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Streszczenie: W artykule autor probuje zbada¢ wptyw nierdbwnomiernosci efektywnosci na-
uczania na ksztattowanie si¢ przyrostu wiedzy w danym liceum. W tym celu autor przed-
stawia dwa modele efektywnos$ci nauczania. Pierwszy z nich bazuje na wykorzystaniu mo-
delu zaproponowanego w 1986 r. przez M. Aitkina i N. Longforda, drugi za$, wprowadzony
przez autora artykutu, opiera si¢ na skréconej mierze dobrobytu Sena. Autor poréwnuje re-
zultaty otrzymane za pomocg wspomnianych modeli oraz pokazuje, jakie sa plusy modelu
zaproponowanego przez autora artykutu.

Stowa kluczowe: efektywno$¢ nauczania, nauczanie, analiza danych panelowych.

1. Wstep

Celem artykutu jest zbadanie nierownomiernosci efektywnosci nauczania we wro-
ctawskich liceach. Gtéwna czg$¢ pracy bazuje na zastosowaniu i poréwnaniu wyni-
koéw efektywnosci nauczania dwoch modeli. Pierwszy zostat opisany przez M. Aitki-
na i N. Longforda w artykule Statistical modelling issues in school effectiveness stu-
dies, drugi za$ opiera si¢ na idei wykorzystania nierownosci rozktadu wiedzy
w pomiarze efektywnosci nauczania.

Artykut Statistical modelling issues in school effectiveness studies przedstawia
kilka modeli stuzacych do badania efektywnosci ksztalcenia w amerykanskich szko-
fach za pomoca ro6znicy punktow pomigdzy wynikami egzamindéw osiaganymi przez
uczniéw konczacych szkol¢ a ilorazem inteligencji IQ mierzonym przed rozpocze-
ciem nauki w danej szkole. Praca bazuje na wykorzystaniu modelu z losowymi efek-
tami — rozpatrywanego jako model numer pig¢ przez M. Aitkina i N. Longforda.
Druga cze$¢ artykutlu stanowi zastosowanie nowego modelu, ktory wykorzystujac
skrocona funkcje dobrobytu Sena, przyczynia si¢ do efektywnosci nauczania, opiera-
jac si¢ m.in. na nieréwnomierno$ci rozktadu wiedzy'.

! Dotychczas czynnik ten nie byt opisywany w literaturze.
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Badania empiryczne oparte sa natomiast na wynikach egzaminow gimnazjalnych
oraz maturalnych. W pracy przeanalizowano dwa typy danych. Pierwszy typ dotyczy
cze$ci humanistycznej, tzn. matury podstawowej z jezyka polskiego (z lat 2007-
-2010), drugi za$§ — czesci Scistej, tzn. matury z matematyki na poziomie podstawo-
wym z 2010 r. Przeprowadzono analizy ilustrujace efektywnos$¢ nauczania z dwoch
przedmiotow w réznych latach. Istotna czes$cia pracy jest rOwniez matematyczny
opis modelu Aitkina i Longforda oraz pewnej innowacji opierajacej si¢ na idei
uwzglednienia w pomiarze efektywno$ci nauczania nierownomiernosci przyrostu
wiedzy.

2. Opis danych

Zebrane dane opisuja wyniki gimnazjalne oraz wyniki maturalne absolwentéw wro-
ctawskich liceéw z lat 2007-2010. Dane zostaly podzielone na kilka czgs$ci (ze
wzgledu na rocznik oraz przedmiot), ktore analizowano osobno. Pierwsza czgs$¢ do-
tyczy wynikdw z humanistycznego egzaminu gimnazjalnego oraz z matury podsta-
wowej z jezyka polskiego z lat 2007-2010 r. Druga czg$¢ to egzamin gimnazjalny
z czg$ci matematyczno-przyrodniczej oraz wyniki z matury podstawowej z matema-
tyki 22010 r.

Tabela 1 nie opisuje wszystkich uczniéow z lat 2007-2010 zdajacych mature, po-
niewaz dla cze$ci uczniéw nie istnieje identyfikator, za pomoca ktéorego mozna zla-
czy¢ wyniki gimnazjalne i maturalne. Mimo to, dane opisuja zdecydowana wigk-
szo$¢ absolwentow wroctawskich liceow (ok. 90%).

Tabela 1 zawiera skroty nazw szkot w nastgpujacej konwenc;ji:

o LO + cyfra rzymska — liceum ogodlnoksztatcace, ktorego numer jest wyznacza-
ny przez cyfre rzymska,

o LO SA — Prywatne Salezjanskie Liceum Ogolnoksztalcace,

« LO SU - Liceum Ogolnoksztatcace Siostr Urszulanek.

Zaré6wno punkty gimnazjalne, jak i maturalne sa przeskalowane do poziomu 100
punktow, tzn. wynik danego ucznia (gimnazjalny i maturalny) zostal podzielony przez
maksymalna liczbg punktow mozliwych do zdobycia oraz pomnozony przez 100.

Oznaczenia kolumn w tab. 1 sa nastgpujace:

« L.U. -liczba uczniow,
« Sr. G. - $redni wynik uzyskany na egzaminie gimnazjalnym,
«  Sr. M. — éredni wynik uzyskany na egzaminie maturalnym.

2 W dalszej czesci artykutu odwotywano si¢ do tych danych za pomoca okreslenia wynikow hu-
manistycznych (model humanistyczny) oraz matematycznych (model matematyczny).
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Tabela 1. Zestawienie usrednionych wynikoéw egzamindéw gimnazjalnych oraz maturalnych uczniow
zdajacych maturg z jezyka polskiego (poziom podstawowy) w latach 2007-2010 oraz z matematyki
(poziom podstawowy) w 2010 r.

Jezyk polski Matematyka

Szkota 2007 2008 2009 2010 2010

LU |S.G. (St M| L.U. [$r.G.| St M. | L. U. | $r.G. [St.M.| L.U. [Sr.G.|Srt.M.| Sr.G. | Sr.M.

LOI 111 | 65,55 [57,07| 131 |7849| 60,02| 181]72,99(5920| 175 | 7735| 60,79 | 63,55 | 69,60
Lol 215 [ 71,34 58,21 | 203 | 80,98 | 5525| 253|7572|64,19| 244 | 79,54| 70,88 | 7438 | 74,29
LOIII 63 [8429|71,65| 98 |8847| 69,06 97|86,72|68,03| 129 |90,37| 8083 | 93,98 | 9327
LOIV 157 | 66,18 53,03 | 177 |80,01| 61,67 155|76,17|6745| 155 | 8133|7337 | 7141 | 78.23
LOSA 15 170,27 (50,07 | 32 |7531| 58,63 | 23|7026(50,04| 39 | 71,90 51,54 | 5590 | 62,00
LOSU 36 | 76,67 |6422| 48 |79,17| 6521| 27| 7563(6093| 39 |80,56|57.97| 63,08 | 70,97
LOV 79 | 8144|7265 96 |8573| 73,70 89| 82,29|63,83| 110 | 87,38| 72,15 | 8625 | 83,87
LOVI 119 | 64,05 (57,94 | 136 |78,57| 61,88 | 191| 71,78 52,88 | 185 | 75,59 | 58,33 | 6096 | 62,38
LOVII 254 79,15 |64.97 | 267 |8599| 66,97 | 269| 8342|6533 | 287 | 8661|7633 | 87,74 | 83,61

LovIl 151 | 73,97 [64,82| 184 | 8391 | 5745 147 | 79,07 | 63,29 | 166 | 83,23 | 72,78 | 75,78 78,00

LOIX 152 [ 73,45160,53 | 216 |83,45| 62,36 | 203 79,92|67,78 | 210 | 84,39 | 70,83 | 76,03 81,04
LOX 191 [ 70,24 161,12 | 182 | 81,30 60,08 | 219 75,77 59,85 | 212 | 79,63 | 66,05| 70,96 74,17
LOXI 96 | 65,06 159,54 140 |77,10| 66,76 105 | 72,51 | 58,53 | 114 | 75,79 | 63,54 | 63,39 68,44
LOXII 166 | 77,78 162,69 | 191 | 87,86 | 66,61 197 | 83,95 65,20 | 208 | 87,34| 77,79 | 82,30 83,17

LOXIII 149 | 71,64 [58,81 | 187 | 82,60 | 61,56 | 206 | 79,44 64,67 | 222 | 84,72 | 7693 | 77,19 81,09

LOXIV 100 | 81,60 |71,10 [ 117 | 88,51 | 65,67 146 | 83,63 | 68,89 | 143 | 88,24 | 78,70 | 88,29 87,99

LOXV 238 | 67,71 |56,97 | 262 | 78,00 | 57,66 | 274| 74,26 (61,48 | 198 | 76,32 | 66,91 | 65,72 67,15
LOXVI 73 | 58,82 41,63 58 [ 73,10 54,66 68 | 64,18 50,28 57 | 68,18 | 58,37 | 55,51 57,23
Loxvi 70 | 63,83 154,03 107 |78,54| 52,31 138 | 73,77 1 63,97 | 184 | 80,52 59,33 | 70,00 78,68
LOXXI 38 | 62,74 |51,74 21 | 75,71 | 68,62 60| 67,00 | 58,93 45 | 72,76 | 60,89 | 61,82 67,38

LOXXIV | 60 |63,77|5130| 82 [77,93| 6138| 96| 7038|5623 | 71 | 7068|5849 5932 | 57,75
LOXXIX | 33 59,5850,18 | 40 |71,70 | 5243 | 457004 |43,84| 41 | 6839|5490 54,05 | 59,17
LOXXX 34 | 5624|5462 | 50 |7236| 5594 | 41| 67,51 (4527 48 |68,17|57.96| 51,13 | 5021

Razem 2600 | 71,15 (59,80 | 3025 | 81,59 | 61,69 | 3230 | 76,93 | 62,09 | 3282 | 81,18 | 69,10 | 73,57 75,80

Zrodto: Okregowa Komisja Egzaminacyjna we Wroctawiu.

Tabela 1 przedstawia ogoélne $rednie wyniki gimnazjalne oraz maturalne z czesci
humanistycznej oraz z przedmiotéw $cistych. Zauwazmy, ze niektore z badanych
licedw cechuja si¢ matq liczba obserwacji. Najmniejsza liczba obserwacji wystgpuje
w 2007 1. dla uczniéw zdajacych jezyk polski w LO SA. Moze to spowodowac btad
w oszacowaniu efektywno$ci nauczania, ale z drugiej strony istnieje mozliwos¢ po-
réwnania licedw panstwowych z prywatnymi.

Oznaczenia:

* X; — liczba punktow gimnazjalnych uzyskanych przez i-tego ucznia w j-tej szkole,
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liczba punktow maturalnych uzyskanych przez i-tego ucznia w j-tej

=
|

szkole,
con — liczba uczniow w szkole J,
* n — liczba wszystkich uczniow, tzn. n=n, +...+n,,
e k — liczba szkot, tzn. je{l, ..., k},
e X — $redni wynik gimnazjalny wszystkich uczniow,
« — $redni wynik maturalny wszystkich uczniow,
B N sredni wynik odpowiednio gimnazjalny oraz maturalny na poziomie
" j-tej szkoty.
3. Metodologia badan

3.1. Model Aitkina-Longforda

Pierwszy z omowionych modeli mierzy przyrost (spadek), opierajac si¢ przede
wszystkim na r6znicy pomigdzy wynikiem matury a wynikiem gimnazjum — wzor
(7). Powoduje to problem, ktorego istotg wyjasniono przez ponizszy przyktad. Jezeli
uczen uzyskatl na tescie gimnazjalnym 30 punktow, a na maturalnym 40 punktéw, to
jego przyrost wiedzy jest taki sam jak ucznia, ktory w gimnazjum uzyskat wynik 90,
na maturze za§ 100 punktéow. Przyrost bezwzgledny punktow w obu przypadkach
jest réwny 10. Nie mozna jednak moéwic o identycznym przyroscie wiedzy ucznidw,
poniewaz duzo trudniej jest zdoby¢ 100 punktéw niz 40. Z tego powodu dane zostaty
przeskalowane, by uwzgledniaty poczatkowa wiedze danego ucznia (gimnazjalna).
Przeskalowano tylko wyniki maturalne, pozostawiajac bez zmian wyniki gimnazjal-
ne. Przy przeksztatceniach kierowano si¢ zasada, iz nalezy dowarto$ciowaé tych
ucznidw, ktorzy uzyskali lepsze wyniki na maturze, czyli w przedstawionym przy-
ktadzie sa to uczniowie, ktorzy zdobyli 100 punktow. To samo rozumowanie doty-
czy spadku liczby punktow w stosunku do wyniku gimnazjalnego. Przykladem jest
osiggniecie na maturze wyniku o 10 punktéw mniejszego niz na egzaminie gimna-
zjalnym dwodch réznych ucznidéw, ktérzy zdobyli na egzaminie gimnazjalnym odpo-
wiednio 50 i 80 punktéow. Ten uczen, ktory miat wynik gimnazjalny 80 punktow
1 potem na maturze 70 punktéw, powinien by¢ sklasyfikowany jako lepszy od tego,
ktory uzyskal w gimnazjum 50 punktow.
Zaprezentowane rozumowanie jest powodem przeskalowania danych:

o x; + (v, = x;)y;/100 oile (y, —x,)=0 0
o xy + (v —x,)100—-p, )/100 - oile (y, —x;) <0

Tak zdefiniowane przeksztatcenie powoduje, iz przyrost wiedzy jest tym bar-
dziej dowartosciowany, im lepszy byl wynik maturalny. Ten sam tok myslenia
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sprowadza si¢ do tych uczniow, ktorych wynik maturalny obnizyt si¢ w stosunku
do gimnazjalnego.

Dalsza cze$¢ pkt 2.1 opiera si¢ na dopasowaniu modeli do punktéw przeksztat-
conych, tzn. postaci (x;, yy ). Oznaczenia $rednich dotyczace y'ii sa analogiczne do

oznaczefi Srednich y; (na poziomie zardwno catej populacji, jak i szkoty).

Dane, ktére zaprezentowano w pkt 1, nazywane sg niezbilansowanymi danymi
panelowymi. Panele niezbilansowane wystgpuja, gdy liczba obserwacji dla poszcze-
golnych obiektow (szkot) jest rozna, tzn. n ;. W przypadku rowne;j liczby obserwacji
moéwi si¢ o danych zbilansowanych. Najczgséciej w literaturze modele te sg stosowa-
ne do danych przekrojowo-czasowych, tzn. takich, ktérych dany obiekt jest obser-
wowany w jakim$ okreslonym czasie.

Model, ktory zastosowano, to model z czynnikami losowymi. W ekonometrii
model ten zawdzigcza popularnosé artykutowi Balestry i Nerlove’a [1966] mowia-
cemu o popycie na gaz ziemny. Gdy populacja, ktéra chcemy opisac, nie jest jedno-
rodna, nalezy uwzgledni¢ owa niejednorodno$¢ w modelu. Jesli elementy w probie
pochodza z duzej populacji, lepiej zalozy¢, ze indywidualny efekt jednostkowy jest
realizacja pewnej zmiennej losowej. W modelu tym wystepuja dwa sktadniki losowe.
Model z czynnikami losowymi znany jest tez pod nazwa modelu komponentow wa-
riancyjnych (Variance Components Model — VC lub réwniez Error Component Mo-
del). Model ten jest postaci:

y;.j.za+ﬂxy.+§j+el.j.. ()

Dla modelu zaktada sie, ze:
+ e;—zmienna losowa z rozkltadu N 0,67%),

. ‘fj — zmienna losowa z rozktadu N(0,c;); interpretacja tego sktadnika modelu
jest taka, ze kazda szkol¢ mozemy traktowac jak zmienna losowa z wariancja
0'12 oraz $rednig «a,

o zakladamy, ze sktadniki losowe pochodzace z r6éznych szkoét i dla roznych
ucznidOw sg nieskorelowane,

« ponadto zatozono, ze indywidualny sktadnik losowy & ; jest nieskorelowany ze
sktadnikiem losowym e, (tzn. E(S;,¢,)=0).
Z powyzszych zatozen wynika:

var(y',) = var(¢, +e,) = E(&; +eg./.)2 —E2(§j +e,)=

2 2 2 2
=E(§j +2§jeij +el.j)=0', +0°,

3)
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cov(y';, ', ) =cov((&E, +e,), (&, +e, ) =E(E +&e;+ e, +ese,)=0]
o}

p=cor(yy,y' ) =——"—
y2>r p 0-12+02

“)

Wspolezynniki tak okreslonego modelu szacujemy za pomoca najwigkszej wia-
rygodnosci (np. [Aitkin, Longford 1986] ) lub uogdlniona metoda najmniejszych
kwadratow (np. [Baltagi 2005]). Estymator parametrow ¢ oraz [3 jest postaci:

B -1

Zk:WJ WX,
} Zk: )? Zk:i(x”—x)ﬂ—wa

k
-
ijy j
=
k n.

> (y',, Y = X)+waf

j=1 i=

X

<

gdzie w, =n jO'Z (c* +n jO'IZ) . Wiecej na temat estymacji mozna przeczytat
w pracy [Ejsmont 2009], gdzie w szczegotach opisany jest caly algorytm estymacji,
w tym réwniez komponentéw wariancji o> i o .Ponizej opisano procedure lecze-
nia efektywnosci uczenia (zastosowanych przez Aitkina i Longforda). Zestawienie
szkot odbywa sig za pomoca poréwnania wartosci oczekiwanej sktadnika losowego
& ; (wzbr 2). Sktadnik ten mowi, o ile od usrednionego wyniku catej populacji od-
chyla si¢ usredniony wynik j-tej szkoty. Na rysunku 1 przerywana linia zostat ozna-

czony usredniony wynik j-tej szkoty, ciaglta linia za$ przedstawia usredniony wynik
catej populacji (czynnik e; odpowiada za odchylenie od usrednianego wyniku na

Rys. 1. Schemat przedstawiajacy idg mierzenia przyrostu wiedzy modelem Aitkina-Longforda

Zrodto: opracowanie whasne na podstawie [Skrondal, Rabe-Hesketh 2008, s. 96].
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poziomie j-tej szkoty). Jezeli wartos¢ fj jest dodatnia, wowczas mozemy powie-

dzie¢, ze j-ta szkola poczynita postep w stosunku do usrednionego wyniku catej po-
pulacji, jesli zas$ jest ujemny, wowczas szkota ta uzyskata wynik nizszy niz usrednio-
ny wynik badanej populacji.

Aby oszacowywaé warto$¢ skladnika & ; (nie jest ona znana), wykorzystamy

ponizej cytowane twierdzenie o bledzie Sredniokwadratowym (np. [Jakubowski,
Sztencel 2004, s. 135]).
Twierdzenie. Zat6zmy, ze dany jest wektor losowy (4, B), gdzie zmienna A jest

obserwowana, zmiennej B za$ nie mozemy obserwowac. Jezeli £ (Bz) < o0, wtedy
optymalna prognoza (dla B) w sensie btedu $redniokwadratowego istnieje i mozna
wzia¢ E(B/ A).

Poniewaz sktadniki o oraz 012 sa znane przed oszacowaniem modelu, moze-
my t¢ informacje wykorzysta¢ jako informacj¢ a priori. Wyznaczymy rozklad wa-
runkowej zmiennej losowej § ; pod warunkiem ' ; (podejscie Bayesowskie). Ze

wzoru (2) srednia na poziomie j-tej szkoly wyraza si¢ wzorem:
yy=a+ X, +E +e; . )

Przy poczynionych zalozeniach ', ma rozklad normalny N(a + Bx; ,or +0”/ n;).
Ten rozklad przyjeto jako rozktad a priori. Poniewaz & - jest zmienng losowg z roz-

ktadu N(0,07;), rozktad warunkowy f(& . /Y';) tez bedzie rozktadem normal-

nym.

Uwaga. Znany jest nast¢pujacy fakt z rachunku prawdopodobienstwa. Jezeli
zmienne losowe X, ~ N(y,,07) i X, ~N(u,,0,) oraz p,, =cor(X,,X,),to roz-

ktad warunkowy X, /X, jest postaci

O,
N(,Ul + 012 G_l(Xz _/uz)’o'f(l_plz,z)]-

2
Stad uwzgledniajac fakt p'=cor(¢,,y,) =0} /(0,/o] +0° / n;), wnioskujemy, ze
f(&;/y';) marozklad normalny w postaci:
N p'+()7'j— a-fx,),0;(1-p?) | lub w innym zapisie

o, +0" /n,
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N(pn,(7',=a = BX)ny(1= p)oi I n,), (6)

gdzie n; =w, /(1— p). Poréwnanie szkot bedzie sig opieralo na pordwnaniu warto-

sci srednich z rozkladu warunkowego zadanego wzorem (6). Stad efektywnos¢ na-
uczania zdefiniowano w postaci:

(7)

W celu sprawdzenia, czy uzyskane efekty losowe sa istotne, uzyto testu Bre-
uscha-Pagana (np. [Baltagi 2005]). Jest to test mnoznikow Lagrange’a, w ktorym
mamy hipotezy:

e, =pn(y';-d - px)).

H,: o} =0.

Hipoteza alternatywna: o7 #0.
Statystyka testowa jest postaci

- —1| ~2*(D),

®)

k

[2an(nj —1)} .
j=1 i=1 J

gdzie e'; sa to reszty otrzymane w wyniku zastosowania metody MNK do wszyst-

kich danych (niezaleznie od szkdt). Powyzszy wzor mowi, ze statystyka testowa LM

ma asymptotyczny rozktad chi-kwadrat (przy zatozeniu hipotezy zerowej) z jednym

stopniem swobody. Hipotez¢ zerowa odrzucamy, jezeli warto§¢ statystyki LM na-

lezy do prawostronnego obszaru krytycznego.

Tabela 2. Podstawowe charakterystyki statystyczne modeli

Przedmiot/ rok Jezyk polski Matematyka

Charakterystyki 2007 2008 2009 2010 2010
Wsp. korelacji (Pearsona) 0,805 0,727 0,782 0,792 0,861

o 44,679 | 48,137 | 38,490 | 39,781 63,427
0'12 3,131 6,221 4,853 4,869 4,687
p 0,065 0,114 0,112 0,109 0,069
p-value normalnosé >0,01 >0,01 >0,01 >0,01 >0,01
Wspotczynnik beta 0,729 0,861 0,747 0,781 0,795
Wspotezynnik alfa 14,103 3,010 12,359 12,543 17,964
LM — p-value <0,01 <0,01 <0,01 <0,01 <0,01

Zrédto: obliczenia whasne za pomoca programu Excel oraz R-project.
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Tabela 2 prezentuje glowne charakterystyki statystyczne oszacowanych modeli.
Otrzymane modele sa dopasowane pod wzgledem normalnosci reszt. Oszacowane

wartosci testu LM wskazuja na to, ze o jest statystycznie istotny na poziomie istot-
nosci 0,01. Zasadne jest wigc stosowanie modelu efektow losowych (zwiazanych
z o). Wyniki gimnazjalne oraz maturalne (wzor (1)) sa skorelowane na poziomie
przekraczajacym 0,7 we wszystkich badanych przypadkach. Otrzymane wspotczyn-
niki / sa na bardzo podobnym poziomie.

3.2. Miernik wykorzystujacy wspoélezynnik Giniego (indeks Sena)

W tym punkcie zaprezentowano inny sposob szacowania EWD. Jezeli U(x) jest uzy-
teczno$cia ksztalcenia danej szkoty ucznidéw o wiedzy, zdolnosci i zachowaniu x,
a f(x) jest gestoscia tegoz rozktadu w danej populacji ucznioéw tejze szkoty, to $rednia
uzyteczno$¢ ksztatcenia (SUK) dla ucznidow tej szkoly mozna obliczy¢ ze wzoru:

SUK = TU (x) f(x)dx 9)

(ktory jest analogiem dobrobytu spotecznego populacji o rozktadzie dochodow
S ().

Do pomiaru nier6wnomiernos$ci rozktadu stosuje si¢ wspotczynnik Giniego — G,
ktéry mozna zinterpretowac geometrycznie za pomoca krzywej Lorenza (G jest row-
ny podwojonemu polu ograniczonemu przekatna jednostkowego kwadratu
i krzywa Lorenza). Wspolczynnik Giniego jest relatywnym indeksem nierdéwnosci
mierzacym skalg proporcji wiedzy (dochoddéw), a nie efektywna miara nierownosci.
Krzywa Lorenza nie zmieni sig, jezeli wektor wiedzy (dochoddéw) pomnozymy przez
dowolna dodatnia liczbg rzeczywista. Zatem mozemy powiedzie¢, ze wspotczynnik
Giniego jest indeksem relatywnej nieréwnomiernosci.

Zatdézmy, ze mamy 2 krzywe Lorenza dla 2 r6éznych populacji A i B.

Definicja 1. Bedziemy mowié, ze rozklad populacji A dominuje nad rozktadem
populacji B w sensie Lorenza F,(x)> F,(x) < krzywa Lorenza dla populacji A jest
nad krzywa Lorenza dla populacji B (jezeli si¢ przecinaja, to sa nieporownywalne).

Latwo zauwazy¢, ze jezeli rozktad populacji A dominuje nad rozktadem popula-
cji B w sensie Lorenza, to pole koncentracji dla A jest mniejsze niz pole koncentracji
dla B i tym samym w A jest mniejsza nierownomiernos¢ rozktadu dochodow niz
w B. Zatem na zbiorze rozkladow wiedzy porzadek dominacji w sensie Lorenza jest
W pewien sposob rownowazny z porzadkiem nierdéwnomierno$ci rozktadu wiedzy.

Twierdzenie Atkinsona (1970). Niech F(x) i G(x) beda dystrybuantami dwoch
rozktadow dochodow o takich samych dochodach przecigtnych u, = ;. Wtedy dla
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Lo(p) 2 Lg(p) & [UM) f(x)dx = [U(x)g(x)dx (10)

kazdej U(x) takiej, ze U(x) ro$nie wklgsle (U'(x)>01iU"(x)<0).

Czyli SUK populacji A (o dystrybuancie wiedzy F(x)) jest nie mniejsza niz SUK
populacji B (przy takiej samej wiedzy przecigtnej) wtedy i tylko wtedy, gdy rozktad
populacji A dominuje w sensie Lorenza nad rozkladem populacji B, czyli gdy
w grupie A jest mniejsza nierdwnos¢ wiedzy i zachowania niz w grupie B.

Twierdzenie Atkinsona uogodlnit A.F. Shorrocks [1983], wprowadzajac uogo6l-
niong krzywa Lorenza GL(x):

GL(x) = p- L(x), (11)
gdzie L(x) jest krzywa Lorenza, ujest dochodem przecigtnym.

Twierdzenie Shorrocksa. Niech F(x) i G(x) beda dystrybuantami 2 rozktadow
dochodow (f(x) i g(x) odpowiednio do ich gestosci). Wowczas

GL, (p) = GLy(p) & [U)f(x)dx > [U(x)g(x)dx (12)

dla wszystkich U(x), takich ze U'(x) >0 i U"(x) <0, oraz dla kazdego p € [0, 1].

Czyli SUK populacji A jest nie mniejszy niz SUK populacji B wtedy i tylko wte-
dy, gdy rozktad populacji A dominuje w sensie uogolnionych krzywych Lorenza nad
rozktadem populacji B. Uogodlniona krzywa Lorenza dla populacji o rozktadzie F jest
definiowana nastepujaco:

GL(F: p)=[F(q)dq. dia p [0, 1] (13)
0

1 stowarzyszony z nia cz¢$ciowy porzadek GL jest zdefiniowany nastepujaco:
FGLG < GL(F; p)>GL(G; p), Vpe|0, 1]

oraz
GL(F; p) > GL(G; p) dlapewnego p € [0, 1].

A.K. Sen [1973] wprowadzil nastgpujaca skrocona miarg dobrobytu (indeks Se-
na), ktora wykorzystamy w pomiarze wiedzy danej grupy:

ISr = (1 — Gy). (14)

Uwaga. Porzadek uogolnionych krzywych Lorenza implikuje porzadek wedtug
skroconej miary (dobrobytu) wiedzy Sena:
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1 1 1 1
FGLG = [GL, (p)dp> [ GLy(p)dp < 1y [ L (p)p > s [ Lo (p)dp <
0 0 0 0

1-25,
2

1-28
<:>,UF[ jZﬂG( 5 2j<:>%/uF(1_GF)Z%luG(1_GG)<:>[SFZISG’

gdzie S; jest polem pod krzywa Lorenza dla F, a S, jest polem pod krzywa Lorenza
dla G.

Uwaga. Indeks Sena (IS) w wigkszym stopniu zalezy od u nizod G dla G < 0,5;
adla G > 0,5 odwrotnie.

Zmierzenie efektywnosci nauczania (z wykorzystaniem skroconej miary dobro-
bytu Sena) bedzie polegato na obliczeniu efektywnosci nauczania dla danych, ktore
reprezentuja ,,wzgledny” postep danego ucznia. Dane takie powinny by¢ wyrazone
przez liczby nieujemne”.

Miernikiem, ktéry wyrazi postgp danego ucznia, moze by¢ stosunek punktéw
uzyskanych przez niego na egzaminie wyjsciowym (maturalnym, czyli rzeczywista
wiedza danego ucznia) do usrednionego wyniku wszystkich uczniow, ktoérzy mieli
taka samg liczbg punktéw gimnazjalnych. Wynik ten bedzie reprezentowany przez
wielkos¢

Yij
bj :,\_j ) (15)
Vi

gdzie J; =a+ Bx, jest prosta regresji dopasowana do wszystkich danych niezalez-
nie od szkoty. Powyzszy wzor reprezentuje wzgledny postep ucznia w stosunku do

usrednionego wyniku uczniow, ktorzy mieli okre§lony wynik na egzaminie matural-
nym.

Zatdézmy, ze dopasowano prosta regresji do danych opisujacych zalezno$¢ po-
migdzy wynikami egzaminéw gimnazjalnych oraz maturalnych, otrzymujac roéwna-
nie y =a + bx, gdzie a > 0 oraz b > 0. Wowczas jezeli wezmie si¢ dwdch uczniow
z tej populacji o wynikach egzamindéw gimnazjalnych oraz maturalnych odpowied-
nio reprezentowanych przez pary (g,,m,) oraz (g,,m, ), ktérych wyniki spehiaja

r=m,—g =m,—g, oraz m, <m,, wOwczas

™ ™ Giler<b/a (16)
ag,+b ag,+b

? Poniewaz zmienne wystepujace w funkcji dobrobytu Sena sa nieujemne.



Nieréwnomierno$¢ efektywnosci nauczania na przyktadzie wroctawskich licedw 53

Dowod

Roéwnanie (16) jest rownowazne m, (ag, +b) <m,(ag, +b) lub w innym zapisie
0<a(m,g, —mg,)+b(m, —m,). Z zalozeh mozna napisa¢ g, =m, —m, +g,, CO po
wstawieniu do ostatniego réwnania daje  0<a(m,g, —mm, +m’ —mg)+
+b(m, —m,) . Po prostych przeksztalceniach 0 < (m, —m,)(a(g, —m,)+b). Z zalo-
zenh wynika m, —m, >0, wigc aby nieréwnos$¢ (16) byla prawdziwa, potrzeba
1 wystarcza, aby r=(m, —g,)<b/a.

Podsumowujac, nalezy stwierdzi¢, ze jezeli zalezno$¢ r < b/a jest spetniona,
wowczas liczby p; reprezentuja wzgledny przyrost wiedzy, tj. taki, ktory dowarto-
sciowuje ucznidw z lepszymi wynikami na egzaminie maturalnym.

Im wigkszy stosunek wyniku rzeczywistego do usrednionego, tym wigkszy po-
stgp poczynit dany uczen. Stad aby zmierzy¢ skuteczno$¢ danej szkoly, wystarczy
wzig¢ miarg wiedzy Sena liczonej dla wynikéw p;. Tak wyrazony wspotczynnik
oznaczono przez EWS (edukacyjna warto$¢ dodana opierajaca si¢ na idei indeksu
Sena):

EWS,(5,)=IS(P,), (17)

gdzie p, =(p,;, .., p, ;)-Z trzeciego wniosku Lazeara wynika, ze im wigksza nie-
J

rownos$¢ wiedzy w klasie, tym trudniej zoptymalizowa¢ wynik ksztalcenia. Zatem
w pomiarze efektywnosci ksztalcenia powinno bra¢ si¢ pod uwagg wielko$¢ nierow-
nomiernosci (G) rozktadu wiedzy.

Tabela 3 przedstawia wspotczynniki prostych regresji dopasowanych do wszyst-
kich danych, ktére reprezentuja wyniki egzaminéw gimnazjalnych oraz maturalnych
dla poszczegdlnych przedmiotow oraz rocznikow. Kolumna oznaczona b/a reprezen-
tuje warto$¢ wspotczynnika 7 | jakiej nie powinny przekracza¢ dane, aby nierownos¢
zapisana wzorem (6) byla spelniona. Warunek ten nie jest spelniony tylko dla trzech
ucznidow dla wynikow z jezyka polskiego z 2010 r. Jest to liczba pomijalnie mata.

Tabela 3. Wspolczynniki prostych regresji dopasowane do danych opisujacych wyniki egzaminéw
humanistycznych oraz $cistych

Przedmiot Rocznik Wspélczynmk Wsp ().lczynnlk bla
nachylenia — a przecigcia — b
2007 0,4772 25,8496 54,1712
2008 0,5364 17,9279 33,4248
Jezyk polski
2009 0,4428 28,0311 63,3091
2010 0,6286 18,0685 28,7463
Matematyka 2010 0,6841 25,4720 37,2326

Zrodto: obliczenia whasne za pomoca programu Excel.
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4. Otrzymane rezultaty oraz wnioski

Tabele 4 1 5 przedstawiaja rankingi ksztalcenia (dla poszczegodlnych przedmiotow
i lat), ktére otrzymano za pomoca dwéch opisanych powyzej metod. Skroty Sr. oraz
Gini z tab. 5 oznaczaja odpowiednio $redni wynik oraz wspotczynnik Giniego obli-
czony dla punktow z wektora p, =(p,;, ..., p"]j) ze wzoru (17) (skrot R za$ oznacza

ranking).

Oznaczenia z tab. 6 stanowia wartosci wspotczynnikow Giniego, EWS oraz
EWD w poszczegodlnych latach, przy czym dla rozréznienia matematyki zostata do-
dana litera M, np. EWS 2010 M oznacza wspotczynnik EWS liczony dla uczniéw
zdajacych matematyke w 2010 r. W ponizszym podsumowaniu, uzywajac pojecia
»hierownomierno$¢ nauczania”, myslano o nieréwnomierno$ci efektywnosci na-
uczania.

Tabela 4. Edukacyjna warto$¢ dodana oraz odpowiadajacy jej ranking

Jezyk polski Matematyka
Szkota 2007 2008 2009 2010 2010
EWD | Ranking | EWD | Ranking | EWD | Ranking | EWD | Ranking | EWD | Ranking

LOI -0,184 13 -0,301 13 -0,192 15 2,783 18 0,678 12
LOII -0,606 16 —4,285 22 2,190 6 2,391 8 0,507 16
LOIII 3,959 3 2,167 5 2,759 4 4,888 1 2,819 4
LoV -2,618 20 0,239 11 3,970 1 3,153 6 2,986 3
LOSA -2,703 21 —0,445 14 —4,407 21 —6,323 23 -1,752 17
LOSU 1,227 6 2,280 4 0,461 14 —4,633 22 1,243 8
LOV 4,870 1 5,100 1 1,052 11 1,630 9 0,864 11
LOVI 0,656 9 0,797 8 -3,650 20 -3,857 20 -3,352 20
LOVIL 1,680 5 1,678 6 1,687 8 3,695 5 0,338 13
LOVIII 2,469 4 3,297 21 1,311 10 2,617 7 1,097 9
LOIX 0,281 12 -0,221 12 3,348 3 1,509 10 3,272 2
LOX 1,204 8 —-0,990 17 —0,268 17 —-0,366 12 0,880 10
LOXI 1,212 7 3,639 3 -0,212 16 0,758 13 —0,425 15
LOXII 0,645 10 1,014 7 1,607 9 4,258 3 1,655 7
LOXIII 0,371 14 —0,450 15 1,884 7 4,206 4 2,362 5
LOXIV 4,322 2 0,752 9 3,488 2 4,316 2 2,106 6
LOXV —0,454 15 —-1,341 18 0,996 12 1,030 11 —-1,841 18
LOXVI 7,455 23 -1,728 19 -3,316 19 -1,575 15 3,707 21
Loxvi | -1,310 17 -5,415 23 2,484 5 —4,236 21 4,480 1
LOXXI 2,122 19 3,846 2 0,972 13 -1,339 14 0,111 14
LOXXIV | -2,997 22 0,385 10 -1,138 18 2,191 16 4,886 22
LOXXIX | —2,121 18 —2,650 20 —8,474 23 3,255 19 —2,345 19
LOXXX 0,417 11 0,769 16 -6,554 22 -2,379 17 5,853 23

Zrédto: obliczenia wiasne za pomoca programu Excel oraz R Project.
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Tabela 5. Wartos$ci skroconej miary dobrobytu Sena oraz odpowiadajacy jej ranking

Jezyk polski Matematyka

Szkota 2007 2008 2009 2010 2010

Gini | Sr. [EWS| R | Gini | Sr. |EWS | R | Gini | Sr. |EWS [ R | Gini | Sr. |[EWS | R | Gini | $r. |[EWS | R

LOI 0,102 (1,00 (0,897 (13 {0,106|1,00|0,894 |15 {0,105|0,98|0,878 |16 {0,119]0,92|0,807 (19 {0,103 |1,02{0,911 |11

Lol 0,090 10,970,886 14 ]0,122{0,90|0,790 {22 | 0,093 [ 1,04]0,947 | 7{0,084|1,04(0,957| 7{0,099(0,97|0,878 |17

Lol 0,061 1,081,018 | 20,094 (1,060,958 5]0,074{1,02]|0,948| 5(0,068|1,08(1,007| 1{0,043(1,04|0,995| 1

LOIV 0,120 {0,93 (0,815 (20 {0,103|1,02|0,911 |10 {0,095|1,09|0,990| 1{0,083|1,06/0,975| 5{0,081|1,05]/0,968| 4

LOSA 0,065 10,840,790 {210,107 {1,00|0,894 [ 14 |0,135[0,84]0,729 (21 {0,131|0,81 {0,704 |23 0,094 (0,970,883 | 16

LOSU 0,096 (1,03 (0,931 7{0,083|1,08|0,988| 4 {0,083{0,99|0,908|13(0,115|0,84|0,748|22{0,105|1,03{0,926| 8

LOV 0,075 (1,12 (1,040 | 1{0,097|1,15|1,042| 2{0,086{0,99|0,905 |14 {0,083]0,99|0,905|11{0,070{0,99]0,925|10

LOVI  [0,111]1,030,920| 90,089|1,03|0,940| 70,107{0,89]0,790(19[0,117|0,89|0,787]|20]0,125[0,93|0,811 |20

LovIl 0,090 {1,02 {0,930 | 8{0,089|1,05|0,952| 6{0,092|1,01|0,915|10{0,081|1,06/0,970| 6{0,073|0,98]0,906 |13

LovII {0,099 (1,06 {0,958 | 4{0,0980,91{0,823]20 {0,080 (1,00{0,925| 9]0,092(1,04|0,940| 8{0,085|1,01(0,925| 9

LOIX  [0,0881,000,908 |10 |0,097|1,00]0,899 | 12 |0,083|1,07|0,982| 2[0,086]|1,00{0,913]|10]0,082[1,05]0,965| 5

LOX 0,096 (1,03 (0,934 | 6(0,102|0,98]0,877 |16 {0,103{0,97|0,872|17{0,100{0,97|0,875|12{0,103|1,01|0,902 | 14

LOXI 0,108 1,050,935 510,103 (1,131,010 3]0,095{0,98]0,884[15(0,103|0,97(0,871|13{0,091(1,00|0,906 |12

LOXII 0,099 (1,00 (0,899 (12 {0,098|1,0310,927| 8{0,086|1,00{0,915|11{0,075|1,07|0,988| 4{0,064|1,02|0,954| 7

LOXII {0,098 {0,98 {0,884 | 150,098 0,990,894 (13 |{0,093|1,03|0,930( 8{0,0781,08|0,997| 3{0,065|1,04|0,971| 3

LOXIV (0,097 1,100,993 | 30,077|1,00|0,926| 9 0,077|1,06/0,979| 3{0,067|1,07|1,000| 2]0,060|1,02{0,962| 6

LOXV (0,116 (0,980,870 |16 |0,094(0,97(0,874(17{0,099|1,01|0,911{120,094|1,02|0,921| 9{0,115|0,95|0,842 (18

LOXVI 0,129 (0,77 {0,673 |23 {0,1020,96{0,860| 19 {0,128 (0,89|0,774(20]0,11210,96|0,856 |15 [0,135]0,91 0,783 |21

LOXVII (0,094 (0,96 (0,869 |17 |0,129{0,87]0,759 |23 |0,100{1,06|0,952| 4[0,105|0,87[0,775]|21]0,097|1,08]0,978| 2

LOXXI {0,108 0,930,827 (190,081 1,181,080 1|0,074|1,02|0,948| 6{0,101]0,95|0,859(14{0,109|0,99|0,88515

LOXXIV {0,146 (0,92 0,782 |22 {0,1191,03{0,904| 11 {0,106 (0,95|0,850 | 18]0,099(0,94|0,844 |16 (0,159|0,86(0,725|22

LOXXIX (0,098 0,93 10,836 |18 0,122(0,93(0,819(21 {0,112]0,74|0,660 |23 10,105|0,91|0,810{180,132|0,95|0,821 |19

LOXXX (0,1201,03 10,907 |110,1280,99(0,860(18 |0,097|0,78)0,707{220,137|0,96|0,826(17{0,186|0,83|0,678 | 23

Zrédto: obliczenia wiasne za pomoca programu Excel oraz R Project.

Tabela 5 wskazuje korelacyjne zaleznosci pomiedzy wspdtczynnikiem Giniego
(wyrazajacym nierownomierno$¢ rozktadu wiedzy), miernikiem wiedzy EWS oraz
edukacyjna wartoscia dodana dla r6znych okresow oraz przedmiotéw. W ramkach
ponumerowanych cyframi rzymskimi wyodrgbniono sze$¢ zaleznosci, ktdre zostana
omowione.
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Tabela 6. Korelacyjna macierz zaleznosci (wsp6tczynniki Persona)

Gini | Gini | Gini | Gini 2(}()1?(1) EWD [ EWD | EWD | EWD | EWD | EWS [ EWS | EWS | EWS
2007 | 2008 | 2009 | 2010 M 2007 | 2008 | 2009 | 2010 {2010 M| 2007 | 2008 | 2009 | 2010

Gini 2008 | 0,194
Gini2009 | 0,225 0,459
Gini2010 | 0,264 0381 0,632 AV 11
Gini2010M | 0,681 0,512 0492 0,756

EWD 2007 |-0,541 -0,382 —0,682 —0,4441-0,533

EWD 2008 |-0,125 -0,615 —0,361 —0,163]-0,257| 0,385

III

EWD 2009 |-0,218 -0,412 —0,661|-0,745 —0,727| 0,381 0,141 VvV
EWD 2010 |-0,178 —0,347 —0,619|-0,899 —0,648| 0,451 0,153 0,659

EWD 2010 M|-0,535 —-0,299 —0,544|-0,612 -0,840| 0,407 0,021 0,790 0,462

EWS 2007 |-0,554 —0,334 —0,684|-0,418 —-0,521{ 0,990 0,355 0,374 0,427 0,433

EWS2008 |-0,113 —0,681 -0,398 —0,146 0,259 0,327 0,77 0,182 0,112 0,055 | 0,300 -
EWS 2009 |-0,171 0,426 —0,724 0724 _0,678| 0,384 0,156 0,989 0,631 0,777 | 0,385 0215
EWS2010 |-0,092 —0,308 0,591 ~0,803 —0,588| 0,384 0,117 0,635 0,993 0411 | 0361 0,080 0,612

EWS 2010 M |-0,625 —0,410 —0,499 —0,632 —-0,930| 0,439 0,120 0,758 0,481 0,969 | 0,454 0,152 0,733 0,425

Zrodto: obliczenia wiasne za pomoca programu Excel.

Obszar I ukazuje zalezno$¢ pomiedzy wspotczynnikami nieréwnomiernosci na-
uczania w poszczeg6lnych latach (oraz roznych przedmiotow). Widoczne jest wy-
razne skorelowanie wspotczynnika Giniego wyrazajacego nierdéwnomierno$¢ na-
uczania matematyki z 2010 r. ze wszystkimi warto$ciami wspdtczynnikow Giniego
otrzymanych dla jezyka polskiego. Najwicksza wartos¢ wspotczynnika korelacji
mozemy zauwazy¢ pomigdzy jezykiem polskim a matematyka w 2010 r. A wigc
nier6wnomierno$¢ rozktadu wiedzy jest wielkoscia, ktéra zachowuje ,,porzadek”
niezaleznie od zdawanego przedmiotu przez tych samych ucznioéw.

Obszar Il przedstawia zalezno$¢ pomigdzy nieréwnomierno$cia ksztalcenia
a edukacyjna warto$cia dodang (liczona catkowicie niezaleznie od niej). Wszystkie
otrzymane wspotczynniki korelacji sa ujemne. Szczegdlnie widoczne jest mocne
skorelowanie wartosci wystepujacych na przekatnej prostokata II, ktére $wiadczy
o tym, iz im $rednio wigksza jest nierownomierno$¢ nauczania w danym roku, tym
srednio mniejsza jest edukacyjna wartos¢ dodana. Obszar IV wskazuje korelacje
nierdownomiernos$ci ksztalcenia z ksztattowaniem si¢ miernika ksztalcenia otrzyma-
nego na podstawie uproszczonej funkcji dobrobytu Sena. Zauwazmy, ze obliczone
warto$ci wspolczynnikow korelacji sa podobne jak te otrzymane w obszarze II. Na-
lezy rowniez wzia¢ pod uwage to, ze warto$¢ nierownomiernosci wystepuje bezpo-
srednio we wzorze (14).

Obszary Il i VI ukazuja dynamiczna zmiang wskaznikow ksztalcenia wskazni-
kow EWD oraz EWS dla jezyka polskiego, a takze ich powiazanie z EWD oraz EWS
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liczona dla matematyki z 2010 r. Otrzymane wielko$ci pokazuja dla jezyka polskie-
go, ze wskazniki EWD oraz EWS zmieniaja si¢ mocno w zalezno$ci od rocznika.
Najmocniejsza korelacjg mozemy zauwazy¢ w latach 2009 i 2010 (dla EWD oraz
EWS).

Obszar V przedstawia juz tylko zalezno$¢ pomigdzy dwoma réznymi miernikami
efektywnosci nauczania. Wida¢ wyraznie ,,mocng” korelacj¢ pomigdzy miernikami
liczonymi dla danych z tego samego okresu i dla tych samych przedmiotow. Oczy-
wiscie ma to przelozenie na ksztaltowanie si¢ rankingdw z tab. 3 i 4, poniewaz sa
one bardzo podobne dla tych samych rocznikow i przedmiotéw. Zauwazmy réwniez,
ze efektywno$¢ nauczania otrzymana dla matematyki (EWD oraz EWS) jest dodat-
nio skorelowana z efektywnos$cia nauczania jezyka polskiego.

Przeprowadzone analizy pokazuja, ze o efektywnosci nauczania z danego
przedmiotu mozna mowi¢ tylko w obrgbie danego rocznika. Dobrym przyktadem sa
wyniki uczniow LO V zdajacych jezyk polski, ktore w latach 2007-2008 zajmowato
pierwsza pozycje¢, w latach zas 2009-2010 uczniowie ci otrzymali znacznie gorszy
wynik (wzglgdem EWD oraz EWS). Warte zaznaczenia jest, ze pod wzgledem hu-
manistycznym niezaleznie od rankingu dobrze wypadty LO III oraz LO XIV.

Pod katem matematycznym oczywiscie nie mozna powiedzie¢, jak zmieniat si¢
dynamicznie indeks nauczania, gdyz posiadano tylko dane z jednego rocznika. Naj-
lepiej wzgledem rankingu EWD wypadto LO XVII, wzglgdem za§ miernika EWS
najwyzsza pozycje otrzymato LO III. Z tabeli 5 wynika, Ze na poziomie $rednich
wartoéci dla matematyki* LO VII réwniez wypadlo najlepiej. Jednakze miato ono
ponaddwukrotnie wigksza nierownomiernos¢ efektywnosci nauczania niz LO 111, co
spowodowato, ze LO III zyskato kilka pozycji w rankingu. Warto réwniez zwrécic
uwagg na to, ze LO III cechuje si¢ bardzo mala zmiennoscia nauczania niezaleznie
od badanego przedmiotu. LO XXIX i LO XXX otrzymaly najgorsze wyniki anali-
zowanych egzamindéw oraz — co warte podkreslenia— charakteryzowatly si¢ one duza
nierdwnomiernoscia nauczania.

W badaniach przeanalizowano cz¢$ci podstawowe egzaminow (egzaminy obliga-
toryjne), ktore zdawali wszyscy uczniowie, dlatego tez efektywnos$¢ nauczania jest w
tym przypadku zdecydowanie lepiej modelowana niz wzigcie pod uwagg tylko wy-
nikdw matur rozszerzonych. Maturg rozszerzona zdaja zazwyczaj tylko uczniowie,
ktorzy ,,lubia dany przedmiot” oraz korzystaja z innych form wsparcia, np. korepety-
cji. Trudno w tym przypadku mowi¢ o efektywnosci nauczania danej szkoty. Prze-
prowadzono analizy pokazujace, ze efektywno$¢ nauczania liczona wskaznikiem
EWD jest ujemnie skorelowana z nierownomiernoscia efektywnosci nauczania.
Zmniejszenie nierownomiernosci nauczania spowoduje wigc wzrost edukacyjnej
wartosci dodane;j. Jezeli szkoty beda dazyly do takich wynikéw uczniow, ktore od-
powiadalyby ich realnym mozliwo$ciom, woéwczas znacznie poprawi si¢ pozycja
szkoly w rankingu. Zdarza sig, ze nauczyciele w danym liceum nie daza do podnie-
sienia wiedzy stabszych ucznidow, skupiajac si¢ na tych, ktorzy lepiej ,,przyswajaja

48r.=1.08.
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wiedzg”. Uwzglednienie miernika EWS pozwala na dowartosciowanie tych liceow,
ktoére cechuja si¢ mata zmienno$cia efektywnosci nauczania. Minusem stosowalnos$ci
opisanego wspotczynnika EWS jest konieczno$¢ spehlnienia zaleznosci ze wzoru
(16), co nie koniecznie musi by¢ prawda.
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INEQUALITY OF TEACHING EFFECTIVENESS
IN SECONDARY SCHOOLS IN WROCLAW

Summary: The article focuses on measuring the inequality of teaching effectiveness in sec-
ondary schools in Wroctaw. In the first part of the article the author appropriately converts
the data and explains the construction of two models. First of them is based on the model
used by Aitkins and Longford and the second is introduced by the author and is based on
simplified Sen function. In the second part of the article the author applies those data to the
proper models and draws conclusions from the obtained results.

Key words: school effectiveness, teaching, analysis of panel data.
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