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Tekste naudojamos santrumpos:

HLM - Hierarcinis tiesinis modeliavimas

IKT — Informacings ir komunikacinés technologijos.

OECD - Ekonominio bendradarbiavimo ir plétros organizacija (Organisation For Economic Co-
operation and Development).

PISA — Tarptautunis penkiolikmeciy tyrimas (Programme For International Student Assessment).



[VADAS

Ekonominio bendradarbiavimo ir plétros organizacijai (OECD) priklausancios Salys ir Salys
partnerés, kas trejus metus, vykdo bendra tarptautini penkiolikmeciy tyrima PISA (Programme For
International Student Assessment). Lietuva Siame tyrime dalyvauja nuo 2006 mety. PISA tiria mokiniy
gebéjimg pritaikyti savo Zinias ir igiidZius, samprotauti, analizuoti ir spresti problemas. Taip pat PISA
siekia nustatyti rysj tarp mokymo(si) aplinky ir mokiniy rezultaty, ivertinti mokiniy kompiuterinio
rastingumo gebéjimus. PISA tyrimu vertinami mokiniy skaitymo gebéjimai, matematinis ir
gamtamokslis raStingumas bei jtraukiamas kompiuterinis rastingumas. ,,PISA tyrimo specifinis tikslas
yra pateikti patikimg informacija, kuria remiantis biity galima pagerinti mokymo programas ir
galimybes® [5]. Svietimo politikams ir sprendimy priéméjams yra svarbu gauti patikima informacija
apie Lietuvos penkiolikmeciy pasiekimus, todél yra didelis susidoméjimas PISA tyrimu ir jo
rezultatais.

Lietuvos Svietimo specialistus domina tarptautinio tyrimo PISA rezultatai, yra atlieckamos antrinés
analizés. Taciau norint atsizvelgti | veiksnius, atsirandancius dél mokiniy pasiskirstymo po mokyklas,
pavyzdziui, mokinio socialin¢ ir ekonominé padétis gali turéti itakos pasirenkant lankomos mokyklos
tipa, bei d¢l duomeny hierarchiSkumo, tiesinés regresijos modeliai gali pateikti klaidinga informacija
[7]. Todé¢l atsirado poreikis sudétingesnei duomeny analizei, t. y. hierarchinei regresinei analizei.

Siame darbe analizuojami PISA 2009 mety tyrimo duomenis, nagrin¢jama Lietuvos penkiolikmegiy
mokiniy matematinio rasStingumo rezultaty priklausomybé nuo mokymo(si) aplinky veiksniy. Mokiniy
rastinguma lemiantys veiksniai yra susijg, todél duomeny analizé turi biiti atlikta kompleksiskai.
Magistrinio darbo tikslas — pritaikius hierarching regresija rasti mokyklos ir namy aplinky veiksnius
itakojancius Lietuvos penkiolikmec¢iy mokiniy matematinj rastinguma. Siam tikslui pasiekti iSsikeléme
tokius uzdavinius:

1. iSnagrinéti tarptautinio tyrimo PISA naudojama metodologija;

2. 1iSnagrinéti hierarchiniy tiesiniy modeliy teorija ir taikyma;

3. iSnagrinéti programos SAS procediira MIXED;

4. atlikti mokiniy, ju tévy ir mokykly veiksniy, galin€ius jtakoti mokiniy matematinj raStinguma,

pirming analizg;
5. atlikti hierarching regresing analiz¢ ir nustatyti veiksnius lemiancius penkiolikmec¢iy matematini
raStinguma;

6. sudaryti penkiolikmec¢iy matematinio rastingumo rezultaty prognostini modeli.



Si darba sudaro dvi dalys. Pirmojoje dalyje ,sickiant supazindinti su PISA teikiamy duomeny
specifika, apraSoma PISA tyrimo metodologija. Kadangi atlickant duomeny analizg reikia atsizvelgti {
specifing duomeny struktiira bei, kad mokiniy rastingumo rezultatai iSreiksti galimomis reikSmémis.
Surasant PISA metodologija remtasi leidiniu ,,PISA Data Analysis Manual® [7]. Taip pat iSdéstoma
tiesinio hierarchinio modeliavimo teorija, kuria bus remiamasi atlieckant duomenuy analiz¢. V.
Cekanaviciaus ir G. Murausko knygoje ,,Statistika ir jos taikymai I1I* [2] nagrinéjami hierarchiniai
tiesiniai modeliai. Antrojoje dalyje pateikiama pirminé¢ duomeny analizé, norint apzvelgti kai kuriy
veiksniy itaka mokiniy matematinio raStingumo rezultatams. Remiantis SAS help‘u ir R. C. Littell, G.
A. Milliken, W. W. Stroup, R. D. Wolfinger, ir O. Schabenberger knyga ,,SAS® for Mixed Models* [9]
pristatoma SAS procediira MIXED. Demonstruojama, kaip naudojant hierarchinius tiesinius metodus
kuriamas tinkamiausias modelis penkiolikmeciy matematinio rastingumo ir jo aplinkos veiksniy sasaju
radimui bei pateikiama galutin¢ Lietuvos penkiolikmeciy matematinio rastingumo prognozavimo

lygtis. Darbo pabaigoje pateikiamos atliktos duomeny analizés iSvados.



1. TEORINE DALIS

PISA imties iSrinkimui naudoja sudétinga metodologija, kuri apsunkina duomeny analize, tiek
programoje SAS, tiek kitose statistinése programose (SPSS, R). Pirma PISA nerenka paprastos
atsitiktinés imties i$ baigtinio penkiolikmeciy saraso. Yra naudojama dviejuy pakopy imties iSrinkimo
schema. Dviejy pakopu émimas — tai toks tikimybinis émimas, kai i§ visos populiacijos renkami
pirminiai imties elementai’ (pirmos pakopos imtis), tuomet i§ pirmosios pakopos imties elementy
iSrenkami antriniai imties elementai, t. y. renkama antros pakopos imtis [3]. PISA tyrime naudojant
dviejy pakopu émima pirmiausia yra iSrenkamos mokyklos, o tada, i§ iSrinkty mokykly, iSrenkami
mokiniai. Mokyklos i§renkamos naudojant sistemi imties iSrinkimo btida (placiau 1.1 skyrelyje), o
mokiniai 1§ mokykly iSrenkami naudojant paprasta atsitiktini émima.

Antra tyrimas PISA penkiolikme&iy rastingumo balus iSreiskia per vadinamasias galimas reiksmes”.
Kadangi pateikiamos penkios galimos reikSmés, todél duomeny analizé, su galimomis reikSmémis, turi
biti atlieckama penkis kartus, o rezultatai apibendrinami. Placiau galimy reikSmiy skai¢iavima ir ju
naudojima aptarsime 1.3 skyrelyje.

Kadangi PISA imties iSrinkimui naudoja dviejy pakopu émima, atsiranda duomeny hierarchiskumas
(placiau apraSytas 1.4 skyrelyje). Duomeny analizé bus atlickama taikant tiesinius hierarchinius
modelius3, dar vadinamais atsitiktiniy koeficienty modeliavimu®. Tiesinis hierarchinis modeliavimas

yra placiai taikomas edukologijoje, psichologijoje, medicinoje ir kt.

1.1. Imties svoriai

Kiekvienam iSrinktam mokiniui ir kiekvienai iSrinktai mokyklai yra priskiriamas svoris, kadangi
mokiniai, mokyklos turi skirtingas iSrinkimo tikimybes.

Paprastoji atsitiktiné imtis — ,.tai tokia n skirtingy elementy imtis i§ N dydzio baigtinés populiacijos,
kai bet kuris n skirtingy elementy rinkinys turi vienoda tikimybg biit] iSrinktas‘ [3].

Paprastos atsitiktinés imties iSrinkimo schemy yra daug:

o Paprastosios atsitiktinés imties iSrinkimas pagal apibrézima,

o Nuoseklus iSrinkimas,

! Primary Sampling Units

* Plausible Values

? Hierarchical Linear Models

* Random Coefficients Modeling



o Naudojant skaiciy lentelg,

o Imties iSrinkimas, naudojant atsitiktiniy skaiciy generatoriy,

o Imties iSrinkimas, taikant atsitiktini iSrykiavima [3].

I$ N dydzio populiacijos iSrenkame n dydzio paprastaja atsitikting negraZinting imti, tuomet
tikimybé i-am elementui patekti i imtj yra:

n
TN

Dazniausiai svoris yra atvirkstinis dydis tikimybei biiti iSrinktam, t. y. elemento svoris yra populiacijos

)2 (L.1)

elementy skaicius, kuriam jis atstovauja budamas iSrinktas | imti [3]. Svoris apskai¢iuojamas pagal
formule:
(1.2)
Pi
Kadangi kiekvienas stebéjimas turi vienodas iSrinkimo tikimybes, tod¢l kiekvieno stebéjimo svoriai
bus vienodi ir iSrinkty elementy svoriy suma bus lygi populiacijos dydziui, t.y. N:
2. =2 =V (1.3)
=1 1=l -
Jeigu elementai turi vienodus svorius, tai svoris nejtakoja populiacijos parametro vertinimo.

PavyzdZziui, norime apskai€iuoti charakteristikos X vidurkj pagal formulg (w, yra konstanta, todél ja

galime iSkelt1):

poy= "= ——= A (1.4)

Taciau paprasta atsitiktiné imtis labai retai naudojama Svietimo tyrimuose nes:
o Jiper brangi. Tikétina, kad iSrinkti mokiniai mokysis daugybéje skirtingy mokykly. Todél reikés
apmokyti daugybé testy administratoriy, kompensuoti didziules keliavimo i$laidas ir pan.;
o Tai nepraktiSska. Reikés kontaktuoti su daugybe mokykly;
o Bus neimanoma statistiSkai susieti mokinio kintamyjuy su mokyklos, klasés ar mokytojo
kintamaisiais. IS mokyklos iSrinkto vieno ar dviejy mokiniy statistiniai rySiai nebus stabilis.
Todél Svietimo tyrimuose mokiniy imtis renkama dviejuy pakopy émimu. Pirmiausia iSrenkama
mokykly imtis, tada paprastu atsitiktiniu émimu 1§ iSrinkty mokykly iSrenkami mokiniai ar klasés.
Paprastai PISA i§ mokyklos iSrenka 35 penkiolikmecius. Jei iSrinktoje mokykloje mokosi maziau nei

35 penkiolikmeciai, tada i imtj jtraukiami visi penkiolikmeciai toje mokykloje. Tokia iSrinkimo schema
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turi itakos steb¢jimo svorio skai¢iavimui. Paprasto atsitiktinio émimo atveju i-ios mokyklos iSrinkimo
tikimybé apskaic¢iuojama pagal formulg:

_sc

s (15)

kur ng. — iSrinkty | imt{ mokykly skaicius, N~ — mokykly skai¢ius populiacijoje. O j-jo mokinio
iSrinkimo tikimybé:

.

pi= (1.6)

kur n, — mokykloje i iSrinkty | imt{ mokiniy skaicius, N, — mokykloje i esanciy penkiolikmeciy
skai€ius. Tuomet tikimyb¢ j-am mokiniui i§ i-ios mokyklos biiti iSrinktam yra lygi:

Ny,
Py = %P, = jm- (L.7)

Mokyklos svoris w;, mokiniy svoris w; ir galutinis mokinio svoris wj;, naudojamas duomeny

U’

analizei, apskai¢iuojami pagal formules:

1

Wi = p_i’ (18)

Wj = 1_9 (19)
Pj

W = 1_ (1.10)
Pj

Tarptautiniai Svietimo tyrimai labiau orientuojasi { mokiniy imtj, o ne i mokykly (mokykly imtis
padeda iSrinkti mokiniy imtj). Paprastos atsitiktinés imties iSrinkimo schema netinkama mokykly
imciai iSrinkti, nes didelés ir mazos mokyklos turés vienodas iSrinkimo tikimybes (1.5). Tod¢l
mokyklos renkamos pagal tikimybes proporcingas ju dydziams® (TPD). Siuo atveju didesnés mokyklos
turi didesng tikimybeg biiti iSrinktos, negu mazos mokyklos, bet mokiniai didelése mokyklose turi
mazesng tikimybg biiti iSrinkti, negu mazose mokyklose. Tuomet tikimybe, kad mokykla bus iSrinkta,
yra lygi mokyklos dydziui padaugintam i§ iSrinkty mokykly skaiciaus ir padalintam i§ mokiniy
skai€iaus visoje populiacijoje:

_ Ninge

v (1.11)

D;

> probabilities proportional to their size



Mokinio i§rinkimo tikimybés mokykloje ir jo svorio skai¢iavimo formulés islieka tokios pat (1.6 ir
1.9).

Mokyklos iSrenkamos naudojant sistemini imties iSrinkimo biida: pirmiausiai mokyklos
iSrikiuojamos pagal dydi ir apskaiiuojamas émimo zingsnis:

Int = l, (1.12)
nsc

t.y. mokiniy skai¢ius populiacijoje dalinamas i§ mokykly skaiciaus imtyje. Tuomet atsitiktinai
generuojamas skai¢ius ¢ intervale [);1: i§ tolydaus skirstinio (t. y. g ~U p;l :). Gautas skai¢ius ¢
dauginamas i§ apskaic¢iuoto émimo zingsnio g - Int = 1, ir mokykla su atitinkamu skaic¢iu mokiniy yra
iSrenkama. Tuomet prie g, pridedamas émimo Zingsnis /nt ir mokykla, kurioje yra atitinkamas

mokiniy skaiCius, iSrenkama. Procediira kartojama tol kol iSrenkama norimo dydzio imtis, t. y.
q0-90 + Nt,q, +2-Int,,...,q, +(ng- —1)- Int . Naudojant $iq sisteming procediira { imti pateka ir mazos
ir didelés mokyklos.

Tokia iSrinkimo schema turétu uztikrinti, kad visi mokiniai turéty vienodas iSrinkimo tikimybes ir

svorius, taciau taip néra. Mokiniy svoriy skirtumus itakoja keli faktoriai:

[ imt] jtraukiama daugiau mokiniy negu remiantis proporcingu populiacijos émimu.

Neatitikimas tarp realaus penkiolikmeciy skai¢iaus mokykloje ir mokyklos pateikto skaiciaus
sukelia galutinio mokinio svorio kintamuma. Pavyzdziui, informacija gali biiti dvieju mety
senumo.

Kai kurios iSrinktos mokyklos ar mokiniai gali atsisakyti bendradarbiauti, tod¢l reikia koreguoti

svorius. Pavyzdziui, jeigu 1§ 35 iSrinkty mokiniy tik 25 sutinka bendradarbiauti, tuomet

. . : . .35 . . . .
mokiniy svoris dauginamas i§ santykio 55 Tokia procediira taikoma ir mokykly svoriams
koreguoti.

1.2. Rink¢iy naudojimas standartinés paklaidos skai¢iavimams
Vienas i$ skirtumy tarp paprastos atsitiktinés ir dvieju pakopy im¢iy yra tai, kad dviejy pakopu
imties iSrinkimo atveju iSrinkti mokiniai lankantys ta pacia mokykla negali biti laikomi

nepriklausomais stebéjimais. Taip yra todél, kad toje pacioje mokykloje besimokantys mokiniai turi

bendresnes charakteristikas, t.y. tie patys mokyklos resursai, mokytojai, mokymo planai ir t.t., negu
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mokiniai i§ skirtingy mokykly. Taip pat didesni skirtumai tarp bendrojo ugdymo ir profesiniy, kaimo ir
miesto mokykly, negu tarp dviejy profesiniy ar kaimo mokykly.

Bet kokio populiacijos parametro ivertinio dispersija bus didesné dvieju pakopu im¢iai negu tokio
pat didumo paprastai atsitiktinei im¢iai. [vertinio dispersijos padidé¢jimas atsiranda dél to, kad
mokyklose, pirminiuose imties elementuose, renkama mokiniy imtis [3].

Kaip jau min¢jome PISA tyrimo populiacijos ir iSrinkimo modelio prielaidos:

mokyklos yra skirtingy dydziy;

©  1mtis negrazinting;

o mokyklos yra atrenkamos sistematiSkai, atsizvelgiant 1 ju dydi;
o 11iSrinkimo model;j itraukiami sluoksniniai kintamieji.

Svietimo tyrimui i§rinkimo schemos gali biti labai sudétingos, (gali biti sunku jvertinti netgi imties
vidurky), todél dispersijai vertinti yra naudojami rinkciy metodai®. Sie metodai i§ esamos imties
generuoja naujas rink¢iy imtis. Tuomet kiekvienoje rinktyje ivertinama dominanti statistika kuri
lyginama su visos imties jvertiniu ir taip gaunamas imties dispersijos jvertinys. Siuolaikiné skai¢iavimo
technika leidzia skai¢iuoti sudetingy populiacijos ivertiniy dispersijas. Sudétingiems ivertiniams
vertinti yra naudojami keli metodai: visrakcio (Jackknife), savirankos (Bootstrap), suderinty kartotiniy
rink¢iy (balanced repeated replications) ir kt. PISA naudoja suderinty kartotiniy rink¢iy metoda.

Tarkime, kad mokykly sarasas yra padalintas | dvi dalis: kaimo ir miesto mokyklas ir mokyklos
sluoksniuose yra iSrikiuotos didéjimo tvarka. Kiekviename sluoksnyje naudojant sistemating imties
iirinkimo biida (atsizvelgiant { mokyklos dyd}) iSrenkama vienodo dydzio imtis ir panasios mokyklos
(panaSaus dydzio) i8S skirtingy sluoksniy yra suporuojamos ir suskirstomos | pseudo-sluoksnius.

ApraSykime suderinty kartotiniy rink¢iy metodo algoritma naudojama rink¢iy iSrinkimui:
kiekviename pseudo sluoksnyje atsitiktinai pasirienkamas vienas objektas ir jam priskiriamas svors 0 ir
padvigubinamas kito pseudo sluoksnyje esancio objekto svoris (2.1 lentele).

Norint i§vengti ilgy skai¢iavimy yra naudojamos Adamaro kvadratinés matricos [3]. Tuomet
generuojamy rink¢iy skaicius yra maziausias kartotinis 4 skai€ius ir yra didesnis arba lygus pseudo—
sluoksniy skaiciui.

Naudojant rink¢iy metodus parametro & dispersijai vertinti naudojama formulg:

~ 18 ~
D(o =éz 6,-6 , (2.18)

% Replication method
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kur G —rink¢iy skai€ius, @ | —i-osios rinkties parametro @ jvertinys ir 0 — imties parametro &

vertinys.
Pseudo-sluoksnis Stebéjimas | P1 | P2 | P3 | P4 | P5 | P6 | P7 | P8 | PO | P10 | P11 | P12
1 1 2 0 0 2 0 0 0 2 2 2 0 2
1 2 0 2 2 0 2 2 2 0 0 0 2 0
2 3 2 2 0 0 2 0 0 0 2 2 2 0
2 4 0 0 2 2 0 2 2 2 0 0 0 2
3 5 2 0 2 0 0 2 0 0 0 2 2 2
3 6 0 2 0 2 2 0 2 2 2 0 0 0
4 7 2 2 0 2 0 0 2 0 0 0 2 2
4 8 0 0 2 0 2 2 0 2 2 2 0 0
5 9 2 2 2 0 2 0 0 2 0 0 0 2
5 10 0 0 0 2 0 2 2 0 2 2 2 0
6 11 2 2 2 2 0 2 0 0 2 0 0 0
6 12 0 0 0 0 2 0 2 2 0 2 2 2
7 13 2 0 2 2 2 0 2 0 0 2 0 0
7 14 0 2 0 0 0 2 0 2 2 0 2 2
8 15 2 0 0 2 2 2 0 2 0 0 2 0
8 16 0 2 2 0 0 0 2 0 2 2 0 2
9 17 2 0 0 0 2 2 2 0 2 0 0 2
9 18 0 2 2 2 0 0 0 2 0 2 2 0
10 19 2 2 0 0 0 2 2 2 0 2 0 0
10 20 0 0 2 2 2 0 0 0 2 0 2 2

2.1 lentelé. Pakartojimai naudojant balansinj kartotinj pakartojimy metoda

Naudojant §j rink¢iy metoda kiekviena pakartojimuy imtis panaudoja tik pusé galimos informacijos.
Likusiy stebéjimu skaicius gali biiti per mazas jvertinti populiacijos statistika. Fay pasitilé suderinty
kartotiniy rink¢iy metodo varianta padedant to iSvengti [7]. Uzuot dauginus mokyklos svorius 1§ 0 ir 2,
Fay pasitilé mokyklos svorius dauginti i$ mazinimo faktoriaus &, kuris yra arp 0 ir 1, ir i§ didinimo
faktoriaus 2 — . PISA naudoja suderinta kartotiniy rink¢iy metoda su Fay pasitilytu budu ir k= ).5
(2.2 pav.).

Naudojant suderinty kartotiniy rink¢iy metoda su Fay sililymu imties dispersijos jvertinys

apskai¢iuojamas:

D
6 = e k$29) (2.19)

kur G — rink¢iy skaicius, k& — mazinimo faktorius, @ )y~ i-osios rinkties parametro ¢ ivertinys ir é —
imties parametro @ ivertinys.

PISA generuoja 80 rink¢iy svoriy, tada imties dispersijos {vertiniui apskai¢iuoti naudojama tokia

formulé:
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A w
e = G{~ k“*Z o= 80( 0.5> Z 7 2020) (2.20)

Pseudo-sluoksnis Stebéjimas | R1 | R2 | R3 | R4 |R5 | R6 | R7 | R§ | R9 | R10 | R11 | R12
1 1 1.5(05 |05 |15 (05 |05 (0515|1515 |05 1.5
1 2 05|15 |15 |05 |15 |15 |15(05(05]0.5 1.5 |05
2 3 15|15 (05 05 |15 (05 (05105 (15|15 1.5 |05
2 4 05105 (15 |15 |05 |15 [15(15(05]05 (0.5 1.5
3 5 1.5(05 |15 |05 |05 |15 |05(05(05]| 15 1.5 1.5
3 6 05|15 |05 |15 |15 |05 |15 (15 (15]05 |05 |05
4 7 15|15 (05 |15 |05 (05 |15(105(05]0.5 1.5 1.5
4 8 05105 (15 (05 |15 |15 |05 (151515 |05 |05
5 9 1.5(15 |15 [05 |15 |05 (05 (15(05]05 |05 1.5
5 10 05105 [05 |15 |05 |15 | 1505|1515 1.5 |05
6 11 15|15 |15 |15 (05 (15 (05(05(15(05 (05 |05
6 12 05105 |05 |05 |15 (05 [15(15]05]15 1.5 1.5
7 13 1.5(05 |15 |15 |15 |05 |15]05(05|15 |05 |05
7 14 05|15 |05 |05 |05 |15 |05 (151505 1.5 1.5
8 15 15105 (05 |15 |15 |15 |05 (15(05]05 1.5 |05
8 16 05115 (15 05 |05 (05 [1.5(05(15]|15 |05 1.5
9 17 1.5(05 |05 (05 (15 |15 |1.5]05|15]05 |05 1.5
9 18 05|15 |15 |15 |05 |05 |05 (15(05]15 1.5 |05
10 19 15|15 |05 |05 (|05 (15 (15 (|15]05(15 |05 |05
10 20 05105 |15 |15 |15 (05 [05(05(15]0.5 1.5 1.5

2.2 lentelé. Fay metodo pakartojimai

1.3 Galimos reik§més’

Kad tyrimas bty patikimas, galutini testa turi sudaryti daugybé¢ ivairiy uzduociy, kurios padengty
placia sriti. Ta¢iau kiekvienam atrinktam mokiniui vertinti naudoti visa didziulj klausimyna yra
neiSmintinga, nes:

o esant ilgam testavimo laikui mokinio rezultatus pradeda jtakoti nuovargis;

mokykly direktoriai gali atsisakyti i§leisti mokinius labai ilgam testavimo laikui.

