacowana EWD b� dzie nieco inna. 

St� d, kluczowe jest prezentowanie EWD wraz z przedzia
ami ufno� ci i kszta
cenie odbiorców 

tak, aby odpowiednio interpretowali tego typu informacj� . 
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Wykres 24. Przedzia
y ufno� ci dla 4 przyk
adowych gimnazjów. 

 

Na podstawie informacji zamieszczonych na wykresie powy� ej trudno wnioskowa�  o 

ró� nicach w jako�ci nauczania mi� dzy tymi placówkami. Wszystkie przedzia
y ufno� ci 

zawieraj�  wspólny odcinek. Taka sytuacja mo� e dotyczy�  wi� kszo� ci szkó
 z niewieloma 

uczniami. Znaczenie liczby uczniów pokazuje przyk
ad szko
y D, w której jest ona 

kilkakrotnie wi� ksza ni�  w A, B i C (patrz tabela 1). Dla tej szko
y oszacowan�  EWD mo� na 

uzna�  za wystarczaj� co precyzyjn�  do stwierdzenia, � e placówk�  t�  charakteryzuje 

„nieznacznie ni� sza od przeci� tnej”  lub „bliska przeci� tnej”  jako� �  nauczania. O szko
ach A i 

C mo� na jedynie powiedzie� , � e nie wykazuj�  si�  wysok�  jako� ci�  nauczania, bowiem ich 

przedzia
y ufno� ci zawieraj�  g
ównie warto�ci ujemne. Dla szko
y D, ze sko� nym rozk
adem 

reszt, kluczowe znaczenie ma wybór miary tendencji centralnej. EWD dla tej placówki jest 

ma
o precyzyjne i wymaga pog
� bionej analizy kontekstowej.  

Precyzj�  oszacowa�  mo� na b� dzie podnie� �  w
� czaj� c do analizy wyniki egzaminów z 

kolejnych lat. Trzeba jednak zaznaczy� , � e dla � redniej zwi� kszenie precyzji o po
ow�  

wymaga 4-krotnie wi� kszej próby. W naszym przypadku trzeba by by
o czeka�  co najmniej 4 

lata, a mo� e by�  to okres w którym � rodowisko szkolne na tyle si�  zmieni, � e agregowanie 

wyników b� dzie nieuzasadnione. Z pewno�ci�  jednak do
� czenie wyników z 2006 roku 

pozwoli zwi� kszy�  nieco precyzj�  obecnych oszacowa� . 
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6. Podsumowanie. 

 

W rozdziale tym przedstawi
em ocen�  wp
ywu wyboru metody szacowania edukacyjnej 

warto� ci dodanej na tworzone wg niej uszeregowanie szkó
. Rezultaty sugeruj� , � e przy 

odpowiedniej specyfikacji postaci funkcyjnej równa�  metoda obliczania EWD na podstawie 

reszt regresji nie ró� ni si�  od najprostszej metody obliczania EWD na podstawie odchyle�  

wyników uczniów od odpowiadaj� cych im � rednich warunkowych wyników egzaminu 

wzgl� dem sprawdzianu, przewy� sza j�  jednak pod wzgl� dem dalszych mo� liwo�ci analizy. 

Nieco wi� ksze ró� nice wyst� puj�  mi� dzy metod�  reszt z regresji a metod�  szacowania EWD 

przez efekty sta
e. Jednak nie s�  one tak du� e, aby mia
y kluczowe znaczenie dla 

uszeregowania szkó
. St� d te dwie metody mo� na uzna�  za równowa� ne. W pracy tej 

skupi
em si�  jednak na metodzie reszt z regresji jako 
atwiejszej w implementacji i daj� cej 

mo� liwo� �  wyboru miary tendencji centralnej.  

Okazuje si�  bowiem, � e to wybór miary tendencji centralnej ma kluczowe znaczenie. Ró� nice 

mi� dzy EWD szacowanym przez � redni�  i median�  s�  do� �  du� e. Rozs� dnym kompromisem 

wydaje si�  przyj� cie jako statystyki s
u� � cej obliczaniu EWD � redniej obci� tej, np. na 

poziomie 10%. Miara ta 
� czy wady i zalety � redniej i mediany. Problem stanowi jednak 

oszacowanie jej wiarygodno� ci statystycznej, a tak� e fakt, � e dla rozk
adów normalnych 

miara t�  b� dzie mniej precyzyjna ni�  � rednia. Z powodu niskiej precyzji nale� a
oby na tym 

etapie odrzuci�  median� , dla której przedzia
y ufno� ci b� d�  w wi� kszo� ci przypadków 

najszersze. Wydaje si�  wi� c, � e ze wzgl� du na niewielkie ró� nice w tworzonym 

uszeregowaniu odpowiednim wyborem jest � rednia, która dla wi� kszo� ci szkó
 stanowi 

w
a� ciw�  miar�  tendencji centralnej. Kwestia wyboru miary tendencji centralnej dotyczy 

przede wszystkim gimnazjów z niewielk�  liczb�  uczniów i nale� y liczy� , � e po dodaniu 

obserwacji z kolejnych lat b� dzie traci�  na znaczeniu. 

Podsumowuj� c, analizy sugeruj� , � e z praktycznego punktu widzenia niemal równowa� ne s�  

poni� sze specyfikacje równa�  regresji: 

·  dla wyniku cz� � ci humanistycznej jako zmiennej zale� nej: funkcja liniowa sprawdzianu, 

funkcja kwadratowa sprawdzianu, regresja kawa
kami z funkcjami liniowymi w obu 

cz� � ciach (punkt za
amania w okolicach 15); 

·  dla wyniku cz� � ci matematyczno-przyrodniczej jako zmiennej zale� nej: funkcja 

kwadratowa sprawdzianu, regresja kawa
kami z funkcj�  liniow�  w dolnym przedziale i 
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funkcj�  kwadratow�  w górnym przedziale wyników sprawdzianu (punkt za
amania w 

okolicach 17) 

·  dla sumy wyników egzaminu gimnazjalnego jako zmiennej zale� nej: podobnie jak dla 

cz� � ci matematyczno-przyrodniczej (punkt za
amania regresji kawa
kami w okolicach 

10).  

Podobne rezultaty mo� na uzyska�  szacuj� c EWD przez efekty sta
e w powy� szych 

równaniach regresji i t�  metod�  mo� na tak� e uzna�  za równowa� n�  z praktycznego punktu 

widzenia, o ile za miar�  tendencji centralnej przyjmiemy � redni� .  

Celowe jest w
� czenie do wszystkich regresji zmiennych zerojedynkowych okre� laj� cych p
e�  

uczniów oraz dysleksj�  (osobno i 
� cznie dla sprawdzianu i egzaminu). Dodawanie 

dodatkowych zmiennych kontrolnych przy obecnym stanie wiedzy i zasobach danych nie jest 

wskazane. Nie oznacza to jednak, � e odpowiednie zmienne nie powinny by�  w przysz
o� ci 

w
� czone do analizy, co mo� e znacznie poprawi�  precyzj�  i trafno� �  oszacowa�  EWD. 

Wymaga to jednak dodatkowych bada� , a tak� e gromadzenia wysokiej jako� ci danych 

Trzeba podkre� li� , � e uzyskane rezultaty dotycz�  jedynie wyników sprawdzianu z 2002 roku 

oraz egzaminu gimnazjalnego z 2005 roku. W kolejnych latach pewne problemy mog�  nabra�  

znaczenia i trzeba je b� dzie ponownie rozwa� y� . Ju�  w 2006 roku nale� a
oby tak� e w
� czy�  

do analizy nowe dane, co powinno poprawi�  precyzj�  oszacowa� . 
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Za
� cznik. Oszacowania wspó
czynników regresji.  

 

Poni� ej przedstawiono oszacowania wspó
czynników regresji dla ró� nych jej specyfikacji, 

osobno dla cz� � ci humanistycznej, matematyczno-przyrodniczej i sumy punktów z egzaminu 

gimnazjalnego. Poszczególne kolumny ró� ni�  si�  zestawem zmiennych niezale� nych: 

(1) odpowiada najprostszej regresji wyników sprawdzianu na wynik egz. gimnazjalnego,  

(2) odpowiada regresji z dodanym kwadratem wyników sprawdzianu, 

(3) to samo co (2) + zmienne zerojedynkowe dla p
ci oraz dysleksji 

(4) to samo co (3) + zmienne okre� laj� ce liczb�  uczniów w klasie i ich zró� nicowanie 

(5) – (7) zawiera wyniki regresji kawa
kami, gdzie: „sprawdzian dla x<=X*”  oznacza wynik 

sprawdzianu poni� ej punktu za
amania, „sprawdzian dla x>=X*”  równa si�  zero dla 

warto� ci mniejszych ni�  X*  oraz (x-X*) powy� ej punktu za
amania, „sprawdzian^2 dla 

x>=X*”  oznacza kwadrat (x-X*) powy� ej punktu za
amania i zero poni� ej (w cz� � ci 

humanistycznej t�  zmienn�  pomini� to)9; pozosta
e zmienne okre� lono podobnie jak w 

regresjach (1)-(4); X*  wynosi 15, 17 i 10 odpowiednio dla cz� � ci humanistycznej, 

matematyczno-przyrodniczej oraz sumy punktów. 

P
e�  zakodowano nast� puj� co: 0 – ch
opcy, 1 – dziewczynki. 

Zmienne odpowiadaj� ce dysleksji zakodowano nast� puj� co: 0 – brak dysleksji, 1 – dysleksja. 

Do równa�  w
� czono trzy zmienne zerojedynkowe przyjmuj� ce 1 dla uczniów z dysleksj�  

odpowiednio na sprawdzianie, egzaminie gimnazjalnym oraz na obu egzaminach. 

Liczba uczniów w klasie zosta
a obliczona jako maksimum z liczb uczniów danej klasy 

zdaj� cych ka� d�  z cz� � ci egzaminu gimnazjalnego. 

Zró� nicowanie uczniów to rozst� p � wiartkowy wyników ze sprawdzianu uczniów z danej 

klasy gimnazjum. 

Dla ka� dej zmiennej podano ocen�  wspó
czynnika, a pod spodem w nawiasach b
� d 

standardowy oszacowania. Dwie gwiazdki oznaczaj�  istotno� �  danego wspó
czynnika na 

poziomie 0.01, a jedna na poziomie 0.05.  

                                                
9 Zmienne zrekodowano procedur�  „mkspline” dla programu Stata, przy czym dla cz� � ci powy� ej X* nie dodano 
sta
ej tak, aby obydwie krzywe 
� czy
y si�  w tym samym punkcie. Szczegó
owe wyt
umaczenie procedury 
kodowania mo� na znale	 �  na: www.ats.ucla.edu/stat/stata/faq/piecewise.htm.  
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Tabela 2. Wspó
czynniki regresji dla cz� � ci humanistycznej. 
 
 

 

zmienna zale� na: 

wynik cz� � ci humanistycznej egzaminu gimnazjalnego 

 

zmienne 
niezale� ne: (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) 

sprawdzian 0.960** 
(0.001) 

0.947** 
(0.009) 

0.898** 
(0.009) 

0.878** 
(0.009)    

sprawdzian^2  0.000 
(0.000) 

0.001** 
(0.000) 

0.001** 
(0.000)    

sprawdzian  
dla x<=X*     0.720** 

(0.014) 
0.660** 
(0.014) 

0.648** 
(0.014) 

sprawdzian  
dla x>=X* 

    0.969** 
(0.001) 

0.958** 
(0.001) 

0.940** 
(0.001) 

p
e�    
1.866** 
(0.016) 

1.859** 
(0.016)  

1.872** 
(0.016) 

1.865** 
(0.016) 

dysleksja na 
sprawdzianie   -2.346** 

(0.065) 
-2.360** 
(0.065)  -2.340** 

(0.065) 
-2.355** 
(0.065) 

dysleksja na egz. 
gimnazjalnym   2.464** 

(0.043) 
2.419** 
(0.043)  2.467** 

(0.043) 
2.422** 
(0.043) 

dysleksja na 
obydwu 
egzaminach 

  0.850** 
(0.085) 

0.859** 
(0.085)  0.843** 

(0.085) 
0.853** 
(0.085) 

liczba uczniów w 
klasie    0.070** 

(0.002)   0.070** 
(0.002) 

zró� nicowanie 
uczniów w klasie     -0.103** 

(0.003)   -0.103** 
(0.003) 

sta
a 4.882** 
(0.039) 

5.055** 
(0.119) 

4.871** 
(0.117) 

4.615** 
(0.128) 

8.343** 
(0.211) 

8.359** 
(0.207) 

7.994** 
(0.212) 

N 483673 483673 483673 483673 483673 483673 483673 

R2 0.54 0.54 0.56 0.56 0.54 0.56 0.56 
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Tabela 3. Wspó
czynniki regresji dla cz� � ci matematyczno-przyrodniczej. 
 
 

 

zmienna zale� na: 

wynik cz� � ci matematyczno-przyrodniczej egzaminu gimnazjalnego 

 

zmienne 
niezale� ne: (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) 

sprawdzian 
1.138** 
(0.002) 

-0.986** 
(0.010) 

-0.953** 
(0.010) 

-0.976** 
(0.010)    

sprawdzian^2  0.038** 
(0.000) 

0.038** 
(0.000) 

0.038** 
(0.000)    

sprawdzian  

dla x<=X* 
    0.274** 

(0.013) 
0.318** 
(0.013) 

0.305** 
(0.013) 

sprawdzian  

dla x>=X* 
    0.218** 

(0.007) 
0.230** 
(0.007) 

0.204** 
(0.007) 

sprawdzian^2 

dla x>=X* 
    

0.042** 
(0.000) 

0.042** 
(0.000) 

0.042** 
(0.000) 

p
e�    -1.930** 
(0.019) 

-1.938** 
(0.019)  -1.935** 

(0.019) 
-1.943** 
(0.019) 

dysleksja na 
sprawdzianie 

  -1.868** 
(0.078) 

-1.887** 
(0.078)  -1.877** 

(0.078) 
-1.898** 
(0.078) 

dysleksja na 
egz. 
gimnazjalnym 

  1.795** 
(0.051) 

1.742** 
(0.051)  1.802** 

(0.051) 
1.748** 
(0.051) 

dysleksja na 
obydwu 
egzaminach 

  -0.304** 
(0.102) 

-0.292** 
(0.101)  -0.293** 

(0.102) 
-0.280** 
(0.101) 

liczba uczniów w 
klasie 

   0.080** 
(0.002)   0.080** 

(0.002) 

zró� nicowanie 
uczniów w klasie  

   -0.123** 
(0.004) 

  -0.125** 
(0.004) 

sta
a 
-9.328** 
(0.049) 

18.238** 
(0.141) 

18.530** 
(0.140) 

18.298** 
(0.153) 

8.466** 
(0.207) 

8.519** 
(0.205) 

8.167** 
(0.213) 

N 483624 483624 483624 483624 483624 483624 483624 

R2 0.52 0.56 0.57 0.57 0.56 0.57 0.57 
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Tabela 4. Wspó
czynniki regresji dla sumy punktów egzaminu gimnazjalnego. 
 
 

 

zmienna zale� na: 

suma punktów z egzaminu gimnazjalnego 

 

zmienne 
niezale� ne: (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7) 

sprawdzian 2.098** 
(0.002) 

-0.038* 
(0.016) 

-0.055** 
(0.016) 

-0.098** 
(0.016)    

sprawdzian^2  0.039** 
(0.000) 

0.039** 
(0.000) 

0.039** 
(0.000)    

sprawdzian  
dla x<=X*     0.873** 

(0.084) 
0.890** 
(0.084) 

0.882** 
(0.084) 

sprawdzian  
dla x>=X* 

    0.716** 
(0.012) 

0.704** 
(0.012) 

0.661** 
(0.012) 

sprawdzian^2 
dla x>=X*     

0.039** 
(0.000) 

0.039** 
(0.000) 

0.040** 
(0.000) 

p
e�    -0.063* 
(0.030) 

-0.078** 
(0.030)  -0.064* 

(0.030) 
-0.079** 
(0.030) 

dysleksja na 
sprawdzianie   -4.210** 

(0.122) 
-4.244** 
(0.122)  -4.211** 

(0.122) 
-4.245** 
(0.122) 

dysleksja na 
egz. 
gimnazjalnym 

  4.258** 
(0.080) 

4.161** 
(0.079)  4.259** 

(0.080) 
4.162** 
(0.079) 

dysleksja na 
obydwu 
egzaminach 

  0.542** 
(0.159) 

0.563** 
(0.158)  0.543** 

(0.158) 
0.565** 
(0.158) 

liczba uczniów w 
klasie    0.150** 

(0.003)   0.150** 
(0.003) 

zró� nicowanie 
uczniów w klasie  

   -0.226** 
(0.006) 

  -0.226** 
(0.006) 

sta
a 
-4.448** 
(0.074) 

23.289** 
(0.219) 

23.397** 
(0.218) 

22.909** 
(0.238) 

18.199** 
(0.816) 

18.017** 
(0.812) 

17.206** 
(0.814) 

N 483606 483606 483606 483606 483606 483606 483606 

R2 0.61 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63 0.63 

 
 


