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Santrauka

Svietimo tyrimy rezultaty paaiskinamumui tobulinti ir jrodymais pagristai §vietimo politikai formuoti
reikalingi matematiniai metodai, galintys atsizvelgti j sudétingas socialiniy sistemy ir edukaciniy
procesy kintamyjy sgveikas. Vis délto triksta grieztos, teoriSkai ir matematiskai pagrijstos edukaciniy
procesy rezultaty — mokiniy pasiekimy — analizés. Todél $io tyrimo tikslas — sukurti matematinj
modelj, galintj kiekybiskai paaiskinti edukaciniy procesy jtakg mokiniy matematikos pasiekimams.
Tyrimo uzdaviniai yra atlikti mokslinés literatiiros, kurioje tyrin¢jami veiksniai, turintys jtakos
aukStiems matematikos pasiekimams, analizg; susisteminti Svietimo tyrimuose naudojamus
matematinius metodus pasiekimy modeliavimui; kiekybiskai jvertinti trikstamy reikSmiy uzpildymo
metodus pagal jy jtakg statistiniy iSvady patikimumui ir pagrjstumui modeliuojant matematikos
pasiekimus; sukurti matematinj modelj, atskleidZiantj sarysj tarp edukaciniy procesy ir matematikos
pasiekimy; interpretuoti modelio parametrus ir metodologinio iSplétimo galimybes. Tyrime
naudojami mokslinés literatiiros analizés ir antrinés tarptautinio tyrimo PISA 2022 m. Lietuvos
mokiniy pasiekimy duomeny analizés metodai. D¢l PISA tyrimo dizaino savybiy esminé duomeny
analizés dalis yra trikkstamy reikSmiy uzpildymas. Tarp trukstamy reik§miy uzpildymo metody
daugkartinis priskyrimas grandininémis lygtimis (MICE) geriausiai atspindéjo pradinius duomeny
pasiskirstymus. Atlikus matematinj modeliavimg buvo sukurtas modelis aprasantis sgsajg tarp
matematikos pasiekimy ir jiems statistiskai reik§mingg jtaka turin¢iy veiksniy. Modelyje naudojami
kintamieji, atrinkti pagal Gagné diferencijuotg gabumo-talentingumo modelj. Pagal sukurtg
aiSkinamajj matematinj modelj, nustatyta, kad mokinio lygmens veiksniai, visy pirma ekonomine,
socialiné ir kultiriné padétis bei matematikos saviveiksmingumas, yra pagrindiniai matematikos
pasiekimams jtakg turintys veiksniai, o mokyklos lygmens poveikis taip pat pasirodé esas
reik§mingas, ypa¢ minéty veiksniy atzvilgiu. Pagrindinis empirinio tyrimo modelio apribojimas —
COVID-19 pandemijos duomeny rinkimo kontekstas, todél tolimesni tyrimai galéty modelj patikrinti
pritaikant jj, pavyzdziui, PISA 2025 m. duomenims ar tobulinant jo metodologija taikant kitokius
matematinius metodus jo kiirimo procese.
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Summary

Improving educational research and evidence-based education policymaking requires mathematical
tools that can take into account the complex interactions between social systems and educational
process variables. However, there is a lack of rigorous, theoretically and mathematically sound
analysis of educational process outcomes — student achievement. Therefore, the aim of this research
is to create a mathematical model capable of quantitatively explaining the influence of educational
processes on students' mathematics achievement. The research objectives are: to analyze scientific
literature exploring factors influencing high mathematics achievement; to systematize mathematical
methods used in educational research for achievement modeling, highlighting their advantages and
disadvantages; to quantitatively evaluate missing data imputation methods based on their influence
on the reliability and validity of statistical inferences when modeling mathematics achievement; to
create a mathematical model revealing the relationship between educational processes and
mathematics achievement; to interpret the model parameters and possibilities for methodological
expansion. The research employs methods of scientific literature analysis and secondary analysis of
the PISA 2022 Lithuanian student achievement data. Due to the design features of the PISA study, a
crucial part of the data analysis is missing data imputation. Among the missing data imputation
methods, multiple imputation by chained equations (MICE) best reflected the original data
distributions. Following mathematical modeling, a model was created describing the relationship
between mathematics achievement and statistically significant influencing factors. The model uses
variables selected according to Gagné's Differentiated Model of Giftedness and Talent. According to
the developed explanatory mathematical model, it was determined that student-level factors,
primarily economic, social, and cultural status, and mathematics self-efficacy, are the main factors
influencing mathematics achievement, while school-level effects also proved to be significant,
especially for the aforementioned factors. The main limitation of the empirical research model is the
context of data collection during the COVID-19 pandemic; therefore, further research could test the
model by applying it, for example, to PISA 2025 data or by improving its methodology using different
mathematical methods in its development process.
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Ivadas

Socialiniams mokslams, jskaitant Svietimo tyrimus, biidingas sudétingumas kyla i§ dinamiSkos
kulttriniy, ekonominiy ir socialiniy kintamyjy sgveikos ir nuolatinés visuomenés ir individo raidos.
Socialinés sistemos pasizymi dideliu kintamumu jvairiomis aplinkybémis ir laikotarpiais, 0 toks
kintamumas gali trukdyti patikimai formuluoti ir patvirtinti hipotezes, pagrjsti intervencijas ir jas
nuosekliai taikyti praktikoje. Dél tokio kompleksiskumo reikia taikyti ir kurti sudétingesnius
matematinius metodus, kuriais biity galima jvertinti daugialype edukaciniy procesy kintamyjy
sgveiky, ypac atsizvelgiant ] tai, kad Svietimo politikoje vis populiaréja duomenimis pagrjsty
sprendimy priémimas [1-3].

Svietimo duomeny savitumas ir §vietimo tyrimy specifika gali apriboti jprastiniy duomeny analizés
metody taikymg ar veiksminguma Sioje srityje [4], todél Svietimo duomeny analizés galimybiy plétrai
reikalingas tarpdisciplininis pozitris. Tam reikia neapsiriboti vien tik duomenimis pagrjstais
metodais, taciau integruoti kokybines jzvalgas, socialiniy moksly (pvz., sociologijos ar psichologijos)
teorinius modelius ir taikyti Kiekybinius metodus, pritaikytus konkre¢ioms $vietimo problemoms
spresti ir duomeny struktiiroms jvertinti.

Placiai nagrin¢jama Svietimo tyrimy tema — mokiniy matematikos pasiekimai, kurie yra loginio
mastymo pagrindas. Edukaciniy procesy, skatinan¢iy aukStus matematikos pasiekimus, tyrimas yra
svarbus kuriant tikslines intervencines priemones ir formuojant veiksminga Svietimo politika.
Matematikos pasiekimai matuojami jvairiomis priemonémis, pavyzdziui, akademiniais pazymiais,
karjeros pasirinkimais ir plataus masto tarptautiniais vertinimais, o pastariuosiuose yra vertingos
reprezentatyvios imtys aiskinamajai analizei. Taciau dél sudétingos $iy tarptautiniy tyrimy struktiiros
ir dizaino daznai tenka taikyti specializuotus analizés metodus.

Sio projekto tikslas — sukurti matematinj modelj, galintj kiekybiskai paaiskinti edukaciniy procesy
itaka mokiniy matematikos pasiekimams.

Tikslui pasiekti keliami tokie uZdaviniai:

1. atlikti mokslinés literatiiros, kurioje tyrin¢jami veiksniai, turintys jtakos aukStiems matematikos
pasiekimams, analizg;

2. susisteminti Svietimo tyrimuose naudojamus matematinius metodus pasiekimy modeliavimui;

3. kiekybiskai jvertinti trukstamy reikSmiy uzpildymo metodus pagal jy jtaka statistiniy iSvady
patikimumui ir pagristumui modeliuojant matematikos pasiekimus;

4. sukurti matematinj modelj, atskleidziantj sary$j tarp edukaciniy procesy ir matematikos
pasiekimy;

5. interpretuoti modelio parametrus ir metodologinio iSplétimo galimybes.

Tyrimo objektas: Veiksniai, turintys jtakos mokiniy matematikos akademiniams pasiekimams.

Tyrimo metodai:
— mokslinés literatiiros analizé;
— antriné duomeny analizé.