Tai gali sumazinti bendradarbiaujanciy mokykly skai€iy, todél mokiniai gauna atlikti tik dali
uzduoc€iy. Lentele 3.1 vaizduoja PISA 2006 testo plana. UZduotys suskirstytos { trylika sluoksniu, kur
S1-S7 Zymi gamtamokslio sluoksniai, M1-M4 matematikos sluoksniai, R1 ir R2 skaitymo sluoksniai.
I§ viso paruoSiama 13 sasiuviniy ir kiekviena sasiuvini sudaro 4 blokai, t.y. kiekviena sasiuvini sudaro
4 sluoksniai. PavyzdZziui, 3 sasiuvini sudaro 3 ir 4 gamtamokslio ir 4 ir 1 matematikos blokai. Esant
tokiam planui kiekvienas blokas atsiranda keturis kartus, po viena karta kiekvienoje pozicijoje. Taip pat

kiekviena bloky pora atsiranda tik viena karta.

7 Plausible values
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1 blokas 2 blokas 3 blokas 4 blokas
1 sasiuvinis S1 S2 S4 S7
2 sasiuvinis S2 S3 M3 R1
3 sgsiuvinis S3 S4 M4 M1
4 sasiuvinis S4 M3 S5 M2
5 sgsiuvinis S5 S6 S7 S3
6 sasiuvinis S6 R2 R1 S4
7 sasiuvinis S7 R1 M2 M4
8 sasiuvinis M1 M2 S2 S6
9 sasiuvinis M2 S1 S3 R2
10 sasiuvinis M3 M4 S6 S1
11 sasiuvinis M4 S5 R2 S2
12 sasiuvinis R1 Ml S1 S5
13 sasiuvinis R2 S7 MIl M3

Lentelé 3.1 PISA 2006 testo modelis

1.3.1 Modernioji testy teorija ir Rasch modelis

Klasikinéje testy teorijoje mokiniy gebéjimai vertinami pagal ju surinktus uz testa taskus.

Modernioji testy teorija pateikia tikimybes, kaip mokiniai spres atitinkamas uzduotis. Todél imanoma

charakterizuoti mokini nepriklausomai nuo to, kurias uzduotis jis sprendé¢ (t. y. nepriklausomai nuo

testo) ir charakterizuoti uzduoti, nepriklausomai nuo ja iSsprendusiy mokiniy (t. y. nepriklausomai nuo

grupés). Taigi modernioji testy teorija remdamasi tam tikromis latentinémis charakteristikomis®

apskaiciuoja tikimybg atlikti konkrety testa [6]. Santykis tarp mokinio charakteristiky ir uzduoties

atlikimo galime pavaizduoti uzduoties charakteristikos kreive (3.1 pav.), ¢ia sekmés tikimybé —

tikimybé teisingai atsakyti i klausima. Papras¢iausias moderniosios teorijos modelis, kurj naudoja ir

PISA, yra Rasch vieno parametro modelis.

3.1 pav. UZduoties charakteristikos kreivé

1.0

o g
=
E o3
=
E o7
0.6 -
0.5 <
rd
0.4 s
03 )
Ed
0.2
- /
o1 |-
o0 |_____— =T

8 Jatent traits

-

Makiniy gebé&jimai

aekmeas tikimybé, kai
makinio gebajimas yra -2

Sekmeés tikimybé, kai
makinio gebéjimas yra 0

Sekmeés tikimybé, kai
mokinio gebéjimas yra 2
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Tarkime turime tokius testo rezultatus, pavaizduotus 3.2 lentel¢je (Sis pavyzdys paimtas i§ Chong
Ho Yu [1]), kur eilutése pateikiami mokiniy atsakymai i atitinkamus uzdavinius ir preliminaris
mokiniy gebéjimai (PMQG), ¢ia PMG apskaiCiuojamas kaip teisingai atlikty uzduociy skaiiaus ir visy
uzduociy skai¢iaus santykis. Stulpeliuose pateikiama informacija apie uzduotis ir preliminarts
uzduociy sudetingumai (PUS), ¢ia PUS apskaiciuojamas i§ vieneto atimant teisingai atlikty uzduociuy
skai¢iaus ir visy uzduoc¢iy skaiciaus santyki. I§ 3.2 lentelés matome, kad i pirma uzduoti teisingai atliko
tik vienas mokinys, todé¢l preliminarus pirmos uzduoties sudétingumas yra 0,8, t.y. 80 % mokiniy

neteisingai atliko pirma uzduoti, analogiskai 60 % mokiniy klaidingai atliko antra uzduot; ir t.t.

1 uzduotis 2 uzduotis 3 uzduotis 4 uzduotis 5 uzduotis PMG
1 mokinys 1 1 1 1 1 1
2 mokinys 0 1 1 1 1 0.8
3 mokinys 0 0 1 1 1 0.6
4 mokinys 0 0 0 1 1 0.4
5 mokinys 0 0 0 0 1 0.2
PUS 0.8 0.6 0.4 0.2 0

3.2 lentelé. Preliminariis mokiniy gebéjimai ir uZduoc¢iy sunkumai

Tegul X, € 4l :kintamasis nurodantis i—jo mokinio (7 = ,...jn) atsakyma i j—ja uzduoti
(j=,...nn), kur 0 —klaidingas, o 1 — teisingas atsakymas. Uzduoties sudétingumas matuojamas
parametru &, tuomet j—joios uzduoties sudetingumas Zymimas ¢ . Latentinis kintamasis 6 yra i-jo
mokinio gebé&jimy lygis. Mokinys i uzduoti gali atsakyti teisingai arba klaidingai, todé¢l yra du galimi
atsakymai. Turint preliminaria informacija galime apskaiciuoti tikimybe, kad mokinys su & geb¢jimais
teisingai atsakys | § sudetingumo uZdavinj. Teisingo atsakymo tikimybei apskaiCiuoti naudosime
Rasch modeli:

expl —
1+epxp—0_"i’~- (3.1)

-

p=2X,;=116,6)=

Klaidingo atsakymo tikimybé¢ , t.y. tikimyb¢ klaidingai atlikti uzduoti apskaiciuojama pagal
formulg:

1
l+exp@ — 7

1- = %X, =0]6,5 )= (3.2)

Lengvai galima parodyti, kad se¢kmés ir klaidos tikimybiy suma lygi 1:
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P(X;= |0.6)+P(X;=)]60.5)=

exp @ —o ;

1

+ ~
1+ Xp'@ —5/ 1+ xXp & —d/

= . (3.3)

Pasinaudokime (3.1) formule ir apskai¢iuokime teisingo atsakymo tikimybes. Pavyzdziui, tikimybé,

kad pirmas mokinys, kurio preliminarts geb¢jimai yra 1, teisingai iSsprgs pirmaja uzduoti, kurios

preliminarus sudétungumas 0.8, yra:

P=Goxnc 8

exp{— 1.8

).55.

Sékmes tikimybe lygi 0,5, kai mokinio gebéjimai yra lygilis uzdaviniy sudétingumui (3.3 lentele).

1 klausimas 2 klausimas 3 klausimas 4 klausimas 5 klausimas PMG
1 mokinys 0.55 0.60 0.65 0.69 0.73 1
2 mokinys 0.50 0.55 0.60 0.65 0.69 0.8
3 mokinys 0.45 0.50 0.55 0.60 0.65 0.6
4 mokinys 0.40 0.45 0.50 0.55 0.60 0.4
5 mokinys 0.35 0.40 0.45 0.50 0.55 0.2
PKS 0.8 0.6 0.4 0.2 0

3.3 lentelé. Teisingo atsakymo tikimybés

Norédami mokiniy geb¢jimus ir klausimy sudétingumus pazymeti vientisoje matavimy skaléje,

vadinamojeje logit’ skaléje, skai¢iuojamas Sansy logaritmas. Mokiniy gebéjimai logit skaléje

apskaiciuojami pagal formulg:

(p )

Logit= Log 0 (3.4)
o uzduodiy:

Logit= Log( 1—_p\ (3.5)

L ?
kur p skaiCiuojamas pagal (3.1) formulg.
Galime parodyti, kad skirtumas @ — » Jkuri= ... m, j= ,...;n, parodo i—ojo mokinio tikimybe
s¢kmingai atsakyti j—aja uzduoti.
logl( LW =) - (3.6)

[rodymas:

? log odds unit

->)
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Y
[P ). log(p)—log(1— ») = log!( eXp‘@—‘b\. _logl( 1—\ _

log, : . :
\1->) \I+expd -7 ) \I+expd -7 )

=~

=log€xp 0 - ' :— log(+exp @ — ' :—log(:+ log+exp @ — ] —:: log€xp @ — o=

Kaip buvo minéta skyrelio pradzioje PISA testavimui pateikia trylika sasiuviniy, sudaryty i$ keturiy
uzduociy bloky ir du sasiuviniai turi po bendra uzduociy bloka. Tuomet naudojantis vienodais uzduociy
blokais galime susieti skirtingy sasiuviniy uzduotis. Paveikslélis 3.2 vaizduoja toki klausimy susiejima,
ty. 7,34, 19, 23, ir 12 uzduotys buvo bendri pirmai ir antrai mokiniy grupéms. UZduoc¢iy sunkumai
uzraSyti vir$ linijos (Zilirint { pirmos grupés grafika), uzduociy numeriai — po linija, mokiniy rezultaty

paskirstymas pavaizduotas vir§ linijos (Zymima x).

3.2 pav. Uzduodliy — atsakymy Zemélapiai ir uZduociy susiejimas

1 grupés mokiniai

Z grupés mokiniai

Susiejus uzduociy sudétingumus, galime apskaiciuoti mokiniy rezultatus naudodami bendra skalg.
Rasch modelyje tikimybé atsakyti { uzduoti nepriklauso nuo atsakymy i kitas uzduotis, taip pat
uzduotys laikomos nepriklausomomis. Skai¢iavimams naudojamas vieno parametro logistinis modelis
(3.1). Naudojamas vieno parametro modelis nes uzduoties charakteristikos kreivé (3.1 pav.) priklauso
tik nuo klausimo sudétingumo.

Tarkime turime testa sudaryta i§ penkiy uzduoc¢iy, kuriy sunkumai: -0,9, -0,4, 0,1, 0,7, 1. [ pirmas

tris (lengvas) uzduotis mokinys, kurio geb¢jimai yra 0, atsake teisingai, o { likusias (sunkesnias) atsaké
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klaidingai. Naudodamiesi formulémis (3.1) ir (3.2) apskaiciuokime tikimybg atlikti tokj testa, kai
atsakymai yra (1, 1, 1, 0, 0), ¢ia 0 — klaidingas, o 1 — teisingas atsakymas.
— -9
P, = 10,6 1=P(X, = [0,— 19)= SPC==19 7
1+ xpQ- - 9
P(X,,= 10,5 )=P(X,,= 1]0,0.7) = L e
1+ xpQ- 0.7
Kadangi uzduotys laikomos nepriklausomomis, tad mokinio, kurio gebéjimai 0, i testa atsakyti (1,

1, 1, 0, 0) tikimybé yra 0.71*0.60*0.48*0.67*0.73 = ).10. Taigi mokinys, kurio gebéjimai § = )

turi 10 Sansy 18 100 teisingai atsakyti | 1, 2 ir 3 uzdavinius ir klaidingai atsakyti {4 ir 5 uzdavinius.
1.3.2 Galimy reikSmiy skai¢iavimas

Galimos reik§més reprezentuoja mokinio gebéjimy apimti, kuria, atsizvelgant { jo atsakymus {
uzduotis, jis gali turéti. Galimos reikSmés generuojamos pagal taip vadinama aposteriorini mokinio
skirstinj'®. Aprasykime kaip gaunamas §is skirstinys. Tegu X yra atsakymai { uzduotis, § mokinio
gebéjimai, tuomet f (IH/ yra uzdaviniy atsakymy tikimybé, ¢ia f (I@/ yra vieno parametro Rasch
modelis. Darome prielaida, kad @ yra normaliai pasiskirstes su vidurkiu 500 ir dispersija 100, t.y.
populiacijos modelis g19;~ N €00, 100:. Taigi aposteriorinis skirstinys /0 x:: yra:

héx = M )
- [rdegoge

Kiekvienam mokiniui yra skai¢iuojamos penkios galimos reikSmés ir norint gauti dominancia

3.

7)

populiacijos statistika, §i turéty biti skai¢iuojama naudojant visas penkias galimas reikSmes. Norédami

ivertinti populiacijos statistika @, pirmiausiai skai¢iuojame dominancia statistika 0 ,m= ,..M

visoms galimoms reikSméms (€ia M yra 5) ir gautas reikSmes suvidurkiname:

— 1 M
912]\?26’ . (3.

Statistikos é , m=,...,M dispersijos jvertinio skai¢ivimui pritaikomos 80 rinkéiy: kiekvienoje
rinktyje {vertinama dominanti statistika, kuri lyginama su visos imties {vertiniu ir gaunamas imties

dispersijos ivertinys t.y. skai¢iavimams naudojama (2.20) formulé

' the posterior distribution for a student

8)
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2

A 1 < SN
Do :2—029_:—0 P

kur m=,...M, 0 - —dominangios statistikos vertinys i—joje rinktyje. Tuomet apskai¢iuojamas

vidinés dispersijos ivertinys
(LA
W,=—=> D@ , .
=i (3.9)

ir dispersija tarp galutinio jvertinio ir galimy reikSmiy jvertiniy
n 1 M ( — \2
B,=—=>'10 -6 . 3.10
2 Y, (.10

Galimy reik§miy metodu gauto parametro & ivercio 0, dispersijai vertinti sitilomas ivertinys:
AT M+ -

DO =V + — =By (3.11)

Jei 18 skirtingy galimy reikSmiy rinkiniy gaunami jvertiniai labai skiriasi, tai EM reikSmé yra didelé.

Jei jverCiai mazai skiriasi, tai B,, mazas ir D@ ; — mazas [3].
1.4 Tiesiniai hierarchiniai modeliai

Imties iSrinkimui naudojant sluoksnines ar lizdines imties iSrinkimo metodus, gaunami hierarchiniai
duomenys. Pavyzdziui, mokinys (pirmojo lygmens elementas) yra klasés (antrojo lygmens elemento)
sudétine dalis, klasé¢ yra mokyklos (treCiojo lygmens elemento) sudétiné dalis, mokykla yra Salies
(ketvirto lygmens elementas) sudétiné dalis ir pan. Norédami nagrinéti kaip rezultatai kinta tam tikrose
grupése (pvz., mokiniy testy rezultatai skirtingose mokyklose) naudojame hierarchinius modelius.
Taikant hierarchinius tiesinius modelius (HLM) yra galimybé nustatyti konteksting aplinkos itaka, t. y.
atsizvelgti 1 antro, trecio lygmeny kintamyjy itaka. Tolesniuose Sio skyriaus poskyriuose, remiantis V.
Cekanavi¢iaus ir G. Murausko knyga Statistika ir jos taikymai 111 ir R. C. Littell, George A. Milliken,
Walter W. Stroup, Russell D. Wolfinger, and Oliver Schabenberger knyga SAS® for Mixed Models bus
i8déstyta hierarchiniy tiesiniy modeliy teorija.

Hierarchiniai modeliai yra placiai taikomi jvairiose srityse: medicininiuose tyrimuose, vaisty
tyrimuose, sociologiniuose tyrimuose, Svietimo tyrimuose ir kt. Pavyzdziui Svietimo tyrimuose | imt{

pirmiausiai yra atrenkamos mokyklos, o tada i§ atrinkty mokykly iSrenkami mokiniai. Taigi mokiniai,
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kurie mokosi toje pacioje mokykloje, néra nepriklausomi ir ju rezultatai koreliuoja. Tokiu atveju

duomeny analizei atlikti pasitelkiami hierarchiniai tiesiniai modeliai.
1.4.1 Bendrasis hierarchinis tiesinis modelis

Tarkime turime n normaliai pasiskirs¢iusius Y, Y, . . . ,} kintamuosius ir norime juos paaiSkinti
vadinamaisiais aiSkinamaisiais kintamaisiais X, X,,..X,, k= ,2,....K ir kintamasis X gali bati
intervalinis arba kategorinis. Tiesini Gauso model; galime uzraSyti lygtimi:

k
Y, =8 +5X,B +e, 4.1)

-
J=1

kuri= ,2,..n, B,....,4 yranezinomi fiksuoti parametrai, o paklaidos e,,....e, yra nezinomos,

nepriklausomos vienodai pasiskirs¢iusios, turin¢ios normaliuji skirstini su vidurkiu O ir dispersija o .

Sio modelio matriciné forma:

|_Y1—| 1 X X Xlk—| B 1 |_el—|
B K K X B e 42

SR K

Y] [1 X X Xul B | |e ]

Uzrasykime tiesing Gauso modelio matricing lygti paprastesne forma:
Y= (ﬁ-l— s (4.3)

kur Y — normaliai pasiskirstgs kintamyju ¥, Y, . . . ,} vektorius, X — aiSkinamyjy kintamyjy
matrica, p — nezinomy fiksuoty parametry vektorius, e — paklaidy vektorius turintis daugiamati
normalyji skirstinj su vidurkiu 0 ir kovariacijy matrica X, ¢ia X = r [.

Hierarchiniuosie modeliuose daroma prielaida, kad paklaidos e yra normaliai pasiskirsCiusios, t. y.
e~N Q, o [j. Tuomet hierarchiniuose tiesiniuose modeliuose Y elementai gali baiti priklausomi ir
koreliuoti. Individai skiriasi vieni nuo kity ir teigti, kad visi individai turi ta pacia (fiksuota) parametro
reikSme yra klaidinga [4]. HLM modelyje parametrai f yra atsitiktiniai, t.y. f =y + ', kur y yra
fiksuotas parametras, o u yra atsitiktiné paklaida turinti normalyji skirstini. HLM model;j gali sudaryti
keliy lygmeny lygtys, kadangi Siame darbe analizuosime dviejy lygmeny modelj, todél pateiksime
dviejy lygmeny tiesinio hierarchinio modelio matricing forma. UZra§ykime supaprastinta bendraji

dviejy lygmeny hierarchinj tiesini modelj, kur visi B priklauso nuo ty paciu ; (sudarant modelius,
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nebitina | kiekviena lygti itraukti visus ;). Tarkime turime j = ,2,...,J grupiu. Kiekvienos grupés

individy rezultatai priklauso nuo kintamyjy X,, k= ,2,....K. HLM modelio pirmojo lygmens

| >

priklausomybes:
Y, =LB,+
rﬂov:—l |—er—|
5 | e |
Cia Zij:l Xy Xy Xy BJZI ’ iT ;J }
I | I I
5] 1€ |
Antrojo lygmens priklausomybés:
B/ - N/’Y+ lj’
I_J’oo—l
|
l_l W/ij ) VVsj 0 0 0 O—l IJ/OSI I_MOJ'—I
0 0 -0 1 W, w, 0 - u
Clawj:|f L :1'/ :'/ : I,’Y=|7/;OI, uj—I 1'}
| | | | I I
10 0 0 0 O 0 Wy | | 715 | | Uy |
| o
| |
Ly(sJ
'Z,W, |
| Z,,W, | :
Tarkime X, = . | ir istate (4.5) Iyti i (4.4) lygti gauname bendrojo HLM modelio uzrasa:
oy
| |
2 Wi ]
Y=Xy+ u+ ,
M b A N
T e A A
! | |

| . | ST .
Y X o 0 ez ] (e

ir X — fiksuoto poveikio kintamieji, ¥ — fiksuoto poveikio parametrai, Z — atsitiktinio poveikio

(4.4)

(4.5)

(4.6)

kintamieji, u — antrojo lygmens atsitiktinés paklaidos ir € — pirmojo lygmens atsitiktinés paklaidos.

Bendrojo modelio prielaidos:
1. e, ~N Q,O' : Ir ¢; tarpusavyje yra nepriklausomi;

2. u;~NQr7, ;
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3. Conkj,umj/: s
4. uy, Ir u,,; suvisais k, m yra nepriklausomi, jei tik j# ;
5. u, ir e; yra nepriklausomi;

6. kintamasis Y yra intervalinis;
7. kintamieji X,,X,,.... X, W,,... W, yra intervaliniai arba pseudokintamieji.
Nagrin¢jant HLM modelj reikia jvertinti nezinomus parametrus ir atsitiktiniy paklaidy itaka.
Informacija apie paklaidy elgesi ir galimas priklausomybes nusako kovariacijy matricos. Vektoriaus u
kovariacijy matrica pazymékime T, vektoriaus e kovariacijy matrica pazymékime R, o vektoriaus Y

kovariacijy matricq pazymékime V. Kadangi paklaidos u; ir e, yra nepriklausomos normaliai

pasiskirsciusios, tai:

(u) 70y (u) ‘T 0)
Ei | = ir Cow | = Iy
\e) \0) \e) (0 R)

I(T1 0 0 - o\l l(roo To; o rOK\l
wrre O B0 Vg e T
-, Do s iT,o : :

& N o = : o
o 0 0 - T,) \Two Ta = Tw)
(Rl 0 ... 0\
0 R, - 0 o
ir R:. : — |,kur R; = 5 I, I - vienetiné matrica.
B : SR
L0 0 - R,

Vektoriaus 'Y kovariaciju matrica lygi
V=TTZ +R. (4.7)

1.4.2. Besaliginis HLM modelis

Besaliginis arba nulinis tiesinis hierarchinio modelio analiz¢ atskleidZia ar duomenims tinkamas
hierarchinis modeliavimas. ApraSykime dviejy lygiy — individo ir grupés (pvz., mokinio ir mokyklos) —
besalygini modeli. Tarkime yra J grupiy, t.y. j = ,2,...,J, o individy j-je grup&je yra n,, t.y.
i=,2,...5;. Tada Y, yrai-ojo individo i§ j-osios grupés rezultatas. Pirmasis (individo) lygmuo

uzrasomas lygtimi:
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Yo=f + 4 i= iy, j= i, (4.8)
antrasis (grupés) lygmuo:
Bi=yot o J= . (4.9)
Pirmojo lygmens lygti sudaro atsitiktinis koeficientas £ , ir atsitiktin¢ paklaida e;;. Antrojo lygmens
lygti sudaro konstanta y , ir atsitiktin¢ paklaida u,; . Laikoma, kad atsitiktinés paklaidos e; ir u,; yra
nepriklausomos, normaliai pasiskirsCiusios su dispersijomis ¢ ir 7 4, ty. €; ~N Q,o- :1r e;
nepriklausomi visiems i = ,...J1;, j = ,...,J bei uy, ~N (),r,o: ir ¢4, ; nepriklausomi visiems
J = »..J. Atsitiktinés paklaidos e; ir u,; nekoreliuoja.
Besalygini modelj galime uZraSyti jungtine lygtimi, istacCius (4.9) iSraiska 1 (4.8) lygti:
Yi=po+ Joy+ 5 - (4.10)
Kadangi paklaidos yra atsitiktiniai dydZziai, todél vertinamos dispersijos o ir 7 . Didelés jverciy
o 1 7, reikSmés rodo, kad { modelj reikia jtraukti kintamuosius, paaiSkinanc¢ius grupiy ir individy
skirtumus. Besalyginiame modelyje vertinami trys parametrai: y ,, — fiksuoto poveikio parametras, o
ir 7, — pirmojo ir antrojo lygmeny atsitiktinio poveikio parametrai.
Analizuojant besalygini model; galime patikrinti tris hipotezes apie parametry lygybe nuliui:
o Hipotezé ar vidutinis individy rezultatas néra lygus nuliui:
ﬁ[H o 7= 0,
U,y 0.
o Ar tarp individy rezultaty yra ne grupiy nulemty skirtumuy:
(H,:0 =0,
\H 0 >0
o Ar grupiy itaka rezultatams skiriasi:
(H, 7,=0,
ﬁLH 1 7> 0.
Norédami jvertinti, kaip stipriai skiriasi grupiy rezultatai, palyginti su rezultatais grupése,

skai¢iuojamas tarpklasinés koreliacijos koeficientas' 1CC:

" Intraclass Correlation Coefficient
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1cc= —fo (4.11)
o + )

Jeigu ICC= ) (t.y. T, = )), tai grupiy jtakos néra ir analizei nereikia naudoti hierarchiniy

modeliu. Kuo didesnis ICC, tuo labiau reikia atsizvelgti { duomeny hierarching struktiira [2].
Pavyzdziui, jeigu ICC = ),42, tuomet 42 % individy rezultaty skirtumy lemia grupés ir duomeny

analizei reikia naudoti HLM.
1.4.3 Dviejy lygmeny tiesiniy hierarchiniy modeliy pavyzdziai

Placiau panagrinékime keleta hierarchiniy tiesiniy modeliy pavyzdziy. Tarkime, kad Y ; priklauso

tik nuo pirmojo lygmens kintamojo X,j Tuomet modelio pirmojo lygmens lygtis yra:

Vi=B +B Xy+ s i= iy j= i,
o antrojo lygmens lygtys:

[,3;:7|o+ 0)> .

3 s = ]

LIB =Y
Toks modelis vadinamas atsitiktinio postiimio ir pastovaus posvyrio modeliu, o jo jungtiné lygtis
atrodo taip:

Yy =yo+yoX,;+ }0j+ i

Matome, kad kintamojo X; jtaka Y, yra fiksuota, t.y. visoms grupéms Y, priklausomybe nuo X,

vienoda, grupés skiriasi tik postumiu (4.1 pav. (1)).

Yy = Vo + MoKy + oy iy, X +oy |

Yy =Yoo + Xy +[Huj +‘5'i;']

-

M @)

4.1 pav. Y; priklausomybés nuo X grafikai
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Tarkime Y, priklausomyb¢ nuo kintamojo X yra atsitikting, t.y. vienose grupése X ir Y
priklausomybés yra stipresnés, kitose ne. Toks modelis vadinams atsitiktinio postiimio ir atsitiktinio
posvyrio modeliu. Tokio modelio pirmojo lygmens lygtis:

=0 .+ X;+ s i= .0, = ,.J.
Antrojo lygmens lygtys:
ﬁ[ﬂ S=V0TF o
’
LIB =Yoot b
Jungting lygtis:
Y, =yo+ 16X+ }0./ + Xty

Siuo atveju kintamojo X, itaka Y, yra atsitiktine, t.y. visoms grupems Y; priklausomyb¢ nuo X
skirtinga, grupés skiriasi ir postiimiu, ir posvyriu (4.1 pav. (2)).

Ankstesniy modeliy pavyzdZiuose aiSkinamieji kintamieji buvo itraukti tik { pirma;ji lygmeni,
uzraSykime kaip atrodo modelis su antrojo lygmens kintamaisiais. Tarkime, kad kiekvieno individo
Y, priklauso nuo X, o grupés jtaka (antrasis lygmuo) —nuo Z, ir V. Tokio modelio pirmojo
lygmens lygtis:

Y= +B X;+ s i= .00, j= )
Antrojo lygmens lygtis:
[ﬁ =Vt yali vyl + o,
’

=
ﬁtﬂ_, =yo+ty W+

Tariame, kad /3 . yra atsitiktinis parametras ir priklauso nuo kintamujy Z, ir V;. 3 taip pat
atsitiktinis parametras ir priklauso nuo kintamojo V;. UzZraSykime jungting lygti:

Yi=yo+yal; +yoV,+y o X;+y X;V, + }U)(g/ + oty

I§ jungtines lygties matome, kad yra kintamuyju X; ir V; saveika, t.y. pirmojo ir antrojo lygmeny

kintamyjy saveika.
1.4.3 Informaciniai indeksai, parametry jverciai ir hipotezés

Hierarchiniai modeliai yra sudaromi iteracijos buidu, vis pridedant naujus kintamuosius. Besalygini

modeli papildzius kintamaisiais, naujasis modelis lyginamas su besalyginiu modeliu ir tikrinama ar
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naujasis modelis geriau tinka duomenims. Tada { model; itraukiame naujus kintamuosius ir vél
tikriname ar naujasis modelis geriau tinka duomenims negu senasis ir t. t. Dvieju modeliy palyginimui
naudojami informaciniai indeksai. Hierarchiniam tiesinio modelio parametry iver¢iams skaiciuoti
naudojamas didZiausio tikétinumo metodas (ML) arba apriboto didziausio tikétinumo metodas
(REML). Reikty paminéti, kad dviejy HLM modeliy parametrus galima lyginti tik tada, kai jy iver¢iai
skai¢iuojami naudojant ML metoda [2].

Informaciniy indeksuy skai¢iavimams naudojamos formulés pateiktos 4.1 lenteléje, kur [ —
didziausio tikétinumo funkcijos logaritmo maksimumas. Pirmojo lygmens duomeny ir fiksuoto

poveikio parametry skaiciaus skirtumas lygus n, o d yra atsitiktinio poveikio parametry skaicius.

Kriterijus Formule

Dvigubas didziausio tikétinumo funkcijos logaritmas —

Akaikés informacinis kriterijus (AIC) — A+ d
Hurvi¢iaus—Cajo indeksas (AICC) — 1+ 'dn/ @—d - b
Svarco—Bajeso kriterijus (BIC) — I+ !'Inn

4.1 lentelé. Informaciniy indeksy formulés

Modelis, kurio informaciniy indeksy reikSmés mazesnés, geriau tinka duomenims. Taigi lyginant

dviejy modeliy informacinius indeksus nusprendziama, kuris modelis tinkamesnis duomenims.
Jeigu parametro jvertinys o igyja didele reikSme, tai rodo, kad pirmojo lygmens kintamieji
paaiskina ne visa Y elges]. Analogiskai, jeigu 7, igyja didelg reikSme, tai rodo, kad antrojo lygmens

kintamieji silpnai paaiSkina atitinkamo atsitiktinio koeficiento f elgesi. Lyginat modelius, zitrima

kiek sumaz¢jo naujojo modelio jver¢iai o ir 7 . Pavyzdziui, atlikus analiz¢ gavome, kad o = 6 ir
7, = '4, itraukus { modelj naujus pirmojo ir antrojo lygmeny kintamuosius gavome tokius jvercius
o = '"lir r,,= 4. ApskaiCiuokime santykinius jvertiniy pokycius:

86— 15 54— 4

=124 ir

%6 = ),23. Taigi galime daryti iSvada, kad { model; itraukus papildomus

kintamuosius, 24 % geriau paaiSkinami skirtumai tarp individy ir 23 % geriau paaiSkinami skirtumai
tarp grupiy.

Trumpai apraSykime, kaip skai¢iuojami jvertiniai. Bendrasis HLM modelio uzrasas pateiktas (4.6)
lygtyje. Taikant apibendrinta maZziausiy kvadraty metoda apskaic¢iuojami jvertiniai, fiksuoto poveikio
parametry ivertiniai:

y=X"7"X) XY, (4.12)
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atsitiktinio poveikio parametry jvertiniai:
p=ZRZYZRY, 413
istacius y ir Ié iverCius i lygti # = ¥,y + !, gauname u; jvertini:
=3~ V7. (4.14)

Pakankamai tiksliai modelio analizei pakanka y, & ir 7 ivertiniy. Turint jvertinius p galime
uzraSyti prognozes funkcija, pavyzdziui, turint toki jungtini modeli:

Yy=yo+tynZ;+7oX;+ L./Xij oot
1-ojo individo j-i0s grupés prognozes funkcija bus:

Y=",+ f,lzj + X .

Trumpai aprasykime kokios hipotezés yra tikrinamos HLM modeliui. V. Cekanaviéius ir G.
Murauskas [2] didesni démesj skiria vieno parametro hipotezéms, todél Siame skyrelyje aptarsime
tokias (vieno parametro) hipotezes. Jeigu nuliné hipotez¢ apie parametro lygybe nuliui neatmetama, tai
vietoj to parametro jras¢ nulj turétume istirti redukuota modeli. Ar redukuotasis modelis geresnis
nusprendziame atsizvelge | parametry ivertinius ir informaciniy indeksy reik§mes. Jeigu parametry
verciai ir informaciniai indeksai sumaze¢ja, tai redukuotasis arba naujasis (jeigu 1 modelj itraukiame
naujus kinamuosius ir tikriname ar naujasis modelis geresnis) modelis yra geresnis. Redukuoto modelio
atveju, jeigu pastarasis modelis geresnis, 1§ modelio galime pasalinti parametra vietoj kurio
redukuotame modelyje jraSéme nuli. Nagrinéjant HLM modelius yra tikrinamos tokio hipotezés:

o Fiksuoto poveikio parametrui y  tikrinama hipotezé, ar jis nelygus nuliui:

[Hy:y, =0,

ﬁLH iy #0.

Nuliné hipotezé atmetama, jei statistikos p reikSmé mazesné uz pasirinkta reikSmingumo
lygmeni ¢, t.y. p< x.Dazniausiai o = ),05. Jeigu hipotezé neatmetama, tai rodo, kad i§ modelio
reikéty pasalinti kintamaji, kurio daugiklio reik§minguma tikrinome ir analizuoti redukuota model;.
o Taip pat tikrinama hipoteze, ar pirmojo lygmens paklaidy dispersija o lygi nuliui:

(H, 0 o =0,

\H o >0

Sprendimo priémimo taisyklé yra analogiSka anks¢iau aprasytai, t.y. nuliné hipotezé atmetama

jel p< x, €ia ¢ — pasirinktasis reikSmingumo lygmuo. Neatmesta nulin¢ hipotezé gali reiksti, kad

27



1 pirmojo lygmens modelj jtraukti kintamieji gana tiksliai apraso rezultata. Arba | modelj jtrauktas
kintamasis stipriai koreliuoja su rezultatu, nors néra susij¢s priezastiniais rysiais.
o AnalogiSkai tikrinama ir interpretuojama hipotez¢, ar antrojo lygmens paklaidy dispersija 7,
lygi nuliui:
(Hy:7, =0,
ﬁLH T4 >0.
Veélgi nuliné hipotezé atmetama jei p < r, ¢ia ¢ — pasirinktasis reikSmingumo lygmuo.
Neatmesta nulin¢ hipotez¢ gali reiksti, kad r , statistiskai reikSmingai lygus 0, t. y. koeficientas
neatsitiktinis.

o Kadangi antrojo lygmens paklaidos gali koreliuoti, todél tikrinamos hipotezes dél ju

koreliuotumo, t.y. nulin¢ hipotezé, kad paklaidos nekoreliuoja. Hipoteze galime uzraSyti:

(HO:T]( :0,
\H, iz, %0,

kur s # . Nuliné hipoteze atmetama, t.y. # ir £ statistiSkai reikSmingai koreliuoja, jei p < v,

¢ia ¢ yra pasirinktasis reikSmingumo lygmuo. Jeigu patikring nuling hipotez¢ gauname, kad

7, > ) tai galime manyti, kad grupése, kuriose rezultatai aukstesni, ¥; priklausomybé nuo X, yra
stipresné (4.2 pav. (1)), jeigu 7, < ), tai grupese, kuriose rezultatai aukstesni, Y; priklausomybe

nuo X yra silpnesné (4.2 pav. (2)).

T =0

-
-

(" 2)

4.2 pav. Koreliuoty parametry priklausomybiy stiprumai

28



o Suformuluokime hipotezg apie atsitiktinius koeficientus £

H%iﬂVZQ
\H:p =0,

Nuliné hipotezé atmetama, jei p < x, ¢ia ¢ — pasirinktasis reikSmingumo lygmuo. Jeigu nuliné
hipotezé neatmesta, t.y. £ = ), tai galime jtarti, kad Y ir pirmojo lygmens k-tasis kintamasis
(X, ) nesusijg ir reikty nagrinéti modelj, kurio pirmojo lygmens lygtyje nebuty kintamojo X, .

o Hipoteze, kuomet tikrinama ar parametry y , tiesiniy dariniy vektorius lygus nuliniam

vektoriui, vadinama vektorine hipoteze. Vektoriniy hipoteziy prireikia, kai norime isitikinti, kad
visose antrojo lygmens lygtyse kuris nors kintamasis nereikalingas. Pavyzdziui, turime tokia

antrojo lygmens lygti:

[ﬂ; =Votral;+raVi+

=
1,3_, =Vo+ty W+

ir norime patikrinti hipotezg ar # . ir # nepriklauso nuo V,, j = ,....J . Tuomet formuluojame

hipoteze:

[Ho Ya=71=0,
ﬁLHl:kita ’

Nulin¢ hipotezé atmetama, nusprendziama , kad bent vienas i§ parametry y , arba y
statistiSkai reikSmingai skiriasi nuo 0, jei p < y. TaCiau nulinés hipotezés atmetimas nereiSkia, kad
reikia visiSkai i§ modelio paSalinti kintamaji V; (redukuojame modelj ir tikriname ar paSalinus V;
modelis pageréja ar ne).

o Dviejy modeliy palyginimui formuluojame tokia hipotezg:
(H, : modeliainesiskirig
ﬁLH , :modeliaiskiriasi.

Tarkime pirmojo modelio didziausio tikétinumo funkcijos logaritmo maksimuma pazymeékime
[,, antrojo modelio — /,. Siuo atveju kriterijaus statistika yra /4, :— -1 : Nulin¢ hipotezé
atmetama, jei Si reikSmeé didesné nei y  skirstinio su & laisvés laipsniy ¢ lygmens kritiné reikSme.
Cia k pirmo ir antro modeliy vertinamy parametry skai¢iaus skirtumas, ¢ — pasirinktasis

reik§mingumo lygmuo. Neatmesta nuliné hipotezé rodo, kad antrasis modelis néra geresnis uz

pirmaji. Liginimo su besalyginiu modeliu testas vadinamas nulinio modelio tikétinumo santykio
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testu (Null Model Likelihood Ratio Test). Sis testas yra realizuotas SAS programoje. Taigi nuliné

hipotezé atmetama, t.y. nagrinéjamas modelis statistiSkai skiriasi nuo nulinio modelio, jei p < .
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2. PRAKTINE DALIS

2.1. Duomenys

PISA tiriamoji grupé yra 15 mety mokiniai. 2009 mety tyrime dalyvavo 196 Lietuvos mokyklos, i$
kuriy buvo atrinkta 4528 mokiniai. PISA tyrima sudaro testy sasiuviniai (2009 m. tyrime ju buvo 13),
kur kiekvienas mokinys gauna po viena sasiuvini, ir kontekstiniai klausimynai, kuriuose mokiniai
pateikiama informacija apie save, savo iproc¢ius, pomégius, mokymosi biidus, namy aplinka ir pan. Taip
pat kompiuterinio rastingumo, tévy klausimynai, klausimynas apie mokymasi. Mokykly dalyvaujanciy
tyrime direktoriai taip pat gauna klausimyna apie mokyklos ZmogiSkuosius ir materialinius iSteklius,
finansavima, personala ir pan. Siame darbe analizuojami PISA 2009 mety tyrimo Lietuvos
penkiolikmeciy mokiniy duomenys. PISA tiria tris sritis: gamtamoksli, matematini rastinguma ir
skaitymo gebéjimus. Siame darbe duomeny analizei pasitelke hierarchinius modelius, bandysime rasti
mokiniy matematikos rastinguma itakojancius veiksnius. PISA tyrimy uzduociy pavyzdzius, mokiniy,

tévy bei mokyklos klausimynus, duomeny bazes galima rasti internete adresu: www.pisa.oecd.org.
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Planzible walve in math

2.1 pav. Matematinio rastingumo histograma

Analizuodami veiksnius itakojancius penkiolikmec¢iy mokiniy matematini raStinguma naudosime
tiesinius hierarchinius modelius. Prie§ pradedant sudetingesng duomeny analiz¢ atlikime prading
duomeny analizg, t. y. pasinaudokime aprasomosios statistikos metodais ir panagrinékime duomeny
savybes. 2.1 paveiksle pavaizduota mokiniy matematinio raStingumo histograma atskleidzia, kad

mokiniy matematinio raStingumo skalés taskai pasiskirst¢ normaliai ir apytiksliai kinta nuo 175 iki 775
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baly. Lietuvos penkiolikme¢iy matematinio rastingumo vidurkis yra 476,6 skalés tasky, o OECD
vidurkis 496 skalés tasky [5], taigi Lietuvos penkiolikmeciai yra Zemiau vidurkio.

Panagrinékime kokie veiksniai gali jtakoti matematinio rastingumo rezultatus (kaip mokinio lytis,
kompiuterio namuose turé¢jimas ir pan.). Vidutinis merginy matematinis raStingumas yra 479,75 skalés
tasky, o vaikiny — 473,54 tasky, $is skirtumas néra didelis. Net 93,3 % penkiolikmec¢iy namuose turi
kompiuteri ir tokiy mokiniy matematinio rastingumo vidukis siekia 482,64 baly. Kompiuterio namuose
neturiné¢iy mokiniy yra apie 6,7 % ir ju matematinio rastingumo vidurkis yra 407,83 baly, o tai yra
beveik 80 baly maziau nei turin¢iy kompiuterius mokiniy. 2.1 lentel¢je pateikti rezultatai parodo, kad
matematinio rastingumo rezultatai skiriasi ne tik tarp mokiniy turin¢iy namuose kompiuterius ir
neturinCiy, bet rezultatai skiriasi ir tarp vietovés kurioje mokykla isikiirusi bei mokyklos tipo.
Skliausteliuose nurodytas procentinis mokiniy pasiskirstymas.

Apie 4 % penkiolikmeciy dazniausiai namuose kalba kita kalba, o ne lietuviy. Tokiy mokiniy
vidutinis matematinis raStingumas yra 455,33 baly ir yra 23,39 balu Zemesnis negu mokiniy, kurie

namuose dazniausiai kalba lietuviskai.

MokyKklos jsikiirimo vieta Mokyklos tipas
Kaimas | Miestelis | Miestas [ Vilnius | Kita | Pagrindiné | Viduriné | Gimnazija
Namuose turi 454,23 484,81 494,52 | 505,31 | 365,06 439,81 473,14 514,61
kompiuterj (22,5%) | (35.,4%) | (22,8%) | (15,2%) | (1,4%) | (14,4%) (40,8%) (36,6%)
Namuose neturi | 400,75 406,82 | 407,47 | 455,07 | 328,37 392,19 415,92 437,02
kompiuterio (3,2%) (2,3%) | (0,7%) | (0,6%) | (0,4%) (2,3%) (2,5%) (1,6%)

2.1 lentelé. Penkiolokameciy matematinio rastingumo balai ir pasiskirstymas pagal mokiniy
kompiuterio namuose (ne)turéjimg ir mokyklos vietove ir tipa.

Mokiniy klausimyne buvo klausimas ,,kiek knygy yra jlisy namuose®, paziiirékime, kaip namuose
esanciy knyguy skaicius jtakoja mokiniy pasiekimus (2.2 lentel¢). Tre¢dalio mokiniy namuose yra nuo
26 iki 100 knyguy. Mokiniy, kuriy namuose knygy yra daugiau nei 100, matematinio rastingumo
vidurkis didesnis nei 500 baly. Galime itarti, kad labiau iSsilaving ir labiau pasiturin¢iy Seimy tévai
perka ir namuose turi daugiau knygy negu maziau issilaving tévai. Panagrinékime tévy iSsilavinimo

lygi ir mokiniy matematinio rastingumo rezultatus.

0-10 knygy | 11-25 knygy | 26-100 knygy | 101-200 knygy | 201-500 knygy | > 500 knygy
425,01 444,88 485,06 505,68 525,85 520,81
(14,7 %) (20,3 %) (33,4 %) (15,8 %) (10 %) (5,8 %)

2.2 lentelé. Matematinio rastingumo vidurkiai ir mokiniy pasiskirstymas (skliausteliuose) pagal namuose
esanciy knygy skaiciy.
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I§ 2.3 lentelés matome, kad beveik pusé tévy (48,9 %) yra kvalifikuoti tarnautojai. Esant didesniam
kompiuteriy skaic¢iui namuose — mokiniy matematinio rastingumo rezultatai aukstesni. Taip pat
pastebima tendencija, kad matematinis rasStingumas didesnis ty mokiniy, kuriy tévai yra kvalifikuoti
tarnautojai ir namuose yra trys ir daugiau kompiutriy, negu mokiniy kuriy, tévai yra nekvalifikuoti

darbininkai ir namuose neturi kompiuterio.

Tévy darbo tipas ir kvalifikacija
Kvalifikuoti Nekvalifikuoti Kvalifikuoti Nekvalifikuoti
E’ tarnautojai tarnautojai darbininkai darbininkai
5_:, w0 467,71 (0,9 %) 396,73 (1,2 %) 406,03 (2 %) 394,45 (1,2 %)
'é ;g 1 504,26 (28,4 %) 464,85 (17,2 %) 449,78 (12,8 %) 449,77 (6,4 %)
s E 2 516,50 (14,4 %) 475,07 (4,5 %) 458,39 (2,9 %) 450,40 (1,6 %)
R IES) 531.74 (5,2 %) 468,98 (0,7 %) 472,01 (0,5 %) 403,09 (0,1 %)

2.3 lentelé. Matematinio rastingumo vidurkiai ir mokiny pasiskirstymas (skliausteliuose) pagal
auks$ciausia tévy darbo pobidi.

Planzible value in math
800

700

600

5007

400 4

009 * *

2007

100 1
-5 -4 -3 -2 -1 ] 1 2 3

Index of econciic, social and cultural status (WLE)

2.2 pav. Mokiniy matematinio rastingumo ir socialinio ir ekonominio statuso sklaidos diagrama.

Penkiolikmeciy matematini raStinguma veikia ivairiis veiksniai: tévy i§slavinimo lygis, kompiuterio
ir knygy namuose turéjimas ir pan., visa tai galima pavadinti socialiniais ir ekonominiais veiksniais.
PISA pagal mokiniy klausimyno atsakymus kiekvienam mokiniui skai¢iuoja socialinio ir ekonominio
statuso indeksa (ESCS). Sis indeksas apskai¢iuojamas atsizvelgiant i tévy darbo lygj, tévy i$silavinimo
lygi, namuose esancia nuosavybeg (kompiuterio, savo kambario, knygu, televizoriaus ir t. t. turéjimas).
2.2 paveiksle matome mokiniy matematinio raStingumo ir socialinio ir ekonominio statuso sklaidos
diagrama. Galime pastebéti tendencija, kad esnt didesniam socialiniam ir ekonominia indeksui mokinio

matematinio raStingumo balas didesnis.
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Matematinis | Mégimas Mokyklos uZduotims Drausminis klasés | IKT turéjimas

rastingumas | skaityti atlikti naudoja IKT ,klimatas* namuose
Matematinis 1.0000 0,2658 -0,0165 0,1765 0,1252
rastingumas ’ (<,0001) (0,2693) (<,0001) (<,0001)
Mégimas skaityti 0,2658 1.0000 0,0397 0,1378 -0,0348

(<,0001) ’ (0,0085) (<,0001) (0,0205)

Mokyklos uzduotims -0,0165 0,0397 1.0000 0,0309 0,3817
atlikti naudoja IKT (0,2693) (0,0085) ’ (0,0390) (<,0001)
Drausminis klasés 0,1765 0,1378 0,0309 1.0000 0,0319
»Kklimatas“ (<,0001) (<,0001) (0,0390) ’ (0,0328)
IKT turéjimas 0,1252 -0,0348 0,3817 0,0319 1.0000
namuose (<,0001) (0,0205) (<,0001) (0,0328) ’

2.4. lentelé. Koreliacijos koeficientai ir p-reik§més (skliaustuose)

Penkiolikmeciy matemetinis rastingumas ir mokiniy socialinis ir ekonominis statusas vidutiniSkai

koreliuoja (koreliacijos koeficientas 0,42). Taigi ankstesnis pasteb¢jimas, kad didéjant mokinio

socialiniam ir ekonominiam statusui didéja jo matematinio rastingumo rezultatas yra teisingas. Taip pat

penkiolikmeciy matematinis rastingumas statistiskai reikSmingai (su reikSmingumo lygmeniu 0,05)

silpnai koreliuoja su mégimo skaityti, drausminiu klasés , klimatu* ir IKT turéjimu namuose indeksais

(2.4 lentelé). Galime itarti, kad mokiniai, kurie mégsta skaityti, mégta ir kitokia lavinancia veikla ir

jiems geriau sekasi matematika. Matome, kad silpnai koreliuoja IKT turéjimo namuose indeksas ir

mokyklos uzduotims atlikti naudojamos IKT indeksas (koreliacijos koeficientas 0,382). Galima buvo

itarti, kad penkiolikmetis, kuris namuose turi IKT, atlikdamas uzduotis mokyklai jomis naudosis.

StatistiSkai reik§mingai nekoreliuoja (p-reik§mé 0,269) mokiniy matematinis rastingumas ir mokyklos

uzduotims atlikti naudojamos IKT indeksas.

2.2. SAS procediira PROC MIXED

Hierarchiniy duomeny analiz¢ SAS programoje atlieckama naudojant PROC MIXED procediira.
Procediiros MIXED sintakse:

PROC MIXED <pasirinktys>;

CLASS <kategoriniai kintamieji>;

MODEL <Priklausomas kintamasis> =

<Fiksuotieji kintamieji> /

<pasirinktys>;
RANDOM INTERCEPT <Atsitiktiniai kintamieji> /
SUBJECT = <grupavimo kintamieji> <pasirinktys>;
WEIGHT <kintamasis>;
ODS OUTPUT <Lentelé > = <Rezultatas>;

RUN;
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Sakinyje PROC MIXED pasirinktimi METHOD nurodoma kaip bus vertinami parametrai, pagal
nutiléjima naudojamas apriboto didziausio tikétinumo (REML) metodas. Atlikdami analiz¢ jvertiniams
sakai¢iuoti naudosime maziausiy kvadraty (ML) metodas, kuris sintakséje nurodomas irasius
METHOD=ML. Pasirinktimi COVTEST praSoma pateikti kovariacijuy ivertiniy standartines paklaidas,
Voldo z—testo reikSmes ir p-reikSmes. Sakinyje CLASS nurodomi kategoriniai kintamieji.

Sakinio MODEL kair¢je lygybés puséje nurodomas priklausomas kintamasis, o desinéje pus¢je —
fiksuotieji modelio kintamieji. Pasirinktis SOLUTION atspausdina fiksuoty kintamyju ivertinius.
NurodZius pasirinkti CHISQ tikrinama hipoteze apie fiksuoto poveikio parametry lygybe nuliui, o
pasirinktis COVB apskaiciuoja fiksuoto poveikio parametry standartines paklaidas. Pasirinktis
OUTP=<Rezultatas> | lentelg {raSo prognozés rezultatus.

Sakinyje RANDOM reikia nurodyti laisvaji narj, nurodoma jrasius INTERCEPT, bei i§vardijami visi
atsitiktiniai kintamieji. Pasirinktimi SUBJECT nurodomi grupavimo kintamieji, 0 SOLUTION
atspausdina atsitiktiniy kintamyju jvertinius. Pasirinktis TYPE nurodo kovariacijy matricos pavidala,
pavyzdZiui, nuodZius UN jvertinamos visos kintamyjy kovariacijos ir dispersijos (2.1).

Sakinyje WETIGHT nurodomas kintamasis, kurio reikSmeés yra stebéjimy svoriai. Sakinyje ODS
OUTPUT nurodoma kuriuos procediiros MIXED rezultatus jrasyti i lenteles. Pavyzdziui, pasirinktis
SOLUTIONF=<Lentelé> { lentelg iraSoma fiksuoty parametry jvertiniai, SOLUTIONR=<Lentelé> |
lentele jraSoma atsitiktiniy parametry jvertiniai, COVPARMS=<Lentele> | lentele jraSoma kovariacijos

parametry jvertiniai.

=
=
N
=
S

2.1)

R
S

N N
N

N N
|

2.3 Analizé taikant hierarching regresija

2.3.1 Besalyginio modelio analize

Kaip buvo minéta 1.1 skyrelyje atliekant duomeny analiz¢ naudojami mokiniy, mokyklos svoriai.
Atliekant hierarching analizg svoriai turi biiti normalizuoti, t.y. svoriy suma turi biiti lygi mokiniy
skai¢iui duomeny rinkinyje, o ne populiacijai. Mokiniy svoriy normalizavimui atlikti naudota SAS

sintaksé bei visos analizei naudotos sintaksés pateiktos 1 Priede.
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_BHHE_ _LAEBEL_ i MIH MiH MEAN 2TD niss
ERBCH ERCS 4481 -4,5453 2.7 -0.036 0. 966 1.03739
ST04001 2704001 4528 1.0000 2.00 1.505 0,500 [, Qo0aa

THOME ICTHOME 4433 -4,1529 1,41 -0,472 0,301 0,77297
aTz22001 aT22001 4487 1,0000 5,00 3,033 1,368 0,30543
ST31U02 27131002 4441 1,0000 2,00 1,828 0,377 1,92138
STILU0G ST31006 4448 1,0000 2,00 1,850 0,358 176673
SCHEIZE BCHEIZE 4500 23,0000 1556,00 G239, 686 313,107 0, 61837
SC11002 BC11U02 4485 1,0000 4.00 1,186 0,513 0, 94365
STUIBERA STUTIBEHA 4500 -3,4173 2,36 0,188 0,713 0, 61837
TEACEEHA TEACEEHA 4500 -3,0014 2,12 0,330 0,683 0, 61837
AEGROTE ABGROTE 4449 1,0000 3.00 1,924 0,616 1,74470
IRATCOME IRATCOME 4362 0, 0400 2,30 0,476 0,291 3, GEE0S
SCO500L SC05E0L 4500 1,0000 3,00 1,649 0,736 0,61837
CULTPOSS CTLTROSS 4483 -1,5334 0,37 0,005 0,305 1,30300
HOMECH HOMECH a4 -1,3204 3.04 0,059 0,343 1,25333
WEALTH WEALTH 4310 -3,0661 3.12 -0,228 0,831 0,33733
ERTUSE ENTUZE 4473 -3,0330 2,93 0,191 1,004 1,10424
STUTIREL STUTEREL 4435 -2.5934 2.45 0.140 1.035 0, 72580
ITSCLIMA DTSCLIMA 4433 -2,5091 1.84 0,236 0,950 0, 66254
PARINVOL PARIHVOL 4435 -1.5050 3.88 -0, 066 0,934 1.95763

2.3 pav. Informacija apie kintamuosius

Duomeny rinkinyje pasitaiké neatsakymu i klausimus, t.y. kai kurie mokiniai, mokyklos ar tévai
neatsake 1 kai kuriuos klausimus. Kadangi neatsakymy daznis Zemas, maziau nei 2 % (2.3 pav.), tod¢l
praleistos reikSmes vietoje iraséme suvidurkinta reikSme. Jeigu mokinio klausimyne pasitaike praleista
reik§mé, tai vietoje praleistos reikSmés jraS§éme mokyklos, kurioje tas mokinys mokosi, vidurki, o
vietoje praleistos mokyklos klausimyno reikSmeés — Salies vidurki. Taip buvo pasielgta norint duomeny
analizei turéti didziausia galimuy atvejuy (mokiniy) skaiciy, t. y. turéti pilna duomeny rinkinj. Nors dél
praleisty reikSmiy jraSymo atsiranda jvertiniy paslinktumas, ta¢iau kadangi neatsakymu daznis mazas,
paslinktumas nezymus [7].

Norédami i$siaiskinti ar duomeny analizei yra tinkami hierarchiniai modeliai, pirmiausiai
analizuosime tiesinj hierarchinj besalygini modeli. Grupavimo kintamasis SCHOOLID (mokyklos
kodas) nurodo kuriai mokyklai priklauso mokinys. Mus dominantis mokinio matematinis rastingumas
— MATI. Atlikdami analiz¢ naudosime pirmaja matematinio rastingumo galima reikSme, o sudarant
galutini modelj, regresijos koeficientus apskai¢iuosime visoms penkioms galimoms reikSméms ir
suvidurkine gausime galutinius regresijos koeficientus.

Kaip buvo apraSyta 1.4.2 skyrelyje, besalyginio modelio pirmaji lygmeni sudaro atsitiktinis
koeficientas f . ir atsitiktiné paklaida e;;, o antraji lygmenj — konstanta y ,, ir atsitiktiné paklaida u,; .
Tuomet pirmojo (mokinio) lygmens lygtis:

MAT, =B  +e;, i=,..n;, j=,.]96.
Antrojo (mokyklos) lygmens lygtis:

B =yo+ oy J=,..196.
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Zemiau pateiktas programos SAS procediiros MIXED sintaksé¢ besalyginiam modeliui:

PROC MIXED DATA=bendras COVTEST METHOD=ML;

CLASS schoolid;
MODEL matl= /SOLUTION CHISQ;
RANDOM intercept / SUBJECT = schoolid TYPE=UN SOLUTION;

WEIGHT msvoris;

RUN;
Covariance Paraieter Eztimates
Standard Z
n Cow Pari mhiect Eztimate Erraor Yalue Fr Z
atsitiktinio poveikio -

d ... 00 THL, 1) SCHOOLID 2424 41 271 .69 2.96 = 0001
_para_mvetr_q !"-"E“'_“'a' ~ 3 Bezidual S2en, 91 113,45 46,55 <, 0001
ir reikémingumai 4]

Fit Btatiztics
-2 Log Likelihood 92189.3 . e
QIC {zwaller iz better) 52195 3 | informaciniy
RICC (=maller iz hetter) 521595,3 HTﬂQHSU
BIC (=maller iz hetter) 94205, 2 reiksmes

M1l Model Likelihood Batio Test

lyginimo su besgalyginiu
modeliu testas

IF Chi-Square Fr = ChilZg
1 1263, 20 <, 0001

Solution for Fixed Effects

fiksuoto poveikio Standard
parametro jvertis .~ Effect Eztimate Errar IF t Value Pr = [t]

ir reiksmingumas Yoo Intercept 470,37 3,7127 195 126,69 <0001

2.4 pav. Procediiros MIXED rezultatas taikant besalyginj modelj

Rezultatai pateikiami 2.4 paveiksle. Atsitiktiniy paklaidy dispersijy iverciai: individualiy mokiniy
skirtumus apibtidinantis dispersijos jvertinys ¢ = 128091 ir skirtumus tarp mokykly apibtidinantis
dispersijos ivertinys 7 , = '43441. Hipotezés H,:c = )ir H,:7 = )atmetamos su reik§mingumo
lygmeniu 0,05. Taigi tiek mokiniy, tiek mokykly rezultaty skirtumus lemia kazkokie mums nezinomi
kintamieji (tolesnis Zingsnis iSsiaiSkinti kokie tai kintamieji). Galime apskaiciuoti ICC koeficienty ir
pasizilreéti kaip stipriai skiriasi rezultatai tarp mokykly, palyginti su rezultatais tarp mokiniy:

ro 243441

= - =)32.
o +1, 2528091+ 43441

ICC=

Galime teigti, kad 32 % mokiniy matematinio rastingumo baly skirtumy lemia mokyklos. Kadangi ICC

koeficientas yra didelis, todé¢l galime daryti iSvada, kad reikia atsizvelgti { hierarching duomeny

struktiira.
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Fiksuoto poveikio parametro ivertinys, nusakantis visy mokykly matematinio rastingumo baly
vidurkj, yra y , = }70,37. Toje pacioje eilutéje pateikta statistinés hipotezés H:y =), H, 1y, # )
p-reik§meé. Pagal nutiléjima reik§mingumo lygmuo ¢ = ),05. Kadangi p-reik§mé mazesné uz 0,05,
galime daryti iSvada, kad y,, # ), t.y. nuliné hipotezé atmetama. Taciau, kaip buvo minéta 1.4.2

skyrelyje, $i iSvada néra vertinga, kadangi ji parodo, kad vidutinis mokiniy matematinis rastingumas

néra lygts nuliui.
2.3.2 Modelio su pirmojo lygmens kintamaisiais analiz¢

Besalyginio modelio analizé atskleid¢, kad duomenys yra hierarchinés struktiiros ir duomeny anlizei
turétume naudoti hierarchinius tiesinius modelius. Pirmiausiai { modelio pirmaji (mokinio) lygmeni
traukime kintamuosius, galin¢ius paaiskinti skirtumus tarp penkiolikmeciy matematinio rastingumo
baly, tai:

e ESCS — mokinio socialinis ir ekonominis statusas;

e LYTIS — mokinio lytis;

e pseudo kintamasis N KALBA — kalba, kuria mokinys daZniausiai kalba namuose: 1 — lietuviy
kalba, 0 — kita kalba;

e [CTHOME — mokinio namuose esan¢iy IKT indeksas, ar mokinio namuose yra kompiuteris,
nesSiojamasis kompiuteris, spausdintuvas, interneto rySys, mobilusis telefonas, mp3 grotuvas,
internetinis rySys ir pan.;

e pseudo—kintamasis KNYGOS — turimy knygu skaic¢ius namuose: 0 — nuo 0 iki 25 knygu, 1 —
daugiau kaip 25 knygos;

Nors 2.1 skyrelyje atlikdami paprasta duomeny analiz¢ gavome, kad merginy ir vaikiny
matematinio raStingumo balai skiriasi tik 7 balai, taciau kintamaji lytis itraukime 1 modeli norédami
patikrinti ar tikrai mokinio lytis yra statistiskai nereikiminga. Sio modelio (1M'?) pirmojo lygmens
lygtis:

MAT, =g+ B (ESCS), +p (LYTIS); + f (N_KALBA), +  (ICTHOME), +

+p (KNYGOS); +e¢;, i=,.n, j=,.196

antrojo lygmens lygtys:

"2 Numeruosime modelius, kad i§vengtume painiavos lyginant skirtingus modelius
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I[ﬂ =70 T U

|ﬂ¢ =Y otUys
iﬂj:y'ﬁu”’ j= 196
B =V otUy, ,

Iﬂ =) .0tUys

LIB =Yoo tUs;,

Galime uzrasyti jungting lygti, kuri atrodo taip:
MATL, =y o +y (ESCS),; +y o(LYTILS),; +y (N _KALBA), +y (ICTHOMB), +

+7 o KNYGOS), + ty, + ,(ESCS), + 1, (LYTIS), + ,;(N_KALBA), + ,,(ICTHOMB), +
+ 15, (KNYGOS), + 1.

Tariame, kad visi kintamieji yra atsitiktiniai, t. y. turi paklaidas u ;. Jungtin€je lygtyje atsitiktiniai

kintamieji yra lauZtinuose skliaustuose, o SAS programos MIXED procediiros sintaksé¢je fiksuoti
kintamieji fraSomi MODEL, o atsitiktiniai kintamieji RANDOM sakiniuose. Zemiau pateiktas pirmojo

modelio (1M) SAS sintaksé, o 2.5 paveiksle programos rezultatai:

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;
CLASS schoolid;
MODEL matl = escs lytis n_kalba icthome knygos/ SOLUTION chisg;
RANDOM intercept escs lytis n kalba icthome knygos / SUBJECT =
schoolid TYPE=UN;
WEIGHT msvoris;
RUN;

Hipotezé H, :y ,= ) neatmetama, t. y. kintamasis LYTIS statistiSkai reik§mingai nesiskiria nuo
nulio. Taigi mokinio lytis statistiSkai reikSmingai neturi jtakos jo matematiniam raStingumui. IS pirmos
lentelés (Covariante Parameter Estimate) pastebime, kad hipotezés H, :7,,= ) ir H,:0c =)
atmetamos su reikSmingumo lygmeniu 0,05. Taigi mokiniy matematinis raStingumas statistiskai
reik§mingai skiriasi dél mums nezinomy mokykly kintamyjy (ivertinys 7, didelis) ir mokiniy
individualiy savybiy (ivertinys o didelis).

Atmesta hipotez¢ H, : 7, = ) parodo, kad jvertinys 7 , statistiSkai reik§mingai skiriasi nuo nulio,
t. y. koeficientas £ atsitiktinis. Taigi galime jtarti, kad matematinio raStingumo priklausomybés nuo

IKT turé¢jimo namuose indekso (kintamojo ICTHOME) yra skirtingos visose mokyklose, t.y. vienose

39



mokyklose $ios priklausomybés stipresnés, kitose silpnesnés. Kitoms 7 ,, kur i = ,2,3,5, nulinés
hipotezés neatmetamos, taigi galime jtarti, kad koeficientai g g, [ neatsitiktiniai.

Redukuokime modeli pasalindami kintamaji LYTIS ir tardami, kad koeficientai

p=L8 =3 =), =) Redukuoto modelio jungtiné lygtis atrodo taip:

MATL, =y o +y (ESCS),; +y o(N_KALBA), +y (ICTHOME),; +y (KNYGOS), +
+ 4y, + 5,(ICTHOME); + ;].

Covariance Paraneter Eztimatesz
Standard Z
Cow Parm hiect E=timate Error Value Fr £
Top THIL SCHOOLID 927,23 467,85 1,93 0,0237
w fiEy  TH Tem me Ry
11 ) . , .
230 NuOOCID  oded 4o 14 0ia
T 3.3 SCHOOLID 127.11 100,53 1.26 *ﬁlh
1,1 SCHOOLID 161,59 309,68 0,52 IR ANEE:
4,2 SCHOOLID -16, 4269 102,07 -0,16 0,8721
w BED EER W R g
5,1 SCHOOLID -55, 8274 121,71 -0,48 0, Bana
9,2 SCHOOLID -8,1569 32,7024 -0.25 0,8035
a,3 SCHOOLID -17,1191 50,2286 -0,34 n,7332
- : SCHOOLID -35,1817 111,20 -0,32 0
Ty SCHOOLID 128,95 49 4865 2,61 0, 0046
SCHOOLID 108,33 173,711 0,61 T, 5444
2 SCHOOLID 74,0372 52,0227 1,42 0,1547
3 SCHOOLID -43 1020 a5, 0795 -0.51 0, 6124
3 SHow  -oreis  shobos ) iier
s 5 SCHODLIT 12378 127,96 097 C0.1867
A% Residval 454631 107,19 42 41 RS
Solution for Fixed Effects
Standard
Effect E=timate Error IF t Yalne Fr = |t|
o e gmpoosumomo 8y o
¥ * ~3.2212 2240 133 ~0.59 #
a0 o 1 28,3299 4 79711 a4 5,91 1]
ICTHOME —f, 2920 1,5426 194 -4.08 < 001
knyrzos a0, 281 2,5815 191 11,73 =, 0001

2.5 pav. Procediiros MIXED rezultatas taikant 1M modelj

IS RANDOM sakinio pasaliname kintamuosius ESCS, LYTIS, N KALBA ir KNYGOS, o
kintamaji ICTHOME paliekame. Redukuoto modelio (1RM) SAS sintaksé:

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;
CLASS schoolid;
MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos/ SOLUTION chisqg;
RANDOM intercept icthome/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;
WEIGHT msvoris;

RUN;
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Redukuoto modelio rezultatai pateikti 2.6 pav. Palyginti su pilnu modeliu informaciniai indeksai
sumazgjo (pavyzdziui, pilname modelyje AIC=51611,2, o redukuotame modelyje AIC=51599,7), taigi

galime teigti, kad redukuotasis modelis geresnis nei pilnasis.

Pirmojo lygmens atsitiktinio parametro jvertis & = 634,12 ir Sis jvertis statistiSkai reikSmingai
didesnis uz nulj, t.y p-reikSmé mazesné uz 0,05. Besalyginiame modelyje pirmojo lygmens atsitiktinio
parametro ivertis buvo ¢ = 128091, galime apskai¢iuokime santykini jver¢io pokyti:

528091- -634,12: 1122,
528091

Taigi | modelj itraukus papildomus kintamuosius 12,2 % geriau paaiskinami skirtumai tarp mokiniy.

Atrojo lygmens atsitiktinio parametro jvertis 7, = 29932, palyginti su besalyginiu modeliu

(7, = '43441), taip pat sumaz¢jo. ApskaiCiave santykinj iveréio pokyti:

243441 29932

= ),466,
243441

Matome, kad Sis modelis (1RM) 46,6 % geriau paaiskina matematinio raStingumo baly skirtumus tarp

mokykly.
Covariance Parameter Estibates
Standard Z

N Corr Parm snbiect Eztimate Error Value Pr Z

T

I L

Ty Un(Z.2 SCHOOLID TTT 42,1910 2.80 0. 0025

&2 Bezidnal 463412 101,89 45,48 <, 0001

Solution for Fixed Effects
Standard

Effect Eztimate Error IF  t Value  Fr= [t
Intercept 427,30 a,2613 135 al.21 <, 0001
ERCR 21,4862 1,38586 4133 15,47 <, 0001
n_kalba 28,6492 4,711 4133 §.07 =, 0001
ICTHOME —f,1137 1.,5173 135 -4.03 <, 0001
knygzos 30,0432 2,4494 4133 12,27 <, 0001

2.6 pav. Procediiros MIXED rezultatas taikant redukuotg (1RM) modelj

Nuliné hipotezé H,, : 7 ; = ) lieka atmesta, t.y. matematinio rastingumo priklausomybés nuo IKT

turéjimo namuose indekso (ICTHOME) visose mokyklose yra skirtingos. Atmesta hipotezé
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H,:7;=),parodo,kad g . ir f . statistiSkai reikSmingai koreliuoja, t. y. mokyklos matematinio

rastingumo vidurkis koreliuoja su IKT turéjimu namuose (ICTHOME) indeksu. Kadangi jvertinys
7,5 = - 40,68 yra neigiamas, tai mokykloje kurioje matematinio rastingumo vidurkis didesnis,

mokiniy rezultaty priklausomybé nuo ICTHOME indekso yra silpnesné ir atvirksciai (4.2 pav. (2)).
Antroje lenteléje (2.6 pav.) pateikti fiksuoty parametry jveréiai (Solution for Fixed Effects). Siuos
vercius istate i jungting lygti gautume:

MATI, = 12730+ 'LAXESCS), + ‘865N _KALBA), — ] (ICTHOMB), + 005KNYGOS), .

IS lygties matome, kad mokinio socialinio ir ekonominio (ESCS) statuso padidé¢jimas vienetu prie
mokinio matematinio raStingumo rezultato prideda 21,49 balo. Taip pat mokinio, kuris dazniausiai
namuose kalba lietuviy kalba arba kurio namuose yra daugiau nei 26 knygos, matematinis rastingumas,
atitinkamai 28,62 arba 30,05 balo, aukstesnis.

Papildykime modelj { pirmaji lygmeni jtraukdami Siuos pseudo—kintamuosius ir tarkime, kad jie
atsitiktiniai:
MOKMAT: 1 — mokinys papildomai mokosi matematikos, 0 — ne;
PAGMAT: 1 — mokinys lanko pataisomojo pobtidzio matematikos uzsiemimus, 0 — jei ne;
GERMAT: 1 — mokinys lanko sustiprinta matematika, 0 — jeigu ne;
o NAGLENT: I — mokinys daznai arba labai daznai nagrinéja lenteles: 0 — retai arba nieckada.

Naujojo modelio (2M) jungtiné lygtis:

MAT; =y, +y (ESCS); +y (N _KALBA); +y (ICTHOMB); + y ((KNYGOS);
+7 o (MOKMAT); + y o(GERMAT); + y «(PAGMAT); + y ((NAGLENT); + u,, + 3, ICTHOME),, +
+ 15,(MOKMAT); + 1s;,(GERMAT); + ';,(PAGMAT), + 5;(NAGLENT); + 1.

SAS programos MIXED procediiros sintaksé naujajam (2M) modeliui:

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML;

CLASS schoolid;

MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent /
SOLUTION chisqg;

RANDOM intercept icthome mokmat germat pagmat naglent/ SUBJECT = schoolid
TYPE=UN;

WEIGHT msvoris;
RUN;

Rezultatai pateikti 2.7 paveiksle. Palyginti su ankstesniu modeliu sumaz¢jo visi informaciniai

indeksai (2 Priedas. 2.4). Pirmojo lygmens atsitiktinis parametro jvertinys o = 4697 sumaz¢jo
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10,5 %, antrojo lygmens atsitiktinis parametro {vertinys 7 , = 29819 nezymiai sumaz¢jo. Taigi

galime daryti iSvada, kad naujasis modelis (2M) yra geresnis, palyginti su ankstesniuoju (1RM).
Hipotezés H,:7 ;=) ir H, :7 = ) atmetamos, t.y. mokinio matematinio rastingumo

priklausomybés nuo mokinio tur¢jimo namuose IKT indekso (ICTHOME) ir papildomy matematikos

pamoky lankymo (GERMAT) yra skirtingos mokyklose. Atmesta hipoteze¢ H : 7, = ) atskleidzia,
kad g . ir f . statistiSkai reikSmingai koreliuoja, taip pat atmetama hipotezé H,, : r s = ) parodo, kad
B - ir B . statistiSkai reikSmingai koreliuoja.

Matome, kad yra neatmetamos nulinés hipotezeés H:7 =), Hy:7,=)ir H,:7 ¢ = ), todél
galime jtarti, kad g3 I p ; ir 8 - yra neatsitiktiniai. Taip pat matome, kad visi naujai { modelj itraukti

kintamuyju iver¢iai ¥ , 7 o, ¥ o It ¥ , yra statistiSkai reikSmingi (su reikSmingumo lygmeniu 0,05).

Covariance Parameter Eztimatesz
Standard
nhiect Eztimate Error Value Fr £
SCHOOLID 125958.19 215,82 6,02 <, 0001
SCHOOLID -133.99 G4, 6377 -2.07 0.0333
SCHOOLID 93,7663 38 65394 2,58 1,0049
aan ovE gnr 1w
SCHOOLID 197,66 142 67 1,29 <_0,0830 o
SCHOOLID -45, 7663 167,96 -0.27 T 78
o b
03413
SCHOOLID G2, il 215 48 280 <0002
SCHOOLID -T79,3945 133 86 -0.57 T-SE
SCHOOLID -G, 8562 G2, 0500 -0.11 0.9120
SCHOOLID 112,92 102,80 1.10 10,2720
SCHOOLID a0, 3506 155 26 0,52 10,6048
SCHOOLID 2, GRE-30 , . .
SCHOOLID 24 7931 117,94 0,72 0,4722
SCHOOLID -117.43 all, 2275 2,34 0.0194
SCHOOLID -10,7399 95, 2906 -0.11 0.9103
SHOOLID 24 G 18 s
244
SCHOOLID 127.37 12206 104 <0,1484
4146, 97 95,3678 43,03 = 1]
solution for Fixed Effects
Standard
Effect E=ztimate Error IF t Value Pr = |t]
Intercept 415 53 5.4183 195 76,68 <, 0001
ESCH 20,6792 1.3317 3427 15,53 <, 000l
n_kalba 25,8459 4 5770 427 5.65 < 0o0l
ICTHOHE -5,4912 1.4325 195 -3.83 0, 0002
knygos 27,4390 2.3433 3427 11.71 <, 0001
akinat 32,4947 2.6231 185 12.29 <, 0001
geriat 9,0335 3.9173 169 2.97 0,0110
paglat -25.4948 2.9561 163 -8.62 <, 0001
naglent 58,3034 26073 135 3.18 0,007

2.7 pav. Procediiros MIXED rezultatas taikant 2M modelj
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Redukuokime modelj tardami, kad g . =), f, =) ir . = ). Redukuotasis modelis (2.8 pav.)

yra Siek tiek geresnis modelis nei pilnasis modelis (informaciniai indeksai sumaz¢jo (2 Priedas 2.5
pav)), nors dispersijos jver€iai 7,, ir o Siek tiek padid¢jo. Darome i§vada, kad redukuotasis modelis

(2RM) yra geresnis nei pilnasis modelis (2M).
I jungting lygti irase regresijos koeficientus galime uzrasyti lygti, kuria naudotume prognozuojant

mokiniy matematini rastinguma:

MAT1, = 1358+ 051(ESCS), + '632(N _KALBA), — 3YICTHOMB), + 1,J6(KNYGOS), +
+ 333(MOKMAT), + 9NGERMAT), — 5,63 (PAGMAT), + |6 NAGLENT),.

IS lygties matome, kad mokinio, kuris papildomai mokosi matematikos (MOKMAT), matematinis
raStingumas vidutiniSkai 33,33 balo aukstesnis, negu mokinio, kuris papildomai nesimoko
matematikos. Mokinio, kuris lanko sustiprintas matematikos pamokas ar nagrin¢ja tekste esancias
lenteles, matematinis raStingumas atitinkamai 8,99 arba 9,16 balo aukstesnis. Tac¢iau penkiolikmecio,
kuris lanko iStaisomojo pobuidZio matematikos uZsiemimus, matematinis rastingumas vidutiniskai
25,63 balo Zemesnis. Galime itarti, kad klaidy iStaisymas, o ne leidimas paciam mokiniui surasti klaida

ir ja iStaisyti, neigiamai veikia mokiniy gebé¢jimus, mastyma.

Covariance Parameter Estimates

standard
Coe Parm snhiect Eztimate Error Value Pr 2
TH1,1 BCHOOLID 1391 .46 175,16 7.94 =, 0001
2.1 SCHOOLID -127 .24 57,7534 -2.20 0.027G
T2, 2 SCHOOLID 105,31 39,0335 2,70 0,0035
TR 3,1 BCHOOLID 39,3658 144 78 0,27 10,7857
T3, 2 SCHOOLID -8.2398 67,8194 -0.12 0,9033
TH3,3 SCHOOLID 572,44 199 .69 2.87 0,0021
Bezidual 418315 93,7162 44 64 <, 0001
Bolution for Fixed Effects
Standard
Effect Estimate Error IF t Value Pr = |t]
Intercept 413 58 5, 4526 195 75,85 =, 0001
ESCH 20,5119 1.3352 3957 15,36 <, 0001
n_kalba 26,3198 4 5955 3957 5.73 < 0o0l
ICTHOHE -5,3360 1,4482 195 -3.72 0,0003
knyzos 27,7649 2.3481 3957 11.82 =, 0001
makmat 33,3331 2. 4022 3957 13,88 < 0001
geriiat g.9851 3, 5053 172 2,56 00113
paglat -25.6295 2.95846 3957 -3.599 <, 0001
naglenk 59,1627 2., 4683 3957 3 0,000z

2.8 pav. 2RM modelis

Rezultatai parodo, kad nulin¢ hipotezé H,:o = ) atmetama su reikSmingumo lygmeniu 0,05, t.y.

mokiniy matematinis rastingumas skiriasi d¢l individualiy mokiniy charakteristiky. Taip pat atmetama
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nuliné hipotezé¢ H, :7,, = ) ( p < ),05), t.y. mokiniy matematinis rastingumas mokyklose statistiskai

skiriasi dél mokykly charakteristiky.
2.3.3 Modelio su antrojo lygmens kintamaisiais analizé

Kadangi nuliné hipotezé H, :7,,= ) atmetama ( p < ),05), t.y. mokiniy matematinis rastingumas

mokyklose statistiSkai skiriasi dél mokykly charakteristiky, todél { model; jtraukime antrojo, mokyklos,

lygmens kintamuosius:

o M _ESCS — mokykly socialinis ir ekonominis statusas, jis apskaiciuojamas kiekvienoje mokykloje
suvidurkinant tos mokyklos mokiniy socialini ir ekonomini statusa (ESCS):
M ESCS= nl_ ?:ESCS} , kur n; —mokiniy skaicius j-ojoje mokykloje;

s

o kategorinis kintamasis TIPAS — mokyklos tipas: 1 — pagrindiné mokykla, 2 — viduriné¢ mokykla, 3
— gimnazija, 0 — kito tipo mokykla;

o pseudo kintamasis TRMOK: 1 — mokykloje triiksta matematikos mokytojy, 0 — ne;

o STUDBEHA — mokiniy elgesio mokykloje indeksas. [ indekso skai¢iavima jtraukiama mokiniy
pamokuy praleidinéjimas, mokytojy negerbimas, ar mokiniai naudoja alkoholj, narkotikus ir pan.;

o TEACBEHA — mokytoju elgesio mokykloje indeksas. Indeksas apskai¢iuojamas atsizvelginat |
mokiniy ir mokytoju santykius, mokytojy grieztuma su mokiniais ir pan.;

o IRATCOMP - kompiuetriy ir mokiniy skai¢iaus santykis mokykloje;

o Kategorinis kintamasis SC04Q01 — vietové kurioje isikiirusi mokykla: 1 — kaimas, 2 — mazas
miestelis, 3 — miestelis, 4 — miestas.

SAS programos MIXED procediiros sintaks¢ 3M modeliui:

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML;
CLASS schoolid TIPAS sc04901l;
MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent
M ESCS TIPAS TRMOK STUDBEHA TEACBEHA IRATCOMP sc04g01/ SOLUTION chisqg;
RANDOM intercept icthome germat/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;
WEIGHT msvoris;
RUN;

Modelio (3M) pirmojo lygmens lygtis:
MAT ;=B .+ B (ESCS); + B (N _KALBA); + f (ICTHOME); +  (KNYGOY); +
+f (MOKMAT),; + B (GERMAT); +  ,(PAGMAD), + p .(NAGLENT); + -

antrojo lygmens lygtis (tik koeficientai B ., B . ir g ; atsitiktiniai):
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B, = '\(M_ESCS), + - ,(TIPAS), + +(TRMOK), + +,,(STUDBEHA, + +,(TEACBEHA, +
+ o(IRATCOMB, + ,(SCO4Q01), +u,,,

ﬂj: "0
B i = "o
B = o+,
B i = "o
Bi= "0
B = o+Ug,
ﬂj: 105
Bi= "

Aptarkime gautus rezultatus, kurie pateikti 2.9 paveiksle. Visi informaciniai indeksai (2 Priedas.

2.5) sumazéjo. [ modeli itraukus mokyklos (antrojo) lygmens kintamuosius antrojo lygmens atsitiktinio
parametro 7, jvertinys sumaz¢jo net 52 %. Pirmojo lygmens atsitiktinio poveikio parametro o

vertinys neZymaiai sumazejo. Taigi palyginti su ankstesniu modeliu naujasis modelis yra geresnis ir 52

procentais geriau paaiskina skirtumus tarp mokykly.

Covariance Parsieter Estimates
Standard Z
Cov Parm Mnhiect E=timate Error Value Fr I
TH1.1 SCHOOLID A6g, 41 100,09 G, 63 <, 0001
TR 2.1 SCHOOLID 22,7959 47,0921 0,43 0, 6233
TR 2,2 SCHOOLID 106, 28 38,3396 2.77 0,0028
TR 3.1 SCHOOLID 108,82 113,08 .96 01,3359
TR 3.2 SCHOOLID =5,3058 a7, 8947 -0,08 0,9377
TH(3,3 SCHOOLID o865, 27 202,23 2.90 0.,0019
Bezidnal 4180, 16 93,8002 44 56 =, 0001
Trpe 3 Testz of Fixed Effects
T Tlen

Effect IF IF Chi-Square F Yalue Pr = Chifgq Pr =F

EiCs 1 3931 192,48 192 .48 <,

n_kalba 1 3931 34,84 34,84 <,

ICTHOME 1 1394 13.87 13,87 0.

knyzos 1 3931 126,39 126,39 <,

mokmat 1 3931 183,30 135,30 <,

geriat 1 1 5,19 5,19 o,

pagliat 1 3931 6,05 6,05 %,

naglent 1 3931 13,711 13,71 0.

l_eacs 1 3931 31,76 3,76 <,

tipaz 3 3931 23,34 7,78 <,

trink 1 3931 2.00 2,00 0,

STUDBEHA 1 3931 7.39 7.39 0.

TEACBEHA 1 3931 1.47 1.47 a0,

IBATCOMP 1 3931 n.32 0,32 0.

04001 3 3931 1.66 0,55 a,

2.9 pav. Procediiros MIXED rezultatas taikant 3M modelj
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Kintamieji TRMOK, TEACBEHA, IRATCOMP ir mokyklos bendruomené (SC04Q01) yra
statistiSkai nereikSmingi (2 Priedas 2.6), todél redukuokime modeli i$ jo pasalindami $iuos
kintamuosius. Redukuotame modelyje (pilni rezultatai 2 Priedas 2.7 pav.) informaciniai indeksai
sumazejo. Pirmojo ir antrojo lygmeny atsitiktiniai parametrai Siek tiek padidéjo. Taigi pasalinus

kintamuosius TRMOK, TEACBEHA, IRATCOMP ir kategorini kintamaji SC04Q01 gauname geresni

modelj.
Covariance Parameter Eztimates
Standard Z

Coe Parm Mhiect E=timate Erraor Valne Fr £

TH(1.1 SCHOOLID Ga4 81 101,97 6,72 =, 0001

TR Z.1 SCHOOLID 24 5612 47,4726 0,52 0,6049

TR 2.2 SCHOOLID 108,33 35,6364 2.80 0.0025

TR 2,1 SCHOOLID 111,27 112,11 0,99 10,3210

TR 3.2 SCHOOLID -5, 2766 63,1267 -0.08 0.9333

TR(3.3 SCHOOLID 589,60 202,88 2.491 0.o0018

Bezidual 4181 .14 93,8115 44 57 =, 0001

Bolntion for Fixed Effects
Brandard

Effect tipas E=ztimate Error IF t Walue Fr = |t|
Intercept 431 16 G, 0500 139 71,27 <, 0001
E3Ca 18 8118 1.3567 3932 13,87 <, 0o01
n_kalha 26,5716 4 3610 3932 G.09 < 0001
ICTHOME -5,4529 1.4571 194 -3.74 0,000z
knyzos 26,5038 2,3506 3932 11,23 =, 0001
Tokiat 32 6004 2,372 3932 13.74 <, 0001
gerilat g.8413 3.5338 17 2.50 0,0133
pagiiat -259.9912 2.9944 3932 -5.63 <, 0001
naglent 9,0454 2.4707 3932 3.66 0, 0003
ll_gscs 35,8325 o, 4738 3932 G54 < 0001
tipaz 1] -73.5212 15,7570 3932 -4 .67 <, 0001
tipaz 1 -18,8869 7.5396 3932 -2,51 0,0123
tipaz 2 -20,1658 59,3582 3932 -3.76 0,000z
tipaz 3 ] . , . .
STUDBEHA g.9936 3.1168 3932 2,76 0.0059

2.10 pav. Procediiros MIXED rezultatas taikant 3RM modelj

Aptarkime redukuoto modelio rezultatus, pateiktus 2.10 paveiksle. Mokyklos lygmens fiksuoto

parametro y , ivertinys y,, = 15,83, taigi matome, kad mokyklos socialiniui ir ekonominiui statusui

padidéjus vienetu mokinio matematinis rastingumas vidutiniskai padidéja 35,83 balo. Tuo tarpu
mokinio, kuris lanko kita mokykla, o ne pagrinding, viduring ar gimnazija (TIPAS = 0), matematinis
raStingumas vidutiniSkai sumazéja net 73,5 balo. Mokinio, kuris lanko viduring mokykla, matematinis
rastingumas vidutiniskai 20,17 baly Zemesnis negu mokinio kuris lanko gimnazija. Sio modelio
prognozavimui naudojama lygtis atrodo taip:

MAT; = 3116+ 88UESCS), + '6,57(N _KALBA), — ASICTHOME), + 6 5(KNYGOY), +

+ 2,6(MOKMAT); + SHGERMAT); — 59NPAGMAT),; + OSNAGLENT); + 583(M _ESCS); +
+y o (TIPAS) ; + SASTUDBEHA,.
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Lygtyje vietoj y , iraSomas atitinkamas regresijos koeficientas, pavyzdziui jei kategorinis kintamasis

TIPAS=2, t.y. mokinys mokosi vdurinéje mokykoje, tai regresijos koeficientas y , = - 0,17.

Vis dar atmetamos nulinés hipotezés H,:7 ;= ) ir H, :7,, = ), t.y. mokinio matematinio

rastingumo priklausomybés nuo mokinio tur¢jimo namuose IKT indekso (ICTHOME) ir papildomy

matematikos pamokuy lankymo (GERMAT) mokyklose yra skirtingos. Norédami paaiskinti ir sumazinti

didelius dispersijos jverc¢ius { g ir S lygtis jveskime mokyklos kintamuosius, kurie galéty turéti

itakos. Taip pat modeli papildykime kai kuriy kintamyju saveikomis ir naujais kintamaisiais:

(@]

(0]

pseudo kintamasis TKOMP: 1 — mokinys namuose turi kompiuteri, 0 — ne;

HOMSCH - ruosiant uzduotis mokyklai naudojamasi esan¢iomis namuose IKT indeksas
(naudojamasi internetu, mokyklos internetine svetaine ir pan.);

WEALTH — mokinio Seimos turtingumo indeksas. Skai¢iuojant indeksa atsizvelgiama ar mokinys
turi savo kambarj, namuose yra indaplové, televizorius, automobilis, vonios kambarys ir pan.;
ENTUSE — IKT naudojimo pramogoms indeksas (ZaidZia kompiuterinius Zaidimus, siunciasi
muzika, filmus per interneta ir pan.);

LIBUSE — naudojimosi bibliotekos paslaugomis indeksas;

READRES — mokiniy skaitymo Saltiniai namuose (elektroninis pastas, laikras¢iai, Zurnalai ir pan.);
JOYREAD — mégimo skaityti indeksas (ar mégsta skaityti, nuomon¢ apie skaityma ir pan.);
STUDREL — mokytoju ir mokiniy klaséje santykiy indeksas (ar sutaria su mokytojais, reikiant
pagalbos jos sulaukia, mokytojai su mokiniais elgiasi teisingai ir pan.);

DISCLIMA — , klimato* klaséje indeksas (mokiniai neklauso mokytoju, klaséje triukSmaujama,
mokiniai pamokai prasidéjus ilgai nepradeda dirbti ir pan.);

PARINVOL — tévy isitrukimo i vaiko lankomos mokyklos veikla indeksas (tévai padeda mokyklos
bibliotekoje, organizuojant uzklasines veiklas, su mokytojais aptaria vaiko pazanga ir elgesi, tévai
yra tévy taryboje ir pan.);

PCGIRLS — mergaiciy ir berniuky santykis mokykloje.

Naujo (4M) modelio SAS programos MIXED procediiros sintakseé:

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML;

CLASS schoolid TIPAS;

MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent
tkomp homsch wealth entuse libuse readres joyread studrel disclima
icthome*M ESCS germat*M ESCS escs*M ESCS readres*PCGIRLS joyread*TIPAS
M ESCS TIPAS STUDBEHA PARINVOL PCGIRLS / SOLUTION chisqg ;

RANDOM intercept icthome germat homsch/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;

WEIGHT msvoris;

RUN;
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I senaji modeli (3RM) vis itraukiant keliy kintamyjy grupeles ir atsizvelgiant i p-reikSmes,
informacinius indeksus, kintamyjy reikSminguma buvo sprendziama kokie kintamieji bus jtraukiami {
modeli. Tac¢iau to nedemonstruosime pazingsniui, i galutini model; jtrauksime tik statistiSkai
reik§mingus kintamuosius. Sudarinéjant modelj kintamieji kaip, darZelio lankymas (DARZELIS),
mokinys namuose turi mokymosi vieta (MVIETA), tévy darbo tipas ir kvalifikacija (HSECATEG),
mokyklos Svietimo iStekliai (SCMATEDU), mokiniai daznai gauna standartizuotus testus (STEST),
mokiniai daZnai gauna mokytoju sudarytus testus (MTEST), arti yra kita mokykla (KITMOK) ir
mokykla yra privati ar valstybiné (SC02QO01) buvo statistiSkai nereikSmingi. Modelio, { kurj itraukti
statistiSkai nereikSmingi kintamieji (4TM), programos SAS sintaks¢ ir rezultatas pateikti 1 Priede 1.21
ir 2 Priede 2.10 pav.

[ modelj itraukdami saveikas tikéjomes tiksliau nustatyti, kas lemia skirtumus tarp mokykly (2.11

pav.). Hipotezeés H,:7 ;=) ir H,:7 =) atmetamos, su reikSmingumo lygmeniu 0,05, taigi
mokykly skirtumus lemia neZinomi veiksniai ir parametrai . ir  ; yra atsitiktiniai. [ modelj

itraukéme nauja kintamaji: ruoSiant uzduotis mokyklai naudojamasi esan¢iomis namuose IKT indeksa

(HOMSCH) ir tariame, kad jis atsitiktinis. Nulin¢ hipotezé H, : 7, = )atmetama, taigi parametras

[, yra atsitiktinis.

Covariance Parameter Estimates

Standard Z
Cow Parm Suhiect Eztimate Error Value Pr Z
THil,1 SCHOOLID o280, 47 av.0e1d G.67 <, 0001
THL 2,1 SCHOOLID -1,3531 38,8593 -0.03 0,9722
THiZ, 2 SCHOOLID o6, 8756 32,7352 1,74 0,0412
TH 3.1 SCHOOLID 135,40 92,9272 1.49 0.1364
THi3, 2 SCHOOLID -3,517%0 54,2044 -0,06 ,39433
TH3,3 SCHOOLID 401,34 164 .55 2,44 0,007
THi4,1 SCHOOLID 12,9027 36,5530 0.35 0,7241
THi4,2 SCHOOLID -32, 2595 21,6759 -1,49 10,1367
P THi 4,3 SCHOOLID 25,7124 92,2315 0,49 15
Tyn10 TR, 4 SCHOOLID 55,0498 29,1264 1.89 I, 02540
idu

al 3666, 11 83,4199 43,95 =TI

2.11 pav. Procediiros MIXED rezultatas taikant 4M modelj

[ modelj itraukty naujy kintamyjy fiksuoto poveikio parametry y ivertiniai statistiSkai reikSmingai
nelygiis nuliui (2.12 pav.). Mokiniy, kurie namuose turi kompiuteri, vidutiniSkai 17,9 balo aukstesni
matematikos rastingumo rezultatai. Mokinio, kurio mégimo skaityti indeksui padidéjus vienetu,
matematinio raStingumo rezultatas vidutiniskai padidéja 14,4 balo, o mokinio IKT naudojimo pramogai

indeksui padidéjus vienetu, jo matematinis rastingumo rezultatas vidutiniSkai padideja 7,15 balo, nors
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galima buvo tikétis atvirkstinés itakos, t. y., kad mokinio matematinis rastingumas sumazés padidéjus
IKT naudojimo pramogoms indeksui. Ta¢iau mokinio mokyklos uzduotims atlikti naudojimosi IKT
(HOMSCH) arba turto (WEALTH) indeksui padidéjus vienetu mokinio matematinis rastingumas
vidutinisSkai sumazéja atitinkamai 11,51 arba 4,58 balo. Galime itarti, kad mokiniai, kurie ruosdami
uzduotis mokyklai naudojasi namuose esan¢iomis IKT, naudojasi palengvinan¢iomis darba
programomis (kaip Excel programa) ir tai nelavina mokiniy matematinio raStingumo.

Matome, kad yra svarbiis santykiai tarp mokiniy ir mokytoju bei mokiniy darbas klaséje,
pavyzdziui, jeigu klasé nedrausminga, neklauso mokytojo, tai galima itarti, kad toki elgesi perims visi
ar bent dauguma tos klasés mokiniy t. y. mokyklos ir klasés ,.klimatas* itakoja mokiniu matematini
raStinguma. Mokiniy ir mokytoju santykiy klaséje indeksui padidéjus vienetu, t. y. esant geresniems
santykiams, mokiniy matematinis raStingumas vidutiniSkai padidéja 4,18 balo. O klasés ,.klimato*

indeksui padidéjus vienetu mokiniy matematinis raStingumas vidutiniSkai padidéja 7,09 balo.

Solution for Fixed Effectaz
Standard

Effect tipas Eztimate Error IF t Walue Fr = |t|
Intercept 372,38 23,0865 189 16,13 = 0001
ERCE 17,4848 1.4779 a743 11,83 <, 0001
n_kalba 17,4579 4,1336 743 4 22 =, 0001
ICTHOME -f,4821 1,5495 193 -4,18 <, 0001
knyrgos 20,4317 2,2353 3743 9,14 <, 0001
mokmat 28,0289 2.2322 3743 12,56 = 0001
geriat 10,9468 3.,2029 170 3,42 0, 0008
paglat -22,6916 2.,8025 3743 -2.09 <, 0001
naglent 7.5850 2.3150 3743 3,28 0,001l
t kil 17,9103 4, 6249 3743 3,87 0,000l
HOMECH -11,5062 1,377 194 -3.38 =, 0001
WEALTH -4,5840 1,544 3743 -2.97 0, 0030
ERTUSE 7.1536 1,2653 3743 5,65 <, 0001
LIBUSE -16.0726 1,2787 3743 -12,57 < 1001
REEADRES 25,3215 g, 6483 3743 2,93 0, 0034
JOYREARD 14,4165 1,4485 a743 9,495 =, 0001
STIDREL 4,1842 0,9104 3743 4 60 <, 0001
DISCLIMA 7.0880 1.0529 3743 6,73 <, 0001
ICTHOME+n_ezcs -7.1521 2,378 3743 -3.02 0, 0026
geriiat*0_sscs -15,3555 6,4037 a743 -2.40 0, 0165
E3CE+u_escs 6,3423 2.,3503 3743 2,70 0, 0070
READRES+PLCGIRLE -0,3390 0,1692 3743 -2.00 0,0452
JOTREAD+t ipas 1] 11,1179 9, 7649 3743 1,14 [, 2550
JOUTBEAD+t ipaz 1 =7.7740 2, 6474 a743 -2.94 0,0033
JOTREAD+t ipas 2 -1.8316 1.9775 3743 -0.93 0, 3544
JOTREAD+ ipas 3 . . .

W_escs 22,8675 5,3305 3743 429 <, 0001
tipaz 1] -50,3997 17,2123 3743 -2.,93 0,034
tipas 1 -14, 4071 74728 a743 -1.93 0,0539
tipaz 2 -15,6715 5,3269 3743 -2,94 0,0033
tipaz 3 ] , . .

STUTREHA 7.1686 2.9603 3743 2,42 0,0155
PARIHVOL -3.4575 0,971 a743 -3.56 0, 0004
PCGIRLE 0,9229 0,4104 a743 2,25 0,0244

2.12 pav. Procediiros MIXED rezultatas taikant 4M modelj

Modelj papildéme mokyklos lygmens kintamaisiais, kurie statistiSkai reikSmingai nelygts nuliui

esant 0,05 reikSmingumo lygmeniui. Matome, kad tévy isitraukimo i mokyklos veikla indeksui
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padidéjus vienetu, mokinio matematinis rastingumas vidutiniskai sumazéja 3,46 balo. O merginy ir
vaikiny santykiui mokykloje padidéjus vienetu, tos mokyklos mokiniy matematinis rastingumas
vidutiniSkai 0,92 balo didesnis.

Mokinio IKT turé¢jimas namuose ir mokyklos socialinio ir ekonominio statuso, papildomo
matematikos mokymosi ir mokyklos socialinio ir ekonominio statuso, socialinio ir ekonominio statuso
ir mokyklos socialinio ir ekonominio statuso, skaitymo $altiniy indekso ir merginy ir vaikiny santykiui
mokykloje, mégimo skaityti indekso ir mokyklos tipo saveikos yra statistiSkai reikSmingos su
reikSmingumo lygmeniu 0,05 (2 Priedas 2.9). PavyzdZiui, matome, kad yra mokinio socialinio ir
ekonominio statuso ir mokyklos socialinio ir ekonominio statuso priklausomybe

Nors hipotezés H,:o =)ir Hy:t =), Hy:t3;=), Hy:t =), Hy:7(,=) licka

atmetamos, taciau tarus, kad 7 =), r (= )ir 7, = ) gautas redukuotasis modelis prastesnis, nes

padidéja informaciniai indeksai (pvz., AIC, AICC ziurékite 2 Priedas 2.9 pav.) bei parametry o 1r 7,

tvertiniy dispersijos. Taigi paskutinj (pilng 4M) modelj laikysime geriausiu hierarchiniu modeliu su

atitinkamais kintamaisiais.

300

200

100

Resid
=]

-100

200 had
* o+

-300

T T T T T
-4 -2 a 2 4

Hormal Guantiles

2.13 pav. e paklaidy kvantiliy grafikas

Patikrinkime ar tenkinamos hierarchinio modelio prielaidos, t. y. atlikime modelio diagnostika.

Patikrinkime dvi prielaidas:
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o Pirmojo lygmens kintamyjy paklaidos e; yra normaliai pasiskirs¢iusios ir turi ta pacia

dispersija o (t.y. ¢; NNQ,O' \, kuri= 2.0, j= 2y );

o Antrojo lygmens paklaidos u,; normaliai pasiskirsCiusios (t. y. u,; ~ N Q7 ,kur

k= 2,..K, j= 2..J).
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4.14 pav. u paklaidy kvantiliy grafikai
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Jeigu Sios prielaidos néra tenkinamos, tai galime itarti, kad modelio parametry ivertiniai nepatikimi
ir netgi pats modelis netinkamas. Paprasc¢iausias buidas vizualiai isitikinti ar paklaidos normaliai

pasiskirsciusios yra nubraizyti kvantiliy grafikus (QQ plot).

Braizant kvantiliy grafikus x asyje atidedami standartinio normaliojo skirstinio %, % yeeed

kvantiliai, kur n yra imties dydis. y aSyje atidedami atitinkami tiriamojo dydzio empiriniai kvantiliai.
Kuo labiau tiriamasis dydis panasus i normalyji, tuo gauti taskai yra arciau tiesés [2]. Nubraizykime

kvantiliy grafikus e; ir u,; paklaidy homogeniskumui tikrinti.

Gauti grafikai (4.13 ir 4.14 pav.) atskleidzia, kad abiejy lygmeny paklaidas galime laikyti normaliai
pasiskirs¢iusiomis.

Su procediira MIXED galime prognozuoti mokiniy matematini rastinguma pagal musy sudaryta
modeli, SAS sintaks¢je MODEL sakinyje nurodg pasirinkti OUTP=<Lentelé&> programa jrasys
prognozés rezultatus i lentelg. Galime nubraizyti matematinio rastingumo rezultaty ir prognozuojamy
matematinio rastingumo rezultaty sklaidos diagrama (2.15 pav.). Matome, kad ,,debesélis* gana
siauras, Zinome, kad kuo siauresnis ,,debesélis®, tuo tikslesné prognozé.

matl
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1007
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2.15 pav. Realiy ir prognozuojamy matematinio rastingumo rezultaty sklaidos diagrama

53



Skyriuje 1.3 buvo apraSyta PISA taikoma metodologija, kuomet mokiniams yra skai¢iuojama ne
viena reik§mé nusakanti juy matematinj rastinguma, o penkios galimos reik§mes. Analizg atlikome su
viena galima reikSme, taciau { galutiniy regresijos koeficienty skaiivimus turime itraukti visas penkias
galimas reik§mes. Visoms penkioms galimoms reikSméms yra pritaikomas tas pats geriausias miisy
sudarytas modelis. Gautos regresijos koeficienty reikSmés suvidurkinamos ir gaunamos galutinés
regresiniy koeficienty reikSmés (skai¢iavimai atlieckami su SAS programa ir SAS sintaks¢ pateikiama 1
Priede 1.26 ir 1.27).

Galutiné prognozés lygtis atrodo taip:

MAT; = 6594+ T5WESCS); + 65N _KALBA), — A(ICTHOME), + 0,74 KNYGOY),

+ 804 MOKMAT), + 0,78 GERMAT); — 2,02(PAGMAT); + AHNAGLENT),; + 595(TKOMP),
2,03(HOMSCH); — S(WEALTH); + ' 26(ENTUSE); — 5,13(LIBUSE), + '532(READRESY);
3,09JOYREAD, + ,67(STUDRED; + 94 DISCLIMA,; — ,SUCTHOME); *(M _ESCS),
55NGERMAT); *(M _ESCS); + 3AESCS),; *(M _ESCS); — 34 READRESY); *(PCGIRLS),
+7 52(JOYREAD), *(TIPAS) ; + '358(M _ESCS), +y ,(TIPAS); + ',23(STUDBEHA,

— ,28(PARINVOD ; + J(PCGIRLS),,

+

kur parametras y , igyja reikSmes, kai TIPAS=0 y , = - 3,87, TIPAS=1 y , = - 3,56, TIPAS=2
yn= - 435, TIPAS=3 y, =) ir parametrasy , igyja reikSmes, kai TIPAS=0 y ;, =),25,
TIPAS=1 y 5, = - 15, TIPAS=2 y ,, = )45, TIPAS=3 y ,, = ).

Regresijos koeficienty jvetiniai Siek tiek skiriasi palyginus su galutinio modelio koeficienty
jvertiniais (2.12 pav.), kurie gauti skai¢iavimams naudojant tik pirmaja matematinio rastingumo galima

reikSme.
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ISVADOS

Siame darbe analizuodami PISA 2009 m. tyrimo duomenis, bandéme rasti mokinio, jo tévy, namy ir

mokyklos veiksnius jtakojancius penkiolikmec¢iy matematini raStinguma. Analizé buvo atlieckama

taikant hierarchini tiesini modeli. Atlikus duomeny analiz¢ galime daryti tokias iSvadas:

(@]

Besalyginio hierarchinio tiesinio modelio analizé atskleidé, kad 32 % Lietuvos penkiolikmeciy
matematinio raStingumo rezultaty skirtumus lemia mokyklos;

Kadangi atlikus modelio diagnostika yra tenkinamos abi modelio prielaidos (pirmojo ir antrojo
lygmeny paklaidas galime laikyti normaliai pasiskirs¢iusiomis) ir redukuotasis modelis néra
geresnis uz pilnaji, todel galutinis modelis yra geriausias su atitinkamais kintamaisiais;
Mokinio ir mokyklos socialinis ir ekonominis statusas statistiSkai reikSmingai (su
reikSmingumo lygmeniu 0,05) turi jtakos matematiniam rastingumui, t. y. esant didesniam
mokinio ir/ar mokyklos socialiniam ir ekonominiam statusui, penkiolikamec¢iy matematinio
rastingumo balai aukStesni;

Matematinio rastingumo balai aukStesni ty penkiolikameciy, kurie papildomai mokosi
matematikos ir/ar lanko sustiprinta matematika. Taciau mokiniy, lankanciy pataisomojo
pobiidzio matematikos uzsiémimus (kuomet mokytojas iStaiso padarytas klaidas), matematinio
rastingumo balai zemesni,

Penkiolikameciy matematiniams raStingumo balams statistiSkai reikSmingai turi itakos
lankomos mokyklos tipas, taciau vietove kurioje mokykla isikiirusi (miestas, miestelis ar
kaimas) ir mokyklos dydis nejtakoja matematinio rastingumo.

Mokinio lytis statistiSkai reikSmingai neturi jtakos matematiniam rastingumui;
Penkiolikmeciy tévu darbo tipas ir ju kvalifikacija statistiskai reikSmingai jtakos neturi
matematiniam rastingumui;

Mokiniy elgesys mokykloje itakoja ju matematini raStinguma (didéjant mokiniy elgesio
indeksui, did¢ja ju matematinio rastingumo balai), taiau mokytojy elgesys neturi itakos
mokiniy matematiniam raStingumui;

Meégimas skaityti ir namuose turéjimas jvairiy skaitymo Saltiniy (knygos, Zurnalai, internetas ir
pan.) statistiSkai reikSmingai jtakoja matematinj ra§tinguma, t. y. mégatanciy skaityti

penkiolikameciy matematinio rastingumo balai aukstesni.
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SANTRAUKA

Tarptautinis Svietimo tyrimas PISA (Programme for International Student Assessment) tiria
penkiolikmeciy mokiniy skaitymo gebéjimus, matematinj ir gamtamokslj rastinguma. Taip pat tyrimo
metu renka informacija apie mokinj, jo pomegius, informacinius ir komunikaciniy technologijy
iSmanyma ir naudojima, namy aplinka, mokykla kurioje jis mokosi ir pan. Informacija surinkta tyrimo
metu yra vertinga Svietimo tyréjams, sprendimy priéméjams, Svietimieciams ir pan.

Sio darbo tikslas — taikant hierarchiné regresija rasti mokiniy matematinio rastingumo rezultaty
prikausomybg nuo mokymo(si) aplinkos veiksniy. Kadangi mokiniai yra pirmojo lygmens objektai, o
mokyklos — antrojo lygmens, todél analizuojant duomenis reikia atsizvelgti | duomeny hierarchiskuma.
Besalyginio hierarchinio modelio analizé atskleidé, kad 32 % Lietuvos penkiolikmeciy matematinio
raStingumo rezultaty skirtumy lemia mokyklos. Taikant hierarchini tiesini modeliavima, sudarytas
geriausias hierarchinis tiesinis modelis su atitinkamais kintamaisiais bei uzrasyta lygtis, kuri gali biiti

naudojama Lietuvos penkiolikmec¢iy matematinio rastingumo rezultaty prognozavimui.
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SUMMARY

International education survey PISA (Programme for International Student Assessment) examine
15-yers-old reading, mathematical and science literacy. A lot of information about student‘s, theirs
hobbies, knowledge and use of information and comunication technology, home and school
environment and etc. is collected during PISA survey. The collected information is valuable source of
information for researchers, policy makers, educators and ect.

The main purpose of this work, “Analysis of Lithuanian Students Literacy Using International
Survey PISA 2009 Data®, is using hierarchical regression to find the students' mathematical literacy
dependency of training and learning environment factors. The students are first-level objects and
schools - at the second level, so data analysis should take into account the data hierarchy.
Unconditional hierarchical model analysis revealed that 32 % of Lithuanian 15-years-old students’
mathematical literacy outcomes determined by the school. Best hierarchical linear model with relevant
variables was done using hierarchical linear modelling. Also a prognostic equation of Lithuaninan 15-

years-old students matematic literacy was created.
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PRIEDAI
1. Priedas. Programos SAS kodai

1.1 Tvarkome mokiniy duomeny rinkinj

options fmtsearch=(pisa.stud);

data mokiniai;

set pisa.lt stud;

w_fstrO=w_ fstuwt;

matl=pvlimath;

mat2=pv2math;

mat3=pv3math;

mat4=pvidmath;

matb5=pvbmath;

keep schoolid stidstd matl-matb readl-readb w_fstrO-w_fstr80 st05901 st01g0l
ST04Q01 famstruc fisced misced hisced fsecateg msecateg hsecateg hisei immig iscedo
langn Imins mmins smins progn escs stl7g0l st20g01 st20g02 st20g03 st20g04 st20g06
st20g07 st22g01 st26g07 st28g02 st29g02 st31g02 st319g06 st32902 ic04g06 ic06g03
1ic069g08 rfslqg03 rfslg07 ATTCOMP ATSCHL CSTRAT CULTPOSS DISCLIMA DIVREAD ELAB ENTUSE
HEDRES HIGHCONF HOMEPOS HOMSCH ICTHOME ICTRES ICTSCH JOYREAD LIBUSE MEMOR ONLNREAD
STIMREAD STRSTRAT STUDREL USESCH WEALTH RFSINTRP RFSNCONT RFSTRLIT RESFUMAT;

run;

proc sort data=mokiniai;

by stidstd;

run;

1.2 Tvarkome mokyklos duomeny rinkini

options fmtsearch=(pisa.sch);

data mokykla;

set pisa.lt sch;

keep schoolid ABGROUP COMPWEB IRATCOMP PCGIRLS PROPCERT PROPQUAL SCHSIZE SCHTYPE
SELSCH STRATIO EXCURACT LDRSHP RESPCURR RESPRES SCMATEDU STUDBEHA TCHPARTI TCSHORT
TEACBEHA W_FSCHWT STRATUM sc04gOl SCHOOLID SC02Q01 SC05Q01 SC11Q02 sSC15001 sC15Q02
SC15Q05 SC16Q05 SC18Q01 SC23Q01 SC26Q01 SC26Q08 SC26Q10 SC26Q11;

run;

proc sort data=mokykla;

by schoolid;

run;

1.3 Tvarkome tévy duomeny rinkinj

options fmtsearch=(pisa.par);

data tevai;

set pisa.lt par;

keep stidstd schoolid PQMISCED PQFISCED PQHISCED CURSUPP MOTREAD PARINVOL PQSCHOOL
PRESUPP READRES STRATUM;

run;

proc sort data=tevai;

by stidstd;

run;

1.4 Sujungiame tris duomeny rinkinius i viena bendra
data mokt;

merge mokiniai tevai;
by stidstd;
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run;

proc sort data=mokt;
by schoolid;

run;

data bendras;

merge mokt mokykla;
by schoolid;

run;

1.5 Braizome matematinio rastingumo baly histograma

proc univariate data=bendras; var pvlmath;
histogram matl/normal (noprint color=black) cbarline=black caxis=black cframe=white;
run;

1.6 Skai¢iuojamas Lietuvos matematinio rastingumo vidurkis su penkiomis galimomis reik§mémis

/*Skaic¢iuojame vidurkius visoms penkioms galimoms reikSméms*/
proc means data=bendras;

var matl mat2 mat3 mat4d math;

weight w_fstuwt;

output out=vidm;

run;

proc transpose data=vidm out=vidm;

id stat ; var matl mat2 mat3 matd math;
run; B

/*Skaiciuojame galutini vidurki*/

proc means data=vidm;

var mean;

run;

1.7 Sukuriame naujus kintamuosius - mokyklos TIPAS ir VIETA

data bendras;
set bendras;
tipas=.;

if (stratum in
if (stratum in
if (stratum in
if (stratum in
vieta=.;

if (stratum in
if (stratum in
if (stratum in
if (stratum in
run;

44001,44005,440009, 44013
44002,44006,44010, 44014
44003,44007,44011, 44015
44004,44008,44012, 44016

) then tipas=1;
) then tipas=2;
) then tipas=3;
) then tipas=0;

,\,\,\,\
—_ — — ~—

44001,44002,44003, 44004
44005,44006,44007,44008
44009,44010,44011,44012
44013,44014,44015,44016

then vieta=3;
then vieta=2;
then vieta=1l;
then vieta=0;

( ))
( ))
( ))
( ))

1.8 Apskaic¢iuojame matematinio rastingumo vidurki ir pasiskirstyma pagal atitinkama kintamaji

/*Apskaic¢iuojame matematinio radtingumo vidurki pagal mokinio lyti*/

proc means data=bendras;var matl mat2 mat3 mat4 mat5;

class st04g0l ;weight w_fstuwt;output out=vidm; run;

proc freq data=bendras;tables st04qg0l;run;

/*Apskaiciuojame matematinio rastingumo vidurkius ir pasiskirstyma pagal tai ar
mokinys namuose turi kompiuteri ar ne*/

proc means data=bendras;var matl mat2 mat3 mat4 mat5;class st20g04 ;weight
w_fstuwt; run;

proc freq data=bendras;tables st20g04;run;
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/*Apskaiciuojame matematinio rastingumo vidurkius ir pasiskirstyma pagal
kompiuterio turejima ir mokyklos vietove bei tipa*/

proc means data=bendras;var matl mat2 mat3 mat4 mat5;class st20g04 vieta;weight
w_fstuwt; run;

proc means data=bendras;var matl mat2 mat3 mat4 mat5;class st20g04 tipas;weight
w_fstuwt; run;

proc freq data=bendras;tables st20g04*vieta;run;

proc freq data=bendras;tables st20g04*tipas;run;

/*Apskaiciuojame matematinio rastingumo vidurkius ir pasiskirstyma pagal tai kiek
namuose yra knygu*/

proc means data=bendras;var matl mat2 mat3 mat4 matb5;class st22g0l ;weight
w_fstuwt; run;

proc freq data=bendras;tables st22g0l;run;

/*Apskaiciuojame matematinio rastingumo vidurkius ir pasiskirstyma pagal tai, kokia
kalba mokinys dazniausiai kalba namuose*/

proc means data=bendras;var matl mat2 mat3 mat4 mat5;class stl9g0l ;weight
w_fstuwt; run;

proc freq data=bendras;tables st19g0l;run;

/*Apskaiciuojame matematinio rastingumo vidurkius ir pasiskirstyma pagal tevu darbo
tipa ir kompiuteriu skaiciu namuose*/

proc means data=bendras;var matl mat2 mat3 mat4 matb5;class hsecateg st21903;weight
w_fstuwt; run;

proc freq data=bendras;tables hsecateg*st21g03;run;

1.9 Braizoma sklaidos diagrama matematiniam rastingumui ir sicialiniam ir ekonominiam statusui

proc gplot data=bendras;
plot matl*escs; symbol value=star;
run;quit;

1.10 Skaiciuojami koreliacijos koeficientai

proc corr data=bendras;

var matl escs;run;

proc corr data=bendras;

var matl joyread homsch disclima icthome;run;

1.11 Skai¢iuojame ir jraSome praleistas reikSmes

/*Skaic¢iuojame mokiniuy klausimyno vidurkius*/

proc means data=bendras noprint;

var stl79g01 st20g01 st20g02 st20g03 st20g04 st20g06 st20g07 st22g01 st26g07 st28g02
st29g02 st31g02 st31g06 st32g02

1ic04g06 1ic069g03 ic06g08 wealth studrel disclima PARINVOL cultposs homsch wealth
entuse joyread libuse readres;

by schoolid;

weight w_fstr0;

output out=vidurkiai mean (stl7g0l st20g01 st20g02 st20g03 st20g04 st20g06 st20g07
st22g01 st269g07 st28g02 st29g02

st31g02 st31g06 st32g02 ic04g06 1c06g03 ic06g08 wealth studrel disclima PARINVOL
cultposs homsch wealth

entuse joyread libuse readres)=m stl7gq0l m st20g0l m st20g02 m st20903 m st209q04
m st20g06 m st20g07 m st22g01 m st26g07

m st289g02 m st29902 m st31902 m st31g06 m st32g02 m ic04g06 m 1ic069g03 m ic06908
m wealth m studrel m disclima m PARINVOL

m cultposs m homsch m wealth m entuse m joyread m libuse m readres;

run;

data bendras;
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merge bendras vidurkiai;

by schoolid;

run;

/*Skaic¢iuojame mokyklos klausimyno praleistas reikSmes*/

proc means data=bendras noprint;

var SC020Q01 SCO05Q01 SC11Q02 SC15Q01 SC15002 SC15Q05 SC16Q05 SC18Q01 SC23Q01 SC26Q01
SC26Q08 SC26Q10 SC26Q11;

weight W _FSCHWT;

output out=vidurkiail mean (SC02Q01 SC05Q01 SC11Q02 SC15Q01 SC15Q02 SC15Q05 SC16Q05
SC18Q01 SC23Q01 SC26Q01 SC26Q08 SC260Q10

SC260Q11)=m SC02Q01 m SC05Q01 m SC11Q02 m SC15Q01 m SC15Q02 m SC15Q05 m SC16Q05

m SC18Q01 m SC23Q01 m SC26Q01 m SC26Q08

m SC26Q10 m SC26Q11;

run; B

data bendras;

merge bendras vidurkiail;

by schoolid;

run;

/*Praleisty reikSmiu iradymas*/
data bendras;
set bendras;

if stl79g0l=. then stl17g01=ROUND(m stl7g01l);
if st20g0l=. then st20g01=ROUND(m st20g01l);
if st20g02=. then st20g02=ROUND (m st20g02);
if st20g03=. then st20g03=ROUND(m st20g03);
if st20g04=. then st20g04=ROUND (m_ st20904);
if st20g06=. then st20g06=ROUND(m st20g06) ;
if st20g07=. then st20g07=ROUND (m st20g07) ;
if st22g0l1=. then st22g01=ROUND(m st22g01l);
if st26g07=. then st26g07=ROUND(m st26g07) ;
if st289g02=. then st28g02=ROUND (m_st28902);
if st29902=. then st29g02=ROUND(m st29g02);
if st31g02=. then st31g02=ROUND(m st31g02);
if st31g06=. then st31g06=ROUND(m st31g06) ;
if st32902=. then st32g02=ROUND(m st32g02);
if 1ic04906=. then i1ic04g06=ROUND (m_ ic049g06) ;
if ic06g03=. then ic06g03=ROUND(m ic06g03);
)

if ic06g08=. then ic06g08=ROUND(m ic06g08) ;
if joyread=. then joyread=m joyread;

if libuse=. then libuse=m libuse;

if readres=. then readres=m readres;

if studrel=. then studrel=m studrel;

if disclima=. then disclima=m disclima;
if parinvol=. then parinvol=m parinvol;
if wealth=. then wealth=m wealth;

if cultposs=. then cultposs=m cultposs;
if homsch=. then homsch=m homsch;

if entuse=. then entuse=m entuse;

if hsecateg=. then hsecateg=ROUND (hsecateq) ;
if immig=. then immig=ROUND (immig) ;

if SC02Q01=. then SC020Q01=1;

if SC05Q01=. then SC05Q01=2;

if SC11Q02=. then SC11Q02=1;

if SC15Q01=. then SC15Q01=2;

if SC15Q02=. then SC15Q02=4;

if SC15Q05=. then SC15Q05=4;

if SC16Q05=. then SC16Q05=1;

if SC18Q01=. then SC180Q01=2;
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if SC230Q01=. then S5C230Q01=1;

if SC26Q01=. then SC26Q01=4;

if SC26Q08=. then 5C26Q08=3;

if SC26Q10=. then SC26Q10=3;

if SC26Q11=. then SC26Q11=3;

if PCGIRLS=. then PCGIRLS=49.3067;
if SCHSIZE=. then SCHSIZE=499.8549;
if STUDBEHA=. then STUDBEHA=0.1515;
if TEACBEHA=. then TEACBEHA=0.6267;
run;

1.12 Pseudo kintamyjy iraSymas

data bendras;

set bendras;

lytis=.;/*Mokinio lytis: 1 - mergina, 0 - vaikinas*/

if (st04g01 in (1)) then lytis=1;

if (st04g01l in (2)) then lytis=0;

mvieta=.;/*Ar turi mokymosi vieta: 1 - taip, 0 - ne*/

if (st20g03 in (1)) then mvieta=1;

if (st20g03 in (2)) then mvieta=0;

tkomp=.;/*Ar turi kompiuteri:1l - taip, 0 - ne*/

if (st20g04 in (1)) then tkomp=1;

if (st20g04 in (2)) then tkomp=0;

germat=.; /*Mokosi sustiprintos matematikos:1 - taip, 0 - ne*/
if (st31g02 in (1)) then germat=1;

if (st31g02 in (2)) then germat=0;

pagmat=.;/*Lanko pataisomojo pobudzio matematikos uZsiémimus:1 - taip, 0 - ne*/
if (st31g06 in (1)) then pagmat=1;

if (st31g06 in (2)) then pagmat=0;

mokmat=.;/*Papildomai mokosi matematikos:1 - taip, 0 - ne*/
if (st32g02 in (1)) then mokmat=1;

if (st32g02 in (2)) then mokmat=0;

nagdiag=.;/*Nagrinéja diagramas:1 - taip, 0 - ne*/

if (rfslg03 in (1)) then nagdiag=1l;

if (rfslg03 in (2)) then nagdiag=0;

naglent=.;/*Nagrinéja lenteles:1 - taip, 0 - ne*/

if (rfslqg07 in (1)) then naglent=1;

if (rfslg07 in (2)) then naglent=0;

darzelis=.;/*Lanké darzelji:1 - taip, 0 - ne*/

if (st059g01 in (1)) then darzelis=0;

if (st059g01 in (2,3)) then darzelis=1;

knygos=.;/*Namuose yra daugiau nei 25 knygos:1 - taip,0 - ne*/
if (knygsk in (1,2)) then knygos=0;

if (knygsk in (3,4,5,6)) then knygos=1;

run;

1.13 Svoriy normalizavimas

data templ; set bendras;

keep stidstd w_fstr0; run;

proc sort data=templ;

by stidstd; run;

proc univariate data=templ;

var w_fstr0; output out=temp2 sum=suma N=viso;run;
data temp3;

set templ; msvoris=(w_fstr0*4528)/40530.1785; run;
data bendras;

merge bendras temp3; by stidstd; run;



DUOMENU ANALIZE
1.14 Nulinis modelis (0M)

proc mixed data=bendras COVTEST METHOD=ML NOINFO NOCLPRINT NOITPRINT;
class schoolid;
model matl= /solution;
random intercept / subject = schoolid type=un;
weight msvoris;
run;

1.15 Pirmojo modelio(1M) SAS sintakse

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;

CLASS schoolid;

MODEL matl = escs lytis n_kalba icthome knygos / SOLUTION chisg;

RANDOM intercept escs lytis n kalba icthome knygos / SUBJECT = schoolid
TYPE=UN;

WEIGHT msvoris;
RUN;

1.16 Redukuoto modelio (1RM) SAS sintaksé

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;
CLASS schoolid;
MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos/ SOLUTION chisqg;
RANDOM intercept icthome / SUBJECT = schoolid TYPE=UN;
WEIGHT msvoris;

RUN;

1.17 Antrojo modelio (2M) SAS sintaksé

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;

CLASS schoolid;

MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent/
SOLUTION chisqg;

RANDOM intercept icthome mokmat germat pagmat naglent/ SUBJECT = schoolid
TYPE=UN;

WEIGHT msvoris;
RUN;

1.18 Redukuoto antrojo modelio (2RM) SAS sintaksé

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;

CLASS schoolid;

MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent/
SOLUTION chisqg;

RANDOM intercept icthome germat/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;

WEIGHT msvoris;
RUN;

1.19 Treciojo modelio (3M) SAS sintakse

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;

CLASS schoolid TIPAS sc04q901l;

MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent M ESCS
TIPAS TRMOK STUDBEHA TEACBEHA
IRATCOMP sc04g0l1/ SOLUTION chisg;
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RANDOM intercept icthome germat/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;
WEIGHT msvoris;
RUN;

1.20 Redukuoto treciojo modelio (3RM) SAS sintakse

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;
CLASS schoolid TIPAS;

MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent M ESCS

TIPAS STUDBEHA / SOLUTION chisqg;
RANDOM intercept icthome germat/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;
WEIGHT msvoris;

RUN;

1.21 Modelio (4TM) SAS sintaksé

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;
CLASS schoolid TIPAS hsecateg SC02Q01;
MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent
darzelis mvieta hsecateg M _ESCS TIPAS STUDBEHA
SCHSIZE ABGROUP SCMATEDU STEST MTEST KITMOK SC02Q01/ SOLUTION chisqg;
RANDOM intercept icthome germat/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;
WEIGHT msvoris;
RUN;

1.22 Galutinio modelio (4M) SAS sintakse

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;
CLASS schoolid TIPAS;
MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent tkomp
homsch wealth entuse libuse readres
joyread studrel disclima icthome*M ESCS germat*M ESCS escs*M ESCS readres*PCGIRLS
joyread*TIPAS
M ESCS TIPAS STUDBEHA PARINVOL PCGIRLS / SOLUTION chisqg OUTP=progl;
RANDOM intercept icthome germat homsch/ SUBJECT = schoolid SOLUTION TYPE=UN
WEIGHT msvoris;
ods output solutionf=regl solutionr=atsl;
RUN;

1.23 Redukuoto modelio (4RM) SAS sntaksé

PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;

CLASS schoolid TIPAS;

MODEL matl = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent tkomp
homsch wealth entuse libuse readres
joyread studrel disclima icthome*M ESCS germat*M ESCS escs*M ESCS readres*PCGIRLS
joyread*TIPAS
M ESCS TIPAS STUDBEHA PARINVOL PCGIRLS / SOLUTION chisqg ;

RANDOM intercept/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;

WEIGHT msvoris;
RUN;

1.24 Braizoma matematinio rastingumo baly ir prognoziy sklaidos diagrama

proc gplot data=progl;
plot matl*pred; symbol value=star;
run;quit;

’
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1.25 Modeliu diagnostika - paklaidy homogeniSkumo tikrinimas braizant kvantiliy grafikus

proc capability data=progl noprint;
ggplot resid / normal square vaxis=axisl;axisl label=(a=90 r=0);
run;
proc sort data=atsl; by effect;run;
proc capability data=atsl noprint;
gqgplot estimate / normal square vaxis=axisl;axisl label=(a=90 r=0);
by effect;
run;

1.26 Skaiciuojami regresijos koeficientai kitoms galimoms reikSméms

/*Skaic¢iuojame su antra galima reik3me*/
PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;
CLASS schoolid TIPAS;
MODEL mat2 = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent tkomp
homsch wealth entuse libuse readres
joyread studrel disclima icthome*M ESCS germat*M ESCS escs*M ESCS readres*PCGIRLS
joyread*TIPAS
M ESCS TIPAS STUDBEHA PARINVOL PCGIRLS / SOLUTION chisqg OUTP=prog2;
RANDOM intercept icthome germat homsch/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;
WEIGHT msvoris;
ods output solutionf=reg2;
RUN;
/*Skaic¢iuojame su trecia galima reik3me*/
PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;
CLASS schoolid TIPAS;
MODEL mat3 = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent tkomp
homsch wealth entuse libuse readres
joyread studrel disclima icthome*M ESCS germat*M ESCS escs*M ESCS readres*PCGIRLS
joyread*TIPAS
M ESCS TIPAS STUDBEHA PARINVOL PCGIRLS / SOLUTION chisg OUTP=prog3;
RANDOM intercept icthome germat homsch/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;
WEIGHT msvoris;
ods output solutionf=reg3;
RUN;
/*Skaiciuojame su ketvirta galima reik3me*/
PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;
CLASS schoolid TIPAS;
MODEL mat4 = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent tkomp
homsch wealth entuse libuse readres
joyread studrel disclima icthome*M ESCS germat*M ESCS escs*M ESCS readres*PCGIRLS
joyread*TIPAS
M ESCS TIPAS STUDBEHA PARINVOL PCGIRLS / SOLUTION chisg OUTP=prog4;
RANDOM intercept icthome germat homsch/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;
WEIGHT msvoris;
ods output solutionf=reg4;
RUN;
/*Skaiciuojame su penkta galima reikSme*/
PROC MIXED DATA=bendras covtest METHOD=ML noinfo NOCLPRINT NOITPRINT;
CLASS schoolid TIPAS;
MODEL mat5 = escs n_kalba icthome knygos mokmat germat pagmat naglent tkomp
homsch wealth entuse libuse readres
joyread studrel disclima icthome*M ESCS germat*M ESCS escs*M ESCS readres*PCGIRLS
joyread*TIPAS
M ESCS TIPAS STUDBEHA PARINVOL PCGIRLS / SOLUTION chisg OUTP=prog5;
RANDOM intercept icthome germat homsch/ SUBJECT = schoolid TYPE=UN;
WEIGHT msvoris;
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RUN;

data
data
data
data
data
proc
proc
proc
proc
proc

data

ods output solutionf=reg5;

regll; set regl;predl=estimate;

1.27 Skai¢iuojami galutiniai regresijos koeficientai

reg2l; set reg2;est2=estimate; keep effect tipas
reg3l; set reg3;est3=estimate; keep effect tipas
reg4l; set reg4;estd=estimate; keep effect tipas
regbl; set regb;estbS=estimate; keep effect tipas

sort
sort
sort
sort
sort

regy;

data=regll;by
data=reg2l;by
data=reg3l;by
data=regdl;by
data=regbl;by

merge regll reg2l reg3l
by effect tipas;
galut=(estl+est2+est3+estd+est5)/5;

run;

effect tipas;run;
effect tipas;run;
effect tipas;run;
effect tipas;run;
effect tipas;run;

reg4l regb5l;

keep effect tipas estl;run;

est2;run;
est3; run;
estd; run;
est5; run;
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2. Priedas Programos SAS rezultatai

2.1 Besalyginio modelio (0OM) programos SAS rezultatas:

Covariance Parameter Estimates

atandard Z
Coe Parm anhiect Eztimate Error Value Pr I
UH(1,1) SCHOOLID 2434 41 271,69 g2.96 =, 0001
Bezidual 528091 113,45 46,55 <, 0001

Fit 3tatiztics

-2 Log Likelihood 32189, 3
LIC (=maller iz better) 52195.3
RICC (=maller iz hetter) 52195,3
BIC (=zwaller iz hetter) 522052

hill Model Likelihood Fatio Test
IF Chi-Square Pr = Chidg
1 1263, 20 <, 0001

Solution for Fixed Effects

Standard
Effect Estimate Error IF t Value Pr = [t]

Intercept 470,37 3,127 195 126,69 <, 0001




2.2 Pirmojo modelio (1M) programos SAS rezultatas:

SO0 O e 00 GO O e 0 B0 e DO G OO B O

T o e

al

Effect

lyrti=
n_kalha
ICTHOME
knrgos

Effect

E3Cs
lytiz
n_kalha
ICTHOME
knyzos

Intercept
E3CH

=g
M

The Mixed Procedure

Covariance Parameter Estima
Standard
Bnhiect Eztimate Error

SCHOOLID 927,23 467,85

SCHOOLID 17,8306 106,95
SCHOOLID 32,5068 38 8616
SCHOOLID -394 9365 173,59
SCHOOLID -29,0864 41,5733

SCHOOLID 12711 100,53
mCHOOLIT 161,58 209,68
SCHOOLID -16, 4269 102,07
SCHOOLID -197,95 162,54
SCHOOLID 232,88 314 63

SCHOOLID -58, 8274 121,711
mCHOOLIT -3, 1563 32,7524
=CHOOLID -17,1191 a0, 22386
SCHOOLID -35,1817 111,20

SCHOOLID 128,95 .
SCHOOLID 108,33 1m.n

SCHOOLID 74,0372 2, 0227
SCHOOLID —-43,1020 85,0733
SCHOOLID -101, 22 158,62
mCHOOLIT -92,6193 28, 0500

=CHOOLID 123,78 127 .96

Fit Statisztics

-2 Log Likel ihood
QIC (zmaller iz better)
AICC (=waller iz hetter)

BIC (=maller is better)
Hull Model Likelihood Batio
IF Chi-Square Fr =
21 67,55

Zolution for Fixed Effect

Standard
Eztimate Erraor IF

428 12 2,1373 135
21,3358 1,32889 195
-2, 2242 2, 2460 133
28,3299 4,7971 24
-6, 2330 1, 5426 134
30,2891 2,5815 131

Type 3 Testz of Fixed Effec
Den

IF Chi-Square F Yalue
195 235,98 235,98
193 0,98 0,98
a4 34 .88 34 .89
134 16,67 16,67
191 137 .66 137,66

te=

215552
21611, 2
21611 6
51703,0

Test
Chifa
<, 0001

s

t Valune

tz

Pr = Chiksg

FLONE LT e Y

P o ¥ o § o s e e e s e e o s Y s e e e
n
[
[un)
[an ]}
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2.3 Redukuoto modelio (1RM) programos SAS rezultatas:

THil, 1
THiZ, 1
THiZ, 2

Fezidual

Effect
Intercept
ESCE

n_kalha
ICTHOME
knyrzos

Effect

E3Ca
n_kalha
ICTHOME
knyzos

=E
e e |

Covariance Paraneter Estimates

Suhiect

RCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLID

E=timate

1223,32
-140,63
118,19
4h34 12

Standard
Error

156, 28
o6, 8064
42,1910

101,489

Fit Statiztics

-2 Log Likelihood
LIC (=maller iz hetter)
RICC {=maller iz better)
BIC {=zwmaller iz hetter)

21381, 7
213937
51593,7
216232

Bll Model Likelihood Ratio Test

IF
3

Chi-fauare
744 .39

Fr =

Chida
<, 0001

Solution for Fixed Effects

Eztimate

427,30
21, 4862
28 6492
—6,1137
30,0482

Standard
Error

59,2619
1,2886
4717
1,5179
2, 4494

IF

135
4133
4133

135
4133

t Value

al.:21
15,47

Type 3 Testz of Fixed Effect=z

Tlen
IF

4132
4133

135
4132

Chi—Square

229,43
36,83
16,22

150,50

F Value
239,43

Fr Z

=, 0001
0,0134
0, 0025
=, 0001
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2.4 Antrojo modelio (2M) programos SAS rezultatas:

Covariance Parameter Eztimates

atandard Z
Cov Parm Suhiect Eztimate Error Value
THi1,1 SCHOOLID 1293,19 215,82 6,02
THi 2,1 SCHOOLID -133.99 64, 6877 -2.07
THiZ, 2 SCHOOLID 99, 7663 38 6394 2.58
TH 3.1 SCHOOLID -43,8243 132,71 -0,33
TR 3, 2 SCHOOLID 36, 5666 50,6122 0.7
TH( 3,3 SCHOOLID 197 66 142 67 1.29
TH(4,1 SCHOOLID -45, 7663 167,96 -0,27
TR, 2 SCHOOLID 93,9377 69,5099 0.09
THi4,3 SCHOOLID 124 .35 130,84 0,95
TH(4,4 SCHOOLID G003, 60 215,48 2.80
TH(S,1 SCHOOLID =79, 3945 138 86 -0,57
THLS, 2 SCHOOLID -G, 8962 62,0500 -0,11
TH( S, 3 SCHOOLID 112,92 102,30 1.10
TH(S, 4 SCHOOLID a0, 3506 155,26 n.52
TH(S,S SCHOOLID 2, GEE-30 . .
THIG,1 SCHOOLID a4, 7331 117,94 n.72
THiG, 2 SCHOOLID =117 .43 50,2275 -2.34
TG, 3 SCHOOLID -10, 7333 95, 2906 -0.,11
THIG, 4 SCHOOLID 140,79 124 .43 1.13
THIGE,S SCHOOLID 122,24 105,03 1.16
THiG,6 SCHOOLID 127,37 122,06 1.04
Bezidual 4146, 97 95, 3678 43,03

Fit Statistics

-2 Log Likelihood 31201 .6
AIC f=maller iz hetter) 51261 .6
RICC (=maller iz better) 51262.0
BIC (=maller iz hetter) 513549.9

h1ll Model Likelihood Batio Test
IF Chi-3quare Fr = Chilq
20 913,97 <, 000l

Solution for Fixed Effects

Standard
Effect E=timate Error IF t Value Fr = [|t]
Intercept 415 53 5,4185 195 76,68 <,
E=CH 20,6732 1,3317 3427 15.53 <,
n_kalha 25,8459 45770 3427 59,65 <,
ICTHOME -5,4912 1.4325 195 -3.83 a,
knyzos 27,4390 2,3433 3427 11.711 =<,
wokmat 32,4947 2.6231 135 12,39 <,
germat 93,0335 3.,5173 169 2.97 a,
paziiat 25,4948 2.9561 163 -8.62 <,
naglent 43,3034 2.6073 1585 3.18 a,

Type 3 Teatz of Fixed Effects

T Dlen
Effect IF IF Chi-Hquare F Value Fr = Chifg
E:CR 1 27 241,14 241 .14 <, 0001
n_kalba 1 3427 31.89 31.89 =, 0001
ICTHOME 1 195 14.70 14,70 0.0001
knygos 1 27 137.11 137.11 =, 0001
mokmat 1 135 153,46 153 .46 =, 0001
germat 1 169 G, G0 6,60 0,0102
pagliat 1 163 74,38 74,38 <, 0001
naglent 1 185 10,14 10,14 0.0014

fp e o ¥ o ¥ o o s Y e Y e e e e e s Y s e e Y




2.5 Redukuoto modelio (2RM) programos SAS rezultatas:

Fezidual

Effect

EsCE
n_kalha
ICTHOME
knrzos
o kst
geriiat
pagmat
naglent

Effect

EsCa
n_kalha
ICTHOHE
knrzos
oKt
gerimat
pagat
naglent

Intercept

=E
e e et et e e SR

Covariance Paraweter Estimates

Standard
Mnhiect E=timate Error Value Pr I
SCHOOLID 13591 .46 175,16 7,94 <, 0001
SCHOOLID -127.24 37,7934 -2.20 0,0276
SCHOOLID 105,31 33,0335 2,70 0,0035
SCHOOLID 39,3658 144 78 0.27 0,7857
SCHOOLID -5.2398 67,5194 -0.12 0,9033
SCHOOLID 572,44 199,69 2.87 0, 0021
4183.15 93,7162 44 64 <, 000l
Fit Statiztics
-2 Loz Likelihood a21217%.0
AIC (=maller iz hetter) 51249.0
RICC (=maller iz better) 512491
EIC {(swaller iz hetter) 51301.5
Bnll Model Likelihood Batio Test
IF Chi-Square Pr = Chidg
] 892,55 <, 0001
Bolution for Fixed Effects
Standard
Eztimate Error IF t Valoe Fr = |t|
413 58 5, 4526 195 75,85 =, 0001
20,5119 1.3352 3957 15,36 =, 0001
26,3193 4 55955 3957 9.73 <, 0001
-5,3360 1,4482 195 -3,72 0, 0003
27,7649 2.3481 3957 11.82 <, 0001
33,3331 2. 4022 3957 13,85 = 0001
g.9851 3, 5053 172 2,96 0,0113
-25.6295 2.95846 3957 -8.59 =, 0001
59,1627 2., 4683 3957 3.7 0, 0002
Trpe 3 Testz of Fixed Effects
Tlen
IF Chi-Zquare F Value Fr = Chilg Fr = F
3937 236,02 236,02 <, 0001 <, 0001
3957 32.80 32,80 = 0001 < 0o0l
195 13,83 13,83 0, 0002 0, 0003
3937 139,82 135,32 =, 0001 <, 0001
3957 192,55 192,55 = 0001 <, 0001
172 .56 6,96 0.0104 0,0113
957 73,74 73,74 <, 0001 <, 0001
3957 13,78 13,78 0, 0002 0,000z
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2.6 Treciojo modelio (3M) programos SAS rezultatas:

Effect

Intercept
E3CE
n_kalha
ICTHOME
knrzos
oK b
gerimat
pagiat
naglent
_ezcs
tipaz
tipas
tipaz
tipaz
trinok
STUDBEHA
TEACBEHA
IEATCOME
2004001
=C04001
=C04001
04001

Effect

EiCE
n_kalba
ICTHOME
knrzos
Tokimat
gerimat
pagmat
naglent
_gzcs
tipas
trinok
STUDBEHA
TEACEEHA
IRATCOME
04001

Fezidual

tipaz

WkI O

SE
WHRRHORER PR

Covariance Paraweter Estimatesz

hiect

SCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLID

E=timate

GEa, 41
22,7959
106, 28

Standard
Error Value

100,09 G, 62
47 0921 0,48
32,3896 2,77

113,08 0,36
67,8547 -0,08

202, 23 2,90
33,5002 44 56

Fit Statistics

-2 Log Likelihood 07T
LIC {=maller iz hetter) 50331, 7
RICC (=maller iz better) 50332.0
BIC {=zwmaller iz hetter) 50920,0

Bll Model Likelihood Batio Test

IF
i

Chi-Hauare
426,06

Pr = Chifg
=, 0001

Bolution for Fixed Effects

BC040601

W= LI

Eztimate

standard
Error IF
28,7910 154

=
MM-100 -1 Moo A0 DA e = 00

=]

[0

[}

ey

o

[Tu)

(TN}

=

Type 3 Testz of Fixed Effects

Tlen
IF

2921
3931

134
2921

Chi—Square
192,48

F Value Pr =

FA e ¥ o o e Y LY

Chida

A AN MDA N
=
=
L2
(i)

OoDODoODoDD A ADAD A AT AN
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2.7 Redukuoto modelio (3RM) programos SAS rezultatas:

Fezidual

Effect
Intercept
E3CE

n_kalha
ICTHOME
knrzos
111w) ATIE=N o
germat
pagmat
naglent
f_gscs
tipaz
tipas
tipa=
tipaz

STUDEEHA

Effect

EsCE
n_kalha
ICTHOHE
knrzos
mokmat
geriiat
pagat
naglent
i_ezcs
tipaz
STUDBEHA

Covariance Parsmeter Estimates

Standard Z
dnhiect E=ztimate Error Walue
SCHOOLID 634 81 101,97 6,72
SCHOOLID 24 5612 47 4726 0,52
SCHOOLID 108,33 38 5364 2.80
SCHOOLID 111,27 11211 0,99
SCHOOLID -5, 2766 68,1267 -0.08
SCHOOLID 589,60 202,88 2.91

4181 .14 93,8115 44 57
Fit Statiztics
-2 Loz Likelihood 20783, 3
AIC (=mwaller is hetter) 503259, 3
RICC (=maller iz better) 50325,5
BIC (smaller iz hetter) 50334 .0
Bnll Model Likelihood Ratio Test
IF Chi-Square Pr = Chidg
] 435,15 = 0001
Bolution for Fixed Effects
Standard
tipas Eztimate Error IF t Value
431 16 G, 0500 139 .27
81138 1.3567 3932 13.87
26,9716 4,3610 3932 G.09
-5,4529 1,4571 194 -3,74
26,5038 2.3506 3932 11,28
32,6004 2,372 3932 13,74
g.8413 3.5338 171 2.50
-25,9912 2.9944 3932 -3.63
39,0454 2.4707 3932 3,66
33,8325 9.4738 3932 G54
1] -73.5212 15,7570 3932 -4 67
1 -18,8869 7.9396 932 2,91
% -20,1658 5,3582 3932 -3.76
3.95935 3.1168 3932 2,76
Trpe 3 Testz of Fixed Effect=z
Foin Den
IF IF Chi-3quare F Value Fr = Chifg
1 3932 192,27 192,27 <, 0001
1 3932 .12 ar.1z2 <, 0001
1 194 14,00 14,00 0,000z
1 3932 127,14 127,14 <, 0001
1 3932 133,86 133,86 < 0001
1 17 G, 26 G, 260 00124
1 3932 79,34 73,34 <, 0001
1 3932 13,40 13.40 0,0003
1 3932 42,77 42 77 <, 0001
3 3932 28,44 9,48 <, 0001
1 3932 7,60 7,60 0,0058

Fo g Y Y e

Lo R e | e LA e U A ==L

Lo RO U e R LR e L Y
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2.8 Galutinio modelio (4M) programos SAS rezultatas:

Effect
Intercept
EsCE

n_kalha
ICTHOHE
knrzos
mokimat
geriiat
pagiat
naglent

READRES
JOTREAD
STUDREL
DIRCLIMA
ICTHOME+m_gzcs
geriat#i_sscs
EZC3#n_szcs
READRES+FCGIRLS
JOFEEAD+t ipas=
JOTEEAD+t ipas
JOTEEAD+t ipas
JOTEEAD+t ipas=
_gzcs

tipaz

tipas

tipaz

tipaz

STUDBEHA
PARINVOL
PCRIRLE

Covariance Parameter Estimates

Suhiect

SCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLIT
SCHOOLIT
RCHOOLIT

Eztimate

Standard
Error

a7.0814
28,8553
32,7352
92,9272

Fit Statistics

-2 Log Likelihood
AIC (=maller iz hetter)
RICC {=maller iz better)
BIC {=zmaller iz hetter)

20418, 3
20504 .3
a0505,1
o0645,0

Bill Model Likelihood Batio Test

IF
10

Chi-Hauare
422,02

Fr =

Chidg
<, 0001

Bolution for Fixed Effects
Standard

tipas

WD Wk o

E=t

imate

Dok -3l PO MO O 0O e DO D OO LI D e 0

Error

Yalue

11,

1
=
[}

P s § o ¥ o e e e o e e LY

o v e e e LS L P L s A e | L PR R AT LA R 1

oo oOoon
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Effect

E3CE
n_kalha
ICTHOME
Jnrzos
mokiat
zeriat
pagmat
naglent

ITRCLIMA
ICTHOME+m_e=ca
zeriat#i_escs
ERCi+m_ezcs
BEADRES+PCGIELS
JOTREAD+t ipas=
fl_escs

tipaz

STUDBEHA
PARINVOL
PCRIRLE

SE
b O OO e e e e L e R

Type 3 Teastz of Fixed Effec

Den

IF Chi-Square F WVa
3743 135.97 133,
3743 17,84 17,

193 17,50 17,
3743 33.55 a3,
3743 157 .66 157,

170 11,63 11,
3743 G5,51 G5
3743 10,74 10
3743 15,00 15

134 0,26 0
3743 g.83 3
3743 31.96 31
3743 158,00 158
3743 a.57 a2,
3743 33.28 33,
3743 21,12 21,
3743 45,32 45,
3743 9.09 3,
3743 5.75 a,
3743 7.28 7.
3743 4101 4,
3743 10,43 3,
3743 13,40 13,
3743 12,72 4,
3743 5.86 a,
3743 12,65 12,
3743 5.07 a,

tz

Pr = Chilg

Do ASDODDOD A A MDA A DA DN NN NN
=
=
=
=

o § o ¥ o o LR s Y e e e A e L (A e [ e e U O L

2.9 Redukuoto modelio (4RM) programos SAS rezultatas:

UH(1,1)

Coe Parii

Bezidual

Covariance Paraneter Eztima
Atandard

mnhiect E=timate Errar
SCHOOLID A6l .09 86,2418
3789,49 31,5075

Fit Btatiztics

-2 Log Likelihood
RIC (swaller iz better)
AICC (=maller iz hetter)

BIC {=maller is hetter)
Bull Model Likelihood Ratio
IF Chi-Square Fr =

1 394,25

tes

z
Yalue Pr £

167 <, 0001
46,49 =, 0001

50446, 0
50514 .0
50514 6
50625, 3
Test

Chifa
=, 0001
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Effect
Intercept
EsCE

n_kalha
ICTHOME
knygo=

okt

geriat

pagiiat
nazlent

t Komp

HOMECH
WEALTH

ERTURE

LIBURE
READRES
JOYREAD
STUDREL
DITECLIMA
ICTHOME+i_ezc=
gerilat+_gsca
EiC3#_escs
READRES+PLGIRLE
JOVREAD*t ipaz
JOYREAD+ ipaz
JOYREAD*t ipaz
JOYREAD*t ipaz
li_ezcs

tipaz

tipaz

tipaz

tipaz
STUDBEHR
PARINVOL
PCRIRLE

Effect

E3CE

n_kalha
ICTHOME
knrzos

Tokmmat

germat

pagmat
naglent

tKomp

HOMECH
WEALTH

EHTISE

LIBISE
BEALRES
JOTREAD
STULREL
DIRCLIMA
ICTHOME+n_gacs
geriiat+l_szcs
E3Ci#m_ezcs
BEATRES+PCGIELS
JOTREAD+t i pas=
il_gscs

tipaz
STUDBEHA
PARINVOL
PCGIBLE

tipaz

wWraHo oo

SE
L O OO L e e e e b e e e L e L e e e e

Solution for Fixed Effect=z

Standard

Eztimate Error IF
376,87 23,9792 139
,TES0 1.4852 4300
16,1754 4,1443 4300
-6, 3187 1. 4406 4300
19,8896 2,2436 4300
27,7161 2, 2465 4300
12,3717 2.7290 4300
-23.5175 2.8040 4300
76734 2,3289 4300
17,7396 4 6126 4300
-11,5443 1.2505 4300
-4 G697 1.5493 4300
7.2734 1.2638 4300
-15,3073 1,2805 4300
25,2872 3.6119 4300
14, 4977 1.4545 4300
4,1673 0.,9129 4300
7.2994 1.0596 4300
=7.3737 2.2013 4300
-14 8102 3.3701 4300
G,3727 2.3649 4300
-0,3403 10,1635 4300
10,1725 9.7926 4300
-7, 7665 2.6525 4300
-1,9385 1,9836 4300
22 6681 5.5034 4300
=54, 1650 17,6040 4300
-13,9902 7.6091 4300
-156, 2887 5,4451 4300
2.1803 3.0234 4300
-3.6459 8.9?59 4300

Type 3 Testz of Fixed Effects

Den

IF Chi-Sqnare F Valne
4300 143,07 143,07
4300 15,23 15,23
4300 19,24 19,24
4300 78.99 73,599
4300 152,21 152,21
4300 20,55 20,595
4300 70,35 70,35
4300 10,87 10,87
4300 14.79 14.79
4300 85,22 85,22
4300 9,08 9,08
4300 33.17 33.17
4300 162,19 162,19
4300 3.62 G2
4300 32.29 32.29
4300 20,84 20,84
4300 45,94 46,94
4300 11,22 11,22
4300 7,61 7.61
4300 7,26 T7.26
4300 4 08 4.08
4300 10,17 3.39
4300 16,593 156,93
4300 13,77 4,59
4300 7.32 7.32
4300 13,96 13,96
4300 4,30 4,30

t Value

I
[y
s8]
-1
o=

Fr = Chifq

Lo o e P e o e LR e R e LA s e O O L Y
=
[}
-
fry

o e e Y e e P R e LR s e O N N LA D)

[ § o Y R s ¥ o o

Lo s Y e e s (Y s S e L s PR R A LA R L
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2.10 Modelio 4TM programos SAS rezultatas:

Effect
Intercept
EZCE

n_kalha
ICTHOME
knyrzos
mokibat
germat
pagiiat
naglent
darzelis
nrvieta
HEECATEG
HEECATEG
HEECATEG
HEECATEG
_gscs
tipaz
tipas
tipa=
tipa=
STUDBEHA
SCHEIZE
ABGEOUP
SCMATETT
ztest
ntest
kitmak
2002001
002001

Covariance Parameter Estimates

Standard
Co Parm hiect E=timate Error Value
TH1.1 SCHOOLID GGG, 97 93,9186 G, 68
TH 2.1 SCHOOLID 27,4657 47,0306 0.58
THi 2,2 SCHOOLID 109,62 38 6165 2,84
TH 3.1 SCHOOLID 1258.55 109,32 1.17
TH 2,2 SCHOOLID -6, 6970 B7, 8302 -0.10
TH3,3 SCHOOLID 279,21 a0l .47 a.87
Fezidual 4171.53 93,3056 44 .71
Fit Statistics
-2 Log Likelihood 1086, 7
LIC (=maller iz hetter) 511527
RICC (smaller iz better) £1153,2
BIC {=maller iz hetter) 51260,8
Bll Model Likelihood Batio Test
IF Chi-fauare Fr = Chifq
] 428 62 <, 0001
Solution for Fixed Effects
Standard
tipaz HRECATEG SC02001 Eztimate Error IF
473,33 39,2008 137
0631 1.8536 2948
25,6904 4 3668 3948
-5,2803 1.4688 195
26,8351 2,347 3948
32,7998 2,3693 33448
59,1414 3.9125 172
-26.0439 2.9770 3348
39,2577 2. 4657 3348
-3.1441 2.3608 2948
2,3803 3.,6478 3948
1 -1,4059 4 5739 33448
2 -7.6560 3.9953 3948
i —2.2823 4,070 39448
34,7303 5.9275 39445
1] -75.0609 15,6664 33448
1 -20,5592 7.9651 3948
% -21,3120 5,35937 3948
7.77655 23,2471 39445
0, 004800 0, 003096 3948
-4,7397 3.7133 33448
-1,8198 3.4321 3948
-0, 7463 11,3209 33448
-5,1294 13,5392 3948
48199 11,7390 3948
% -37. 36848 94,1242 3348

P § o ¥ o e e Y
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Effect

EsCw
n_kalha
ICTHOME
knrgos
mokmat
germat
pasat
naglent
darzelis
nrvieta
HRECATEG
i_ezcs
tipaz
STUDBEHA
SCHRIZE
ABGROUP
SCHATEDT
ztest

it ezt
kitmok
EC02001

=E
HHERPHRHRRPREROR WU R R e o

Trpe 3 Testz of Fixed Effects

Tlen

IF Chi-Hquare F Value Pr = Chilg
948 94,96 94,96 =, 0001
3945 34,61 34 61 =, 0001
195 12,92 12,92 0.0003
3948 131,26 131.26 =, 0001
3948 191 .64 191 .64 <, 0001
172 6,77 6,77 10,0093
3948 6,53 76,53 <, 0001
3948 14,10 14,10 0,0002
948 1.77 1.77 0,1829
3948 0.43 0.43 0.5141
3948 7.17 2.39 0.0667
3948 34,43 34,43 =, 0001
3948 30,63 10,21 <, 0001
3948 5,72 5,72 10,0162
3948 0.35 0,35 0.5533
3948 1.66 1.66 0,1971
948 0,28 n.2e ,559G0
3948 Q.00 Q.00 0.9474
3948 Q.08 0.0e 0,7826
3948 n.17 .17 0.6a14
3948 0.4a 0.4a 0.4893

o § o e e e o e OO e e e e O LR e
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2.11 Galutiniy regresijos koeficienty skai¢iavimo rezultatai:

Effect | tipas| est] estd estd eshd esth galut
1 DISCLIkA _ 70880423271 EBE4E7IEE051 B.9282223838 71413571534 E6.8997270217 E6.9408351382
2 EMTUSE _ 71835931646 V4034037255 70355302124 71990525425 75159526563 7F.2615124604
3 ESCS _ 174848312082 18.049312451 17327406312 17.039924832 17649758563 17510242668
4 ESCS"m_escs _ B3422774154 BO17E8E82Y7 E.HSEB5ERE34 48960519426 41131757458 5331215703
B HOMSCH _ -11.B0B19736 1238408372 -11.22857632 1203117234 1300867516 120311411
B ICTHORME _ 648211867 474290087 -6.382945494 5033696026 -4 663321443 -5.4B0596061
7 [CTHOME *m_escs _ R 1B2110132  -4.696555652  -6.9187E1939  -B.OS26335 6535942345 6457200726
8 Intercept _ 37238410071 355.9738B0E1 3631709985 36592384413 37223948572 365.93546153
g JOYREAD _ 14416514817 11.888534468 13718206504 12800635516 13160371155 13.089624158
10 |JOVREAD tipas 0 11117889700 55727435187 1.9915519365 04236045293 12164000114 2539579559
11 JOYREAD tipas 1 CFFAA 3402 -4.91113655  -B113967068 -BBETI0795S  -F.0924825597  -6151901515
12 |JOYREAD lipas 2 183158835 28153233519 0181239179 02780499571 1152628333 04456348226
13 |JOYREAD"lipas 3 o 1] 0 1 o 1]
14 |LIBUSE _ CEO72E1N3 1460369334 1497311461 1558032937 -14.45002976  -15.12995604
15 | PARIMYOL _ -3457537306 -3.020800167 -3.148398954  -35378ES34 3254322054 -3.283785364
16 |PCGIRLS _ 09238877163 1.2690698021 1.1755855497 1.1380647764 09734565683 1.0961738527
17 |READRES _ 2BINE1Z31 29.318999291 23455165667 20606100422 27898520293 25320059558
18 |READRES*PCGIRLS _ 0339020977 -0.424032632 -0.298481961 0256344938 0383152712 -0.340214E56
19 |STUDBEHA _ 71BBBVIEVZ3 V. I6BOGEEEO04 B.FI11234855 BH1E9538921 8.3 216294 72309651059
20 |STUDREL _ 41842387073 40008792787 33190733339 36972649985 31483270309 3.66995EEE79
21 WEALTH _ -4.584007979 4476082553 353063 4225523658 BEIR4EVIIE 4502523079
22 | germat _ 10946773457 11.860972976 10428426934 961409316 11.04834333 10.779723171
23 | germat'm_escs _ 1535589354 -14.89470571 1242355826 1422376621 -21.04485676  -15.5B585561
24 | knygos _ 20431658903 21691108111 21602633063  21.33540594 18628752014 20737919606
25 |m_escs _ 22BET4ETEEE 23281081044 2282170723 22526849797 26712675362 23581956232
26 | mokmat _ 28028910961 29.417227236 26567545134 27206085435 28974213746 28.038790502
27 |n_kalba _ 17457937426 17.859958738 1592252873 14.851894384 16444672607 16507398377
28 | naglent _ FHEROTISTET  B.3386189253 9.3232139502 9.9395786764 9.0523951015 9.4377634958
29 | pagmat _ -Z2B91E3E36 228941375 -211F3IBE1TE -21.52900517  -21.7EVFOV4Y  -22.01520978
30 |tipaz 0 -50.3997076 -BE.53940932 524890373 -BE7I607532 5283201857 -53.87124968
| tipaz 1 1440708236 -15.79743966 1208259235 1419341377 -11.30277999  -13.55666163
32 |tipaz 2 1567150421 132097088 1487372809 1477034418 1324618466 -14.35429359
33 |tipaz 3 o 1] 0 1 o 1]
34 |thomp _ 17910346866 1525744042 14380680051 16150150838  16.0246473 15952653215
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