Tyrimo naujumas ir originalumas grindziamas tarpdisciplininiu pozitiriu } matematikos, pasiekimy
modeliavimg, atlikta pasiekimy matematiniy modeliy teorine analize, kintamyjy atsirinkimu
remiantis teoriniu auksty pasiekimy modeliu, ir statistinio modelio, atsizvelgiancio j turimy Svietimo



duomeny ypatumus, sukarimg. Tyrime pateikiama iS§sami, matematiniais metodais pagrjsta mokiniy
matematikos pasiekimus lemiancéiy veiksniy PISA tyrimo duomeny analizé. Ji atlikta remiantis
naujausiais reprezentatyviais Lietuvos mokiniy duomenimis. Atliktas tyrimas prisideda uzpildant
spraga, pastebimg nacionaliniuose Svietimo tyrimuose, kuriuose daugiausia démesio skiriama
aprasomajai statistikai arba atskiriems pasiekimy aspektams.

Projekto struktiira. Baigiamajj projekta sudaro jvadas, trys skyriai: mokslinés literaturos apzvalga,
tyrimo duomenys ir metodai, tyrimo rezultatai ir jy aptarimas bei iSvados. Mokslinés literatiiros
apzvalgoje pateikiama sgvoky, naudojamy Svietimo tyrimuose, apzvalga, iSrySkinama matematiniy
metody taikymo nauda bei aptariami matematinio modeliavimo metodai. Duomeny ir metody dalyje
aptariami naudojami duomenys ir jy specifika bei empiriniame tyrime pasirinkti naudoti matematiniai
metodai. Rezultaty skyrelyje pristatomas modelis, apraSantis sgsaja tarp matematikos pasiekimy ir
jiems statistiskai reikSmingg jtakg turinéiy veiksniy bei empirinio tyrimo rezultatai.
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1. Mokslinés literatiiros apZvalga
1.1. Svietimo tyrimy paradigmuy, teorijos ir matematinio modeliavimo sasaja
1.1.1. Kiekybinis modeliavimas Svietimo tyrimuose

Svietimo tyrimuose nagrinéjama daug sri¢iy, tarp ju: mokymas(is), edukacinés technologijos,
ugdymo psichologija, socialinis ir emocinis mokymasis, Svietimo politika, $vietimo ekonomika,
specialusis ugdymas, jtraukusis ugdymas, vertinimas ir jsivertinimas, mokymo programos, mokytojy
rengimas ir profesinis tobuléjimas, ankstyvosios vaikystés ugdymas, suaugusiyjy Svietimas ir
mokymasis visg gyvenima, STEM Svietimas, kalby ir rastingumo ugdymas, meny ugdymas, Svietimo
vadyba ir administravimas ir kt. [5, 6]. Esminis $ias jvairias sritis jungiantis elementas yra edukaciniai
procesai — veiksmy, vedanciy prie i$silavinimo jgijimo, visuma [7].

Pagal duomeny surinkimo ir analizés metodologija $vietimo tyrimus galima suskirstyti | tris tipus [8,

9]

1. Kokybinis tyrimas — tipas, kuriam biidingas lankstus ir duomenimis paremtas tyrimo metodas,
nestruktiruoty duomeny naudojimas, subjektyvumo vaidmens pabrézimas tyrimo procese,
iSsamus keliy natiraliai susiklos¢iusiy atvejy tyrimas ir verbaliniy, o ne statistiniy metody
taikymas [10]. Kokybiniy tyrimy pavyzdziai yra atvejo tyrimas [11], etnografinis tyrimas [9]. bei
istorinis, dokumentinis tyrimas [8].

2. Kiekybinis tyrimas — tipas, kuriame tyrimy rezultatai (duomenys) apibendrinami naudojant
skaic¢ius [9]. Kiekybiniy tyrimy pavyzdziai yra apraSomasis, eksperimentinis priezastinis-
palyginamasis, koreliacinis tyrimai [8, 9],

3. Misriy metody tyrimas (angl. Mixed Methods Research) — kokybiniy ir kiekybiniy tyrimy tipy
derinimas ir naudojimas kartu, remiantis prielaida, kad abiejy tipy taikymas kartu leidzia geriau
suprasti tyrimo(-y) klausimus ir problematikg nei bet kuris i$ $iy metody atskirai [8].

Matematiniai metodai yra daugiausia taikomi kiekybiniuose tyrimuose. Kiekybiniai Svietimo tyrimai
tradiciSkai grindZiami pagrindiniais statistiniais metodais, pirmiausia hipoteziy tikrinimu, tiesine
regresine analize ir jy neparametriniais atitikmenimis [12]. Svietimo moksliniy tyrimy vadovéliuose
[8, 9] daugiausia démesio skiriama Siems pagrindiniams metodams, kurie, nors ir yra bitini, daznai
pasirodo nepakankami sudétingiems Svietimo aplinkoje stebimiems reiSkiniams atskleisti — socialiniy
moksly sistemos retai bina deterministinés, o sagvokos, naudojamos reisSkiniams apibrézti, daznai néra
objektyviai ir tiksliai apibréztos arba turi abstraké&iy bruozy [13]. Sj metodologinj is§tkj pabréZia
mazi Svietimo tyrimuose esantys regresijos modeliy efekto dydziai palyginus su kity discipliny
modeliais [12]. Nepaisant to, matematinio modeliavimo metodus socialiniuose moksluose galima
suskirstyti j tris kategorijas: teorija gristi modeliai, duomenimis grjsti modeliai, ir skai¢iavimais grjsti
modeliai [13]. Teorija gristi modeliai — modeliai, kuriuose daromos teorija ar praktine patirtimi
pagrjstos priclaidos apie kintamuosius ir tarp jy esancius ryS$ius, tuomet sudaromas modelis ir
jvertinami jo skaitiniai parametrai. Duomenimis gristi modeliai — modeliai, kuriuose sarySiai tarp
kintamyjy konstruojami naudojant statistinius ar skai¢iavimo metodus pagal tam tikrus duomenis.
Skaiciavimais gristi modeliai — modeliai, kuriuose sarySiai tarp kintamyjy néra apibendrinami |
agreguota paaiskinimg, bet kiekvienas individas ar duomuo modeliuojamas atskirai. Geriausiai
zinomi skai¢iavimais grjsti modeliai yra agenty modeliai (angl. Agent-Based Modelling, ABM).

Kiekviena 1§ §iy modeliavimo paradigmy turi privalumy. Teorija gristi modeliai naudingi tikrinant
pripazinty teorijy ar koncepciniy sistemy hipotezes empiriskai. Taciau pastaruoju metu dideliems
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duomeny rinkiniams analizuoti daugiausia naudojami duomenimis grjsti modeliai, empirinei analizei
naudojantys statistinius metodus arba skaiCiavimais gristi modeliai, sitlantys buda jtraukti
individualumg j analiz¢. Nors skaiiavimy modeliai gali gerai atskleisti sudétingus reiSkinius i$
mikro-lygmens taisykliy, dél i$Stkiy, susijusiy su jy teorine specifikacija ir grieztu empiriniu
patvirtinimu [13], jie gali buiti maziau tinkami uzdaviniams, orientuotiems j désningumy ir tendencijy
analiz¢, spresti. Kita vertus, duomenimis pagrjsti metodai daznai yra pamatas praktiniams
sprendimams priimti ir intervencijoms taikyti. Todél pagrindinis Sio magistro baigiamojo projekto
démesys yra skiriamas jiems. Empiriskai pagrjsti apibendrinimai, gauti atlikus duomeny analize (-
es), gali tapti pagrindu parametrizuojant tikroviskesnius agentais grjstus modelius [14].

1.1.2. Edukaciniy procesy konstruktai: konceptualizacija ir operacionalizacija

Apibtdinant reiSkinius socialiniuose moksluose svarbios dvi apibréztys — sgvoka ir konstruktas.
Sgvoka (angl. concept) apibudina apibendrintas objekty, jvykiy, Zmoniy savybes. Konstruktas (angl.
construct) yra dar abstraktesné apibréztis, skirta paaiskinti ar identifikuoti tam tikrg reiSkinj.
Vienadimensiniai konstruktai yra sagvokos, o daugiadimensiniai konstruktai yra keliy susijusiy sgvoky
kombinacija (pvz., raSytiniai komunikaciniai gebéjimai yra daugiadimensinis konstruktas, apimantis
zodyna, sintakse, skyryba ir kt.). Matematinis modeliavimas $vietimo srityje remiasi tiksliai
apibréztais kintamaisiais. Kai kuriuos kintamuosius, pavyzdziui, amziy ar lankomuma, galima
tiesiogiai iSmatuoti, taciau daugelis pagrindiniy Svietimo sgvoky ir (ar) konstrukty, pavyzdziui,
mokiniy motyvacija, pasitiké¢jimas savimi ar kiirybinis mgstymas, yra abstraktls ir jy negalima
tiesiogiai stebéti. Norint pereiti nuo abstrak¢iy idéjy iki iSmatuojamy duomeny, reikia dviejy
dedamyjy: konceptualizavimo ir operacionalizavimo.

Konceptualizavimas — tai pradinis abstrak¢ios sgvokos ar konstrukto apibréZzimo etapas, suteikiant
jam tikslig teoring reik§me [15]. Jis apima pagrindinés idéjos ir (ar) konstrukto dimensijy iSreiSkima.
Pavyzdziui, apibréziant motyvacija gali biiti jtraukiamos tokios dimensijos kaip akademinis
del to, kad skirtingos teorijos arba skirtingi tyréjai gali skirtingai suprasti ir apibréZti ta pacia savoka
ar konstrukta. Pavyzdziui, tyrime [16], kuriame buvo analizuojama gerai zinoma motyvacijos,
fiziologinés psichologijos, gyviiny elgsenos ir jvadinés psichologijos literatiira, nustatytos 98
skirtingos motyvacijos apibréztys.

Kai konstruktas yra aikiai apibréziamas, kitas zingsnis yra operacionalizavimas, kurio metu abstrakti
apibréztis paveréiama konkregiais, iSmatuojamais kintamaisiais [17] — indikatoriais. Sis procesas i3
teorinio lygmens persikelia | empirinj [17], nurodant tikslius jrankius, priemones ar rodiklius,
naudojamus konstruktui kiekybiskai jvertinti [18, 19]. Pavyzdziui, akademinio saviveiksmingumo
(angl. self-efficacy) dimensija gali biiti operacionalizuojama naudojant tokius teiginius kaip ,,zinau,
kad galiu iSlaikyti egzamina, jei per semestrg jdésiu pakankamai darbo®, ,,paprastai man pavyksta
iSspresti sudétingas akademines uzduotis, jei pakankamai stengiuosi [20] ir kt. naudojant Likerto
skale. Pagrindinis operacionalizavimo tikslas yra sumazinti matavimo paklaidg [21], t.y. neatitikima
tarp stebimo matavimo ir teorinio ,,tikrojo rezultato* konstrukto. KokybiSkas operacionalizavimas,
uztikrinantis validumg (matas tiksliai atspindi numatytg konstruktg) ir patikimumg (matas duoda
pastovius rezultatus), yra svarbus empiriniy tyrimy rezultaty kokybei ir pakartojamumui [22].

Taciau abstrak¢iy konstrukty, ypa¢ paplitusiy Svietimo ir socialiniuose moksluose, matavimas turi

VW —

12



sgvokoms dél joms budingo abstraktumo [21], todél konstrukto matavimo elementy tikslumas ir
formuluotés turi didelg jtaka atsakymams ir tikslumui. Daznai pasitaikanti problema yra tai, kad tam
tikros teiginiy formuluotés gali buiti netinkamos — per sudétingai ir (ar) neaiskiai pateiktos,
dviprasmiskos, jautrios SaliSkumui.

Operacionalizavimo metu gali atsirasti matavimo paklaidos. Vienas i$ paklaidy $altiniy yra skalés
(intervaly, santykiy, tvarkos ir vardy) pasirinkimas, nes skalé turi jtakos renkantis statistinius metodus
duomeny analizei. Nors dél vienody intervaly kiekybinei analizei labiausiai tinka intervalinés arba
santykinés skalés, Svietimo ir socialiniy moksly tyrimuose daznai naudojamos tvarkos skalés (pvz.,
Likerto skal¢). Pagrindinis trikumas joje yra tas, kad atstumai tarp kategorijy tvarkos skaléje gali biiti
nevienodi, taciau statistiné analizé daznai atlieckama darant prielaida, kad jie yra vienodi. Vis délto,
P. Davidsson‘as [21] sitlo neteikti pirmenybés statistikai priimtinesnei intervalinei ar santykiy
skaléms, jei jos neturi turinio pagristumo (t.y. svarbos konstruktui) — svarbiausia sumazinti bendra
matavimo paklaidag. Dar viena matavimo problema yra netolygus validumas (matavimo
invariantiSkumas), t.y. kad ta pati matavimo priemon¢ gali nevienodai gerai atspindéti tg patj reiskinj
ar konstrukta visose aplinkybése, pvz., skirtinguose regionuose, Salyse, socialiniuose ar kultiriniuose
kontekstuose. Dél $iy skirtumy pastebéti rezultaty skirtumai gali biiti ne tikrieji esminiai skirtumai, o
metodo trikumai [21].

1.1.3. Pagrindiniai pasiekimy modeliai ir veiksniai, turintys jtakos pasiekimams

Viena i$ placiausiai tyrinéjamy $vietimo temy yra akademiniai pasiekimai [5, 23-25], kurie gali buti
laikomi edukaciniy procesu rezultatu. J. Hattie [26], apibendrings 2100 meta-analiziy, susijusiy su
tuo, kokie veiksniai turi jtakos akademiniams pasiekimams, rado vir§ 350 reikSmingy veiksniy.
Norint istirti tokj platy veiksniy spektra, svarbus tvirtas teorinis pagrindas. Pasiekimy teorijos, kuriose
nagrinéjami sgrySiai tarp konstrukty, padeda ta padaryti atrenkant pagrindinius kintamuosius ir
paaiskinant jy sgveikos mechanizmus.

Tiriant (aukstus) pasiekimus, verta atsizvelgti j konkre€ias potencialo formas, kurios gali lemti tokius
rezultatus. Daugelis mokslininky mano, kad pirmiausia auks$tus pasiekimus nulemia gabumai.
Gabumas — tai individo nepaprasty pasiekimy vienoje ar keletoje sri¢iy potencialas [61, p. 9], kuris
gali pasireiksti arba nepasireiksti pastebimais rezultatais. Gabumai yra pasiekimy pagrindas, 1§ kurio
dél vidiniy savybiy ir aplinkos poveikio laikui bégant vystosi talentas(-ai). Gerai zinomi yra F. Gagné
diferencijuotas gabumo-talentingumo modelis (angl. Differentiated Model of Giftedness and Talent,
DMGT) [28], antroji Sio modelio versija DMGT 2.0 bei integracinis talenty ugdymo modelis (angl.
Integrative Model of Talent Development, IMTD), K. Heller‘io [27, 29, 30] Miuncheno modelis (angl.
Munich Model of Giftedness). Taciau auksti pasiekimai gali biti stipriai nulemiami tam tikry nejgimty
veiksniy. Tiriant pasiekimus matematikoje, placiai nagrinéjamos motyvacijos, saviveiksmingumo
(angl. self-efficacy) ir mokymo(si) aplinkos teorijos [31-34]. Kadangi Siame baigiamajame projekte
tiriami pasiekimai ir jiems jtaka turintys veiksniai, toliau apzvelgiami du modeliai — Miuncheno
gabumo modelis ir diferencijuotas gabumo-talentingumo modelis — kuriuose aiskiai aptariamas
gabumy, aplinkos ir pasiekimy priezastinis rysys.

Miuncheno gabumo (toliau — MG) modelis [29] yra daugiafaktoriné tipologiné sistema, pagal kurig
gabumai suvokiami ne kaip vientisas konstruktas, o kaip sgveikaujanciy kintamyjy tinklas. Jame
i§skiriami gabumy prediktoriai, apimantys kognityvinius geb¢jimus (intelektinius, kiirybinius,
meninius), socialing kompetencija, praktinj intelekta, muzikalumg ir psichomotorinius jgtidZius.
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Per¢jimg nuo potencialo (prediktoriy) prie rezultaty (kriterijy) moderuoja dvi veiksniy grupés:
nekognityvinés asmenybés savybés (streso valdymas, motyvacija, mokymosi strategijos,
atsiskaitymy nerimas, kontrolés lokusas) ir aplinkos salygos (mokymo(si) aplinka, Seimos klimatas,
mokymo(si) kokybé, klasés klimatas, kritiniai gyvenimo jvykiai). Kintamyjy sagveika MG modelyje
pavaizduota 1 pav.

Streso jveikos Pasiekimy Mokymosi ir Nerimas dél mokyklinio Kontroles
jgtdziai motyvacija darbo strategijos darbo uzduociy lokusas

Intelektiniai Matematika
gebéjimai
. Gamtos mokslai
— Asmenybés
Kurybiniai 2 .
o nekognityvinés savybés
gebéjimai -
(moderatoriai) Technologijos
Socialiné
kompetencija Gabumy ir talenty Veikios sritve Informatika
veiksniai (prediktoriai) Y —
Praktinis Menas (dailé,
intelektas muzika)
Artistiniai Aplinkos salygos Kalbos
gebéjimai (moderatoriai)
Atletika, sportas
Psichomotoriniai
gebéjimai

Socialiniai rysiai

J

Mokymosi Seimos Mokymosi Klasés Kritiniai
aplinka klimatas kokybé klimatas gyvenimo jvykiai

1 pav. Miuncheno gabumo modelis, adaptuota i§ [29]

Diferencijuotas gabumo-talentingumo modelis (DMGT) [35] detaliai atvaizduoja, kaip nuo
prigimtiniy gabumy pereinama prie kompetencijy (zr. 2 pav.).

GALIMYBES (C)
4 A ( -l == = = = = = = = = = = N\ N
( APLINKOS (E) )
PRIGIMTINIAI GABUMAI | I - I KOMPETENCIJOS
- 9 SOCIALINE APLINKA (EM) — o
GABUMAI (G) = top 10 % | | Fizing, kultiring, socialing, Seimos I TALENTAI (T) = top 10 %
|l INDIVIDAI (E1) |
Tévai, Seima, bendraamZiai, mokytojai, mentoriai I
SRITYS ;| RESURSAI (ER) SRITYS
I Praturtinimas: ugdymo turinys, pedagogika (lempas) |
| : | Administracija: grupavimas, spartinimas AKADEMINE (TC)
INTELEKTINE (Gl) . o] | Kalba (-0s), matematika, gamtos mokslai,
f::s;fj;s‘":ﬁz::zigi;amk:’;:::as | E : INTRAPERSONALINIAI (1) | humanitarinial mokslal, profesinis mokymas
Verbalinis, skaitinis, erdvinis (RADEX) | =5 -
FIZINIAI (IF
Almintis: procedring, deklaratyvioji | & | .é \s\faims(, negalios, sveikala I E TECHNINE (TT)
Y KORYBINE (GC g Z  MENTALINIAI (IP) | Transportas, statyba, amatal,
5 Igradingumas (problemy sprendimas) | | m temperamentas, asmenybe, alsparumas gamyba, Zemés Okis
x Vaizduoté, originalumas (menai)
=z . ; .
B e e ) o SAMONINGUMAS (W) ) 1 | Mmorsias i rechnotosos m
g SOCIALINE (GS | 32 Saves ir kity; stiprybly ir silpnybiy I
GAINE (5] acia I ZE  MOTYVACIA (IM) MENAI (TA)
Bendravimas: sacialinis lengvumas, taklas | ¥ Vertybes, porelkial, interesal, aistros | _’;"LV"‘""“_;:SCE“““_'”E““; sl sakytinial
taka: tikinejimas, i&kalba, lyderyste, | = g VALIA V) alkomie]l: vizualinial, ragytinial, sakytiniai
ugdymas (koutingas), tévysté | | Autonomija, pastangos, atkaklumas I
S| SOCIALINES PASLAUGOS (TP)
SUYOKIMO (GP) o L \ J ) Sveikata, &vietimas, bendruomene
ega, Klausa, uosle, skonis, ytgimas, | N A4 o | — — — — — - — — —
proproprecepeia J\ /E ADMINISTRAVIMAS / PARDAVIMAI (TM
. Vadyba, rinkodara, gynimas, kontrolé (™
RAUMENU (G ( VYSTYMOSI PROCESO (D) ] VERSLO OPERACIJOS (TB)
w Apskaila, finansai, paskirstymas
= Jéga, greitis, striprumas, itverme VEF',KL_OS (DA) ‘NinT‘C‘JA (Dh
~N rigiga E
[rl MOTORINES KONTROLES (GR, Turinys Energla
Greitis (reflekasai), vikruamas, kocfrdina:é\ja‘ Formatas Pinigai ZAID\‘M?QIJIS\E sachmatal, galvostka
puslausvyra o , Sach § akial
Progresas (DP)
Elapai — Tempas — LiiZio taskai SPORTAS IR ATLETIKA (TS)
. J . J

2 pav. Diferencijuotas gabumo-talentingumo modelis (DMGT), adaptuota i$ [35]

Siame modelyje i$skiriami gabumai (G), kurie apibréziami kaip i$skirtiniai prigimtiniai gabumai
mentalinése ir (arba) fizinése srityse, ir talentai (T), sistemingai ugdomi konkreciose srityse (pvz.,
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mokslo, meno, sporto). Modelio esmé — vystymosi procesas (D), konceptualizuotas kaip gabumy
transformavimas i talentus per veikla, investicijas ir progresa. Sig transformacija moderuoja dvi
pagrindinés katalizatoriy grupés: intrapersonaliniai (I) veiksniai, apimantys bruozus ir tikslo(-y)
valdymag ir aplinkos (E) veiksniai, apimantys socialing aplinka, svarbius individus ir turimus resursus.
Siy komponenéiy (G, D, 1, E) saveika ir jas nulemianéiy galimybiy (C) jtaka lemia talenty vystymasi.
Tiek DMGT, tiek MG modeliuose yra tarpininkaujantis vidiniy ir aplinkos veiksniy vaidmuo ugdant
talentus jvairiose srityse. Taciau DMGT démesys skiriamas raidos procesui, kurio metu gabumai,
veikiami katalizatoriy, virsta talentais, o MG modelyje naudojama moderavimo ir kriterijy sistema ir
juose esanéiy kintamyjy sgveika. DMGT pranaSesnis aiSkumu ir i§samumu, o MG modelis — stipriu
psichometriniu patvirtinimu ir praktine identifikavimo struktiira.

Modeliuojant pasiekimy ar talenty raiska svarbu susitelkti j tam tikrg sritj, nes veiksniai, turintys
jtakos pasiekimams ir jy sgveika gali skirtis priklausomai nuo srities. Viena 1§ svarbiy pasiekimo
modeliavimo sri¢iy yra matematika, kadangi tai yra universalus mokslas, lavinantis kritinio ir 1oginio
mastymo jgiidzius ir gali baiti laikomas Salies Svietimo sistemos kokybés rodikliu [36]. Moksliniame
diskurse yra daug diskusijy, kaip apibrézti mokiniy matematikos pasiekimus. Daznai auksti
pasiekimai yra apibréziami skaitiniais kriterijais, tokiais kaip pazymiai matematikos ir (ar) gamtos
moksly dalykuose [37—39], tam tikry diagnostiniy ar standartizuoty testy rezultatai [32, 40], egzaminy
rezultatai [41]. Taciau yra ir kity apibrézimy, pvz., mokiniy tolimesné karjera matematikos srityje,
sékmingos studijos aukstojoje mokykloje matematikos ar gamtos moksly kryptyse [42]. Pasiekimus
matematikoje nulemia jvairiy veiksniy, aplinkybiy ir Zmogaus savybiy sgveika. Pasak C. P. Benbow
ir O. Arjmand‘o [42], kurie atliko 7-8 klas¢je identifikuoty matematikai gabiy mokiniy longitudinj
tyrimg, aukStiems matematikos pasieckimams jtakos turi dvi dedamosios: auks$ti gebéjimai ir
edukacinés patirtys (aplinka). Vienas i$ jtakingiausiy psichology matematiniy gebé&jimy tyrimy srityje
buvo V.A. Kruteckij, kuris XX a. SeStajame-septintajame deSimtmetyje atliko matematiniy geb&jimy
tyrimus, o jo darbai padaré jtakg kelioms ateinan¢ioms mokslininky kartoms [43-47]. V. A. Kruteckij
nagringjo klausima, ar matematiniai gebéjimai yra jgimti, ar jgyti bei kokiais poZymiais jie pasiZymi.
Jis padaré iSvada, kad matematiniai geb¢jimai néra jgimti, o veikiau jgyti per gyvenima, remiantis
tam tikrais polinkiais ir (arba) savybémis, kurios daznai matomos matematikos srityje gabumus
turiné¢iuose zmonése [43, p. 361]:
1. daznas (bet nebiitinas) ankstyvas matematiniy geb€jimy susiformavimas, daznai nepaisant
nepalankiy salygy;
2. didelis susidoméjimas ir polinkis ] matematika, daznai atsirandantis ankstyvame amziuje;
3. didelis gebéjimas dirbti matematikos srityje ir palyginus nedidelis nuovargis intensyviai mokantis
matematikos;
4. matematinis mastymas — iSskirtinis polinkis suvokti reiSkinius per matematinius rysius.

Aplinkos jtakos svarbai aukstiems pasiekimams placiagja prasme pritaria ir Gagné [48]. Jis teigia, kad
sékmingos intervencinés priemonés pagreitina mokiniy gabumy vystymasi ir padeda pasiekti daug
geresniy rezultaty vienoje ar keliose veiklos srityse, pavyzdziui, kalby, matematikos ir gamtos moksly
[48]. C. P. Benbow ir O. Arjmand [42], kalbédami apie edukacines patirtis, turin¢ias jtakos mokiniy
auksty pasiekimy realizavimui, pamini, kad jtakos mokiniy pasiekimams matematikoje turi bendrojo
lavinimo matematikos ugdymo programa, iSklausytas matematikos ir gamtos moksly kursy skaicius,
dalyvavimas diagnostiniuose matematikos pasiekimy testuose, dalyvavimas matematikos
konkursuose, universitetinio lygmens kursy lankymas besimokant mokykloje.
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Pasiekimy modeliai ir jiems jtakg darantys veiksniai daznai tiriami empiriskai, naudojant Svietimo
duomenis. Specifinés Siy duomeny matematinés savybés, ypac¢ didelés apimties vertinimuose, i$
esmeés lemia analitinius metodus, todél sekanciame skyriuje nagrinéjami Sie duomeny ypatumai.

1.2. Didelés apimties Svietimo duomeny matematinés savybés
1.2.1. Pagrindinés Svietimo duomeny rinkiniy charakteristikos

Kiekviena diena visame pasaulyje gaunama $imtai milijony $vietimo duomeny [49]. Svietimo
duomeny padidéjimg lemia vis didéjantis Svietimo administravimo ir mokymo(si) sistemy
skaitmenizavimas, ypac per¢jimas prie virtualiy mokymosi aplinky. Skaitmenizavimas bei duomeny
kaupimo ir saugojimo pazanga, galimybé integruoti didelius, heterogeninius skirtingo formato ir
smulkumo duomeny rinkinius i$ jvairiy Saltiniy i$ple¢ia ugdymo procesy analizés galimybes [4].

Svietimo duomenys gaunami i§ jvairiy platformuy, sistemy ir veikly mokymosi ekosistemoje. Saltiniai,
daugiausia generuojantys $vietimo duomeny, yra mokymosi valdymo sistemos (angl. Learning
Management System, LMS), kurios yra centriniai kursy teikimo ir administravimo centrai internete
daugelyje Svietimo jstaigy [50]; studenty ir (ar) mokiniy informacinés sistemos (angl. Student
Information System, SIS), t.y. administracinés duomeny bazés, tvarkancios pagrindinius mokiniy ir
(ar) studenty duomenis; pazangios mokymo(si) sistemos (angl. Intelligent Tutoring System, ITS) —
adaptyvios sistemos, sukurtos imituoti mokytojus teikiant suasmenintas ir nuoseklias instrukcijas ir
tiesioginj grjztamajj ry$j; masiniai atviri internetiniai kursai (angl. Massive Open Online Course,
MOOC); apklausos ir klausimynai; jstaigy ir agenttiry renkami duomenys [1].

D¢l didelio susidoméjimo mokiniy pasiekimy palyginimu tarp Saliy ir didelio masto jgyvendinimo
vis daugiau démesio skiriama tarptautiniams didelés apimties vertinimams (angl. International
Large-Scale Assessments, ILSA). Gerai zinomi ILSA tyrimai yra TIMMS (angl. Trends in
International Mathematics and Science Study) ir PIRLS (angl. Progress in International Reading
Literacy Study), kuriuos organizuoja Tarptautiné Svietimo pasiekimy vertinimo asociacija (angl.
Association for the Evaluation of Educational Achievement, IEA) bei PISA (angl. Programme for
International Student Assessment), kurj organizuoja Ekonominio bendradarbiavimo ir plétros
organizacija (EBPO, angl. Organisation for Economic Co-operation and Development — OECD).

ILSA gaunami svarbiis empiriniai duomenys, nes yra renkami didelése, daZnai nacionaliniu mastu
reprezentatyviose imtyse [51]. Naudojant sudétingus matematinius metodus, reikalingus tokiems
duomeny rinkiniams analizuoti, galima empiriSkai patikrinti, pavyzdZiui, teorinius matematinés

kompetencijos modelius, o gautos i§vados daznai prisideda prie ugdymo politikos ir praktikos
sprendimy [51, 52].

Svietimo duomenys, tarp jy ir ILSA duomenys, pasizymi skirtingomis struktiirinémis ir laiko
charakteristikomis, kurios daro didele jtakg analitiniy metody pa(si)rinkimui. Svarbi duomeny
struktiira; Svietime dazniausiai pasitaiko hierarchiné, t.y. kai duomeny taSkai yra sugrupuoti pagal
tam tikrus lygmenis (pvz., mokiniai klasése, klasés mokyklose ir pan.). Svarbus ir kontekstas, kurj
sudaro jvairts laiko veiksniai (dienos laikas, semestras, metai), pedagoginiai veiksniai (mokymo
planas, konkreti uzduotis) ir socialiné aplinka. Laiko matmenys taip pat turi savy ypatumuy, tarp jy [4]:

— smulkumas: nuo stambiy apibendrinimy (pvz., semestro pazymiai, uzduociy jvertinimai) iki

smulkiy jvykiy (pvz., renkami duomenys milisekundZiy ar sekundZiy intervalais);
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— ilgaamZiskumas, kai duomenys renkami daugiau nei vieng kartg, pvz., jtraukiant kelias
mokymosi sesijas, savaites, mokslo metus.

Be anksciau aptartos jvairovés ir struktiirinio sudétingumo, Svietimo duomeny generavimo greitis ir
apimtis irgi yra svarbi ypatybé. D¢l to didzioji dalis naujesniy Svietimo duomeny priklauso platesniam
,.didZiyjy duomeny* (angl. Big Data) analizés kontekstui. Siuo metu aktyviai tyrin¢jamos §vietimo
didziyjy duomeny taikymo galimybés, iskaitant prognozavimg (mokiniy rezultatus, jsidarbinima,
nedarbg ir finansavima), rekomendacijas (kursy, vadovy ir darby) ir vertinimg (mokiniy akademiniy
rezultaty, mokiniy psichologijos, mokiniy elgesio ir mokytojy mokymo) [49]. Dél didelio duomeny
kiekio did¢ja ir moksliniy publikacijy skaicius Sioje srityje. Ypac iSaugo Svietimo srities publikacijy
su raktiniais zodZiais ,,mokymosi analitika“ (angl. Learning Analytics), ,,maSininis mokymasis*
(angl. Machine Learning), ,,dirbtinis intelektas* (angl. Artificial Intelligence), ,,duomeny mokslas*
(angl. Data Science) ir ,,natiiralios kalbos apdorojimas* (angl. Natural Language Processing) Kiekis
[53].

1.2.2. Hierarchinés struktiiros ir priklausomybés

Didelés apimties Svietimo tyrimai kaip PISA ir TIMSS pasizymi hierarchine (arba daugiapakope)
struktira. Duomenys renkami i§ mokiniy, kurie yra sugrupuoti arba suskirstyti i imties vienetus,
pavyzdziui, mokyklas arba klases, kurios pacios yra suskirstytos i Salis ar tam tikrus regionus.
Pavyzdziui, tipiniame PISA cikle mokiniy duomenys (1 lygis) yra suskirstyti } mokyklas (2 lygis),
kurios yra suskirstytos j Salis (3 lygis) [54], todél to paties aukStesnio lygmens vieneto (pvz., tos
pacios mokyklos mokiniy) stebé¢jimai gali biti panasesni vienas | kitag konkreciy rezultaty (pvz.,
pasiekimy rezultaty ar poziiirio) atzvilgiu dél bendro poveikio bendriems veiksniams (pvz., mokyklos
politikos, mokymo kokybés, bendraamziy grupés ypatybiy, socialinio-ekonominio konteksto ir pan.)
nei stebé¢jimai 1§ skirtingy vienety.

Homogeniskumo laipsnis grupése kiekybiSkai daznai vertinamas tarpklasiniu koreliacijos koeficientu
(angl. intraclass correlation coefficient, ICC) [55]. ICC parodo, kokig dalj visos rezultato kintamojo
dispersijos sudaro skirtumai tarp aukstesnio lygio vienety. Matematiskai, dviejy lygiy strukttros ICC
(pvz., mokiniai i mokyklose j) galima apibréZti taikant dispersijos daliy modelj y;; = p + u; + e;5,
kur y;; — priklausomas kintamasis, u yra bendras vidurkis, u; yra atsitiktinis poveikis, susijes su
mokykla j (su dispersija a;7) ir e;; yra mokinio i mokykloje j liekamoji paklaida (su dispersija o).
Tuomet ICC gaunamas pagal formulg [55, 56]:

=— 0<p<1, (1.2.1)

¢ia p yra ICC reik8mé, o2 reiskia dispersijg tarp mokykly, o 62 yra mokyklos (mokinio lygmens)
dispersija.

Svietimo tyrimuose ICC reik§més pasiekimy rezultatams mokyklos lygmeniu paprastai svyruoja nuo
0.10 iki 0.25 [57], t.y. grupavimo poveikis yra nezymus. O jei p reik§més yra didelés, paklaidos
koreliuoja, t.y. svarbus grupavimo lygis, o tokiu atveju yra pazeidziama nepriklausomumo prielaida
[58], kuri yra esminé daugeliui standartiniy statistiniy modeliy, pavyzdziui, paprastyjy maziausiy
kvadraty (angl. Ordinary Least Squares) regresijai. Be to, dél paklaidy iSkraipymo padidéja statistiniy
testy kriterijy statistikos reikSmeés (pvz., t vertés, F vertés) ir atitinkamai padidéja 1 tipo klaidy
(klaidingai teigiamy rezultaty) tikimybe, kai tikrinamas nepriklausomy kintamyjy reikSmingumas,
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ypac ty, kurie matuojami grupés lygmeniu arba kuriy poveikis skirtingose grupése gali skirtis [58,
59]. Taigi iSvados, padarytos remiantis modeliais, kuriuose neatsizvelgiama j $ig priklausomybés
struktiirg, gali biiti nepatikimos. Analizuojant hierarchinius duomenis, pavyzdziui, PISA ar TIMSS,
reikia taikyti statistinius metodus, specialiai sukurtus apdoroti jdétinéms (angl. nested) struktiiroms.
Standartiskai tokie uzdaviniai sprendziami naudojant daugiapakopius modelius (angl. Multi-Level
Modelling, MLM), hierarchinius tiesinius modelius (angl. Hierarchal Linear Modelling, HLM) arba
misriy efekty modelius [58]. Pavyzdziui, MLM suskirsto dispersija j dalis, atitinkancias kiekvieng
hierarchijos lygj (pvz., mokinys, mokykla, Salis), ir atitinkamai pakoreguoja standartines paklaidas,
kad bty atsizvelgta j stebéjimy nepriklausomybe klasteriuose ir leidzia tirti rySius tiek hierarchijos
viduje, tiek tarp hierarchijos lygmeny [58, 60].

1.2.3. Matavimo modeliai ir latentiniai kintamieji

Didel; i8Siikj analizuojant didelés apimties Svietimo duomenis lemia tai, kad daugelis pagrindiniy
dominan¢iy konstrukty néra tiesiogiai stebimi (zr. 1.1.2 skyrelj). Operacionalizuoti kintamieji
matematiniame modeliavime daznai vadinami latentiniais kintamaisiais. Jie i§vedami 1§ stebimy
duomeny, pavyzdziui, mokiniy atsakymy j testo klausimus ar teiginiy vertinimo tvarkos ar intervaly
skalése.

Latentiniy kintamyjy iSvedimo i§ stebimy kintamyjy procesas i§ esmés yra susijgs su matavimo
paklaida. Remiantis klasikine testy teorija, stebimas rezultatas (X) modeliuojamas kaip nepastebimo
tikrojo kintamojo (T'), rodancio faktinj latentinio kintamojo lygj, ir atsitiktinés paklaidos (&) suma.
Sis ry$ys matematiskai isreiskiamas taip [61]:

X =pT +¢ (1.2.2)

¢ia  — faktoriaus (arba faktoriy, jei tai vektoriné forma) koeficientas. Ignoruojant matavimo paklaida
modelio jverdiai gali biti neteisingi, ypa¢ jvertinant koreliacijos ir (ar) regresijos koeficientus. Siai
problemai spresti taikomi matavimo modeliai, t.y. kiekvienam latentiniam faktoriui sukurti faktorinés
analizés (angl. factor analysis, FA) modeliai [61]. Daznai socialiniuose moksluose konstruktams i$
klausimyny (pvz., pozitrriams, jsitikinimams vertinti) matuoti naudojama tiek tiriamoji (angl.
exploratory factor analysis, EFA), tiek patvirtinamoji (angl. confirmatory factor analysis, CFA)
faktoriné analizé. FA modeliuose daroma prielaida, kad stebimg kintamyjy koreliacija galima
paaiskinti jy bendru rySiu su mazesniu skai¢iumi veiksniy [62, 63]. Kita vertus, ILSA duomenyse,
tokiuose kaip PISA ar TIMSS, kognityviniams vertinimams naudojami atsaky j testo uzduotis teorijos
(angl. Item Response Theory — IRT) modeliai. IRT modeliuoja konkretaus atsakymo j vertinimo
elementg tikimybe kaip netiesing individo latentinio bruozo lygio (6) ir konkretaus teiginio (ar
klausimo) parametry (pvz., sudétingumo, diskriminacijos, spé&jimo) funkcijg [64]. Vietoj struktiiriniy
lyg€iy modeliavime ir faktorinéje analizéje vertinamy regresijos parametry, apibiidinanciy stebimy
kintamyjy ir latentinio kintamojo rysj, jvertinimo, atsaky j testo uzduotis teorijoje modeliuojama
konkretaus atsako j elementg (teiginj, klausimg) tikimybé, priklausanti nuo latentinio pozymio lygio.

Pavyzdziui, PISA tyrimuose diskreCiy kintamyjy klausimyny pavertimui tolydziais latentiniais
kintamaisiais naudojami dviejy parametry logistinis modelis (angl. two-parameter logistic model,
2PLM) binariniams elementams ir generalizuotas dalinés atsakomybés modelis (angl. generalized
partial credit model, GPCM) elementams su daugiau nei dviem pasirinkimais [65].
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2PLM modelyje [65] teigiama, kad teisingo atsakymo j elementg i tikimybé priklauso tik nuo
skirtumo tarp mokinio v savybiy lygio 6, ir elemento b; sudétingumo. Be to, kiekvieno elemento
atveju Sio skirtumo ir atsakymo tikimybé priklauso nuo papildomo elemento diskriminacijos
parametro a;:

exp(Dai(H,, — bl-))

Pxi=19,bi,ai = 1.2.3
(% 16 ) 1+ exp(Dai(Hv - bi)) ( )

¢ia D yra konstanta.

GPCM yra panasus | 2PLM ir yra naudojamas kai atsakymy j elementg yra daugiau nei du (pvz.,
tvarkos skalé) [65]. Jei elementas i turi m; + 1 kategorijy (atsakymy varianty), tikimybé gauti tam
tikrg atsakyma k (k = 0,1,2, ..., m;) taikant GPCM, gali buti uzrasyta taip:

exp{ X¥_oDa;(6, — b; + d;)}
Yol exp{ ¥4 o Da;(6, — b; + di)}

P(xm- = klev, bi, a;, dl) = (124)

¢ia d; — elemento kategorijos slenkstis arba zZingsnio parametras, kuriam galioja Z;’Zl di-=01r

dio = 0.
1.2.4. Triukstamos reikSmés duomenyse ir jy Salinimas

Tarkime, kad turime n X p dydzio duomeny matricg Y. Tada apibrézkime tokio paties dydzio matricg
R, kurios 15, i = 1,..,n, j = 1,...,p elementas rodo, ar matricos Y j-tojo stulpelio i-tosios eilutés
elementas y;;, i = 1,...,n,j = 1,...,p yranetuScias. T.y. jei y;; yra stebimas (turi reikSme), tai r;; =
1, 0 jei y;; reikSmés triksta, tai r;; = 0. Stebimus ir nestebimus duomenis suskirstykime j dvi dalis:
stebimi duomenys zymimi Yo, 0 atitinkamy elementy matricoje R reikSmes r;; = 1, o trikstami
duomenys Zymimi Y, ir turi elementus y;;, kur visi r;; = 0. Pagal [66] kiekvienas duomuo
duomeny rinkinyje turi tam tikrg tikimybe biiti praleistas. Procesas, kuris valdo Sias tikimybes,
vadinamas trikstamy duomeny mechanizmu (angl. missing data mechanism) arba atsako
mechanizmu (angl. response mechanism) [67]. Sio proceso modelis vadinamas trikstamy duomeny
modeliu (angl. missing data model) arba atsako modeliu (angl. response model). Pazymékime visa
duomeny rinkinj Y = (Yyps, Ymis). T€QU Y apima trikstamy duomeny modelio parametrus. Tada
bendroji trikstamy duomeny modelio iSraiska yra [67]:

Pr(R|Yyps) Yimis, V) (1.2.5)

kuri rodo konkrety trukstamy duomeny matricos R struktiiros tikimybe, atsizvelgiant j stebimus
duomenis Y, triikstamus duomenis Yy, ir triikstamuma reguliuojan¢ius modelio parametrus .

Egzistuoja trys pagrindiniai trukstamy duomeny reik§miy désningumai: visiSkai atsitiktinai
trukstamos reik§més (angl. Missing Completely at Random, MCAR), atsitiktinai triikstamos reikSmés
(angl., Missing At Random, MAR) ir neatsitiktinai trikstamos reik§més (angl. Missing Not At
Random, MNAR).

Visiskai atsitiktinai trukstamos reik§més (angl. Missing Completely At Random, MCAR) yra tos,

kuriy atsiradimo priezastis nesusijusi su duomenimis. Matematiskai, trikstami duomenys laikomi
MCAR, jei
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Pr(R = 0[Y5ps, Ymis, ) = Pr(R = 0[y)), (1.2.6)

t.y. tikimybe¢, kad tam tikra reikSmé yra triikstama, priklauso tik nuo parametry . Paprasciausias
buidas apdoroti MCAR tipo duomenis yra iSimti trikstamy reikSmiy eilutes (ar stulpelius) ir dirbti tik
su pilnais duomenimis. Tada analizé gali buiti nesaliska ir parametrai atitikti tikruosius populiacijos
parametrus. Taciau praktikoje MCAR daznai yra nerealistiska prielaida [67, 68].

Trukstami duomenys laikomi atsitiktinai trikstamais (angl. Missing At Random, MAR), jeigu
praleidimo tikimybé gali priklausyti nuo stebimos informacijos, jskaitant bet kokius tyrimo dizaino
ypatumus:

Pr(R = Olyobermisr l/)) = PI‘(R = OIYobs' 1/1) (1-2-7)

MAR atvejyje tikimybé, kad tam tikros reikSmés truksta, priklauso tik nuo stebimy duomeny, o ne
nuo pacios trukstamos reik§mes. Kadangi MAR tipo trukstamy reikSmiy buvimo tikimybé yra susijusi
tik su duomeny stebimais kintamaisiais, kartais MAR dar yra vadinama ,,ignoruojamu trikkstamumu-
(angl. ignorable missingness). MCAR yra specialus MAR atvejis [68]. Taciau, priesingai nei MCAR,
MAR atveju duomeny eiluciy (stulpeliy) su triikstamomis reik§Smémis panaikinimas gali privesti prie
neteisingy iSvady. To galima iSvengti taikant daugkartinj uzpildyma (angl. Multiple Imputation, MI)
arba visiSko informacijos maksimalaus tikétinumo (angl. Full Information Maximum Likelihood,
FIML) metoda, jei teisingai yra parenkamas statistinis modelis [69]. Vis tik, MAR pagrjstumg ne
visada pavyksta jrodyti [70], o jei tikrasis trikstamy reikSmiy pasiskirstymas yra neatsitiktinis, tai
parametry jverciai ir iSvados irgi gali buiti neteisingos.

Jei trukstamy reikSmiy buvimo tikimybés negalima paaiskinti, triikstami duomenys laikomi triikstami
neatsitiktinai (angl. Missing Not At Random, MNAR) ir triikstamumo tikimybé taip pat priklauso nuo
nestebimos informacijos, jskaitant Y,;s [67]:

PI‘(R = 0|Yobs: Ymis' lp) = PI‘(R = Olyobermisr l/)) (1-2-8)

MNAR dar kitaip yra vadinama ,,neignoruojamu triikstamumu® (angl. noningnorible missingness)
[71]. Atliekant psichologinius testus, MNAR daZnai atsiranda, kai neatsakoma j klausimus,
pavyzdziui, tiriamiesiems neuzpildant klausimyno dél to, kad to nenori daryti, jiems klausimas atrodo
per sunkus ar jie nezino atsakymo [68]. Kai duomenyse yra MNAR triikstamy reik$§miy, dauguma
standartiniy tritkstamy reikSmiy tvarkymo metody, jskaitant duomeny iSbraukimg, vidurkio, modos,
medianos, FIML, M1 ir pan. metodus [71-73], duoda iskreiptus parametry jvercius. Norint tinkamai
tvarkyti MNAR reikSmes, reikia modeliuoti patj trikstamy reik§miy mechanizmg [74] arba atlikti
i§samig jautrumo analize¢ [75], t.y. kokig jtaka iSvadoms daro jvairios prielaidos dél trikstamy
reikSmiy atsiradimo nezinojimo. Vis tik pastaraisiais metais bandoma kurti universalius MNAR
trukstamy reikSmiy priskyrimo metodus, pvz., Mislevy-Wu metodas [76], kuriame trikstamumas
modeliuojamas kaip atskiras latentinis kintamasis.

1.3. Matematiniai modeliai edukaciniy procesy rezultaty modeliavimui
1.3.1. RySiy modeliavimo metodai ir juy iSplétimas

Atsizvelgus | trukstamas reikSmes ir atsirinkus tinkamus kintamuosius, vienas i§ pagrindiniy
naudojamy statistiniy metody edukaciniams procesams tirti yra rySiy modeliavimas, kuriuo siekiama
suprasti, kiekybiSkai jvertinti ir prognozuoti kintamyjy rySius. Tai apima jvairiy regresijos ir
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koreliacijos modeliy taikyma ir hipoteziy tikrinima, t.y. prielaidy ar teiginiy apie populiacijos
parametrus jvertinima, i§ kuriy galima daryti iSvadas remiantis imties duomenimis. DaZnai naudojami
metodai yra koreliaciné analizé (Pearson‘o, Spearman‘o, Kendall‘o ir kt. koreliacijos koeficientai),
regresiné analizé (tiesiné regresija: paprastoji ir daugialypé; logistiné regresija; Puasono regresija;
kvantiliné regresija) bei hierarchinis modeliavimas [8, 9, 77-79].

Pavyzdziui, Ker ir kt. [80] sukairé dviejy pakopy regresijos modelj, apibréZiantj gamtos moksly
pasiekimus ir pritaiké jj TIMMS duomenims. Modelio pirmo (individo) lygmens lygtis:

Y = By + B1(namy edukaciniai iStekliai) + 5, (mokiniai patyre patyc¢ias mokykloje)
+ B3 (mokiniams patinka mokytis gamtos moksly)
+ B, (mokiniai pasitiki savo gamtos moksly Ziniomis) (1.3.1)
+ S5 (mokiniai vertina gamtos mokslus)
+ B¢ (saviveiksmingumas naudojantis kompiuteriu) + e.

Antrojo (mokyklos) lygmens lygtys:

Bo = Yoo + Vo1 (mokyma riboja mokiniy poreikiai)
+ Y2 (mokytojai pabrézia gamtos moksly tyrimus)
+ Y03 (mokymas siejamas su ankstesne mokiniy patirtimi)
+ Y04 (mokytojas skatina mokiniy saviraiska) + y,s(tradiciniai metodai)
+ Y06 (mokiniai dirba misriy gebéjimy grupése)

1.3.2

+ Yo7 (mokiniai dirba vienody gebéjimy grupése) ( )
+ yos(mokyklos sudétis pagal mokiniy kilme) + u;

B1="Yiot U

B2 =7VYa20 + Uz

B3 =7V30 +us (1.3.3)

Ba = Vao + Uy

Bs = Vso +us

Bs = Vo + Us,

kur Y yra atsako kintamasis; S, 1, .- B¢ Yra pirmo lygio regresijos koeficientai; e yra pirmo lygio
paklaida; Yoo, Y10, --+» Yo Yra antro lygio fiksuotyjy efekty regresijos koeficientai; ug, uy, ..., ug Yyra 2
lygio atsitiktiniai efektai, susije su pirmo lygio konstantomis ir posvyriais.

Prie regresijos metody galima priskirti ir tam tikrus latentiniy ir kompleksiniy strukttiry modelius,
kaip struktariniy lyg¢iy modeliavimas (angl. Structural Equation Modelling, SEM), keliy analizé,
faktoriné analizé (tiriamoji ir patvirtinamoji), (daugiapakopiai) struktiriniy lyg¢iy modeliai,
latentinés augimo kreivés modeliai [81, 82]. Siy metody pagrindinis trikumas yra tai, kad daznai
rysiai, esantys tarp kintamyjy socialinése sistemose, nebiitinai yra tiesiniai. Be to, norint patikimai
jvertinti modelj, reikia tinkamo imties dydzio, ypa¢ daugiapakopiuose modeliuose, turin¢iuose
aukstesnius lygmenis (pvz., mokyklos). Parametry jvertinimo metodai (didZiausio tikétinumo, riboto
didziausio tikétinumo, Bajeso) pasiZymi skirtingomis savybémis ir reikalavimais.

Regresijos metodai sudaro svarby ir pla¢iai naudojama kiekybiniy $vietimo tyrimy priemoniy rinkinj,
ypa¢ tikrinant i§ anksto nustatytas hipotezes ir jvertinant teorinius konstruktus. Siy metody verte ta,
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kad jais galima gauti strukttirizuotas, interpretuojamas jzvalgas apie sasajas ir galimus priezastinius
ry$ius. Taciau aptarti apribojimai, susij¢ su tiesiSkumu, duomeny kompleksiskumu ir patikimumo
jvertinimo sudétingumu, rodo, kad nors Sie metodai svarbis, jie ne visada gali modeliuoti visus
Svietimo reiskinius, ypac tuos, kurie susij¢ su netiesinémis sgveikomis, todél yra poreikis taikyti
jvairesnj metody spektrg. Tam pastaruoju metu daug naudojami masininio mokymosi ir dirbtinio
intelekto metodai.

1.3.2. MaSininio mokymaosi ir dirbtinio intelekto metodai

Masininio mokymosi ir dirbtinio intelekto matematiniai modeliai Svietime daznai siejasi su sgvoka
$vietimo duomeny gavyba. Svietimo duomeny gavyba (angl. educational data mining, EDM) —
zodyne terminas duomeny gavyba apibréziama kaip ,,duomeny iSgavimas i§ duomeny bazés, saityno
arba kitokios didelés kompiuterinés duomeny saugyklos panaudojant asociacijos, statistikos,
klasifikacijos, segmentavimo, jvairius euristinius metodus.” [89]. EDM yra nauja tyrimy sritis,
kurioje daugiausia démesio skiriama matematiniy ar skai¢iavimo metody kiirimui ir taikymui
analizuojant unikalius duomeny rinkinius, gaunamus $vietimo kontekste, o jos tikslas — gilinti
mokiniy mokymosi procesy supratimg, nustatyti mokymosi aplinkos ypatumus, kurie gerina
mokymosi rezultatus, ir sistemingai tirti bei aiskinti sudétingus $vietimo reiskinius [4]. Svietimo
duomeny gavybos metodai ypac praveréia dideliy duomeny rinkiniy analizei [90], siekiant rasti
galimai pasléptus désningumus [91].

Pacius dirbtinio intelekto metodus galima apibrézti kaip algoritmus, kurie analizuoja duomenis,
modeliuoja désningumus, i$skiria prognozuojancius veiksnius ir priima savarankiskus sprendimus
[92]. Dirbtinio intelekto modeliai $vietimo tyrimuose ypac iSpopuliaréjo po 2020 m., ir daZnai
naudojami tose situacijose, kai duomenys nebiina tradiciSkai strukttiruoti arba juos sunku struktiiruoti
] statistinei analizei tinkamg forma [93], pvz., vaizdo, garso jrasai ir tekstiniai formatai. Tarp
naudojamy metody Svietime yra dirbtiniai neuroniniai tinklai (angl. Artificial Neural Networks,
ANN), konvoliuciniai neuroniniai tinklai (angl. Convolutional Neural Networks, CNN); rekurentiniai
neuroniniai tinklai (angl. Reccurent Neural Networks, RNN) ir grafiniai neuroniniai tinklai (angl.
Graph Neural Networks, GNN) [92, 94-96].

Pasiekimy modeliavime populiaréja paaiSkinamasis dirbtinis intelektas (angl. eXplainable Al — XAl),
kadangi daznai dirbtinio intelekto modeliy prognozavimo galia prarandama paaiSkinamumo sagskaita.
XAI metodais siekiama suSvelninti ,,juodosios dézés* (angl. ,,black box*‘) problemg metodais, kuriais
siekiama iSgauti 1§ modelio paaiskinamas prognostines jzvalgas. Daugiausia vartojami metodai —
SHAP (angl. SHapley Additive exPlanations) ir LIME (angl. Local Interpretable Model-agnostic
Explanations) [97-99].

Taciau taikant skirtingus XAI metodus kartais gali biiti nustatomi prieStaringi tos pacios prognozés
svarbos reitingai, todél gali kilti problemy dél paaiskinimy stabilumo [100]. Be to, islieka ,,juodosios
dézes* problema, nes néra metody, galinciy suteikti paaiskinima, kaip kintamieji veikia tarpusavyje
ir kokio tipo rySys egzistuoja tarp priklausomy ir nepriklausomy kintamuyjy.

1.3.3. Pazangiis pasiekimy matematiniai modeliai

Vienas i§ naujesniy biidy modeliuoti mokiniy pasiekimus, ypac jy kaitg laike, yra naudojant netiesines
dinamines sistemas [12, 83-85]. Pavyzdziui, P. Y. Uzun ir kt. [85] sukiiré matematinj trupmeninés
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eileés diferencialiniy lyg¢iy sistemos modelj, kuriame modeliuojama aukstus, vidutinius ir Zemus
pasiekimus turin¢iy mokiniy kaita laike. Modelyje P, K, I yra atitinkamai mokiniy, kuriy pasiekimai
bet kuriuo metu t yra aukstesni uz vidutinius, mokiniy, kuriy pasiekimai vidutiniai ir mokiniy, kuriy
pasiekimai zemesni uz vidutinius, skai¢ius, o N = P + K + [ yra visos populiacijos individy
skaiCius. Tada sistema yra

dP
dK
ar = PPK—uK =61 -pK,  K(t) =Ko (1.3.4)

dl

7= SA-K-@wt+al,  Kt) =K

Cia B zymi mokiniy, patirian¢iy neigiamg mokytojy poziiirj, intensyvuma; g — mokiniy, turindiy
akademing motyvacijg, intensyvuma; y — mokiniy, turin¢iy aukstg saviveiksminguma, intensyvuma;
& — mokiniy, turiniy Zemg saviverte, intensyvuma ir @ — mokiniy, turin¢iy teigiamg Seimos pozitirj,
intensyvuma.

Trupmeniniai operatoriai gali tiksliau apibiidinti sistemos elgsena dél savo atminties savybiy, todél
modelis buvo paverstas trupmeninés eilés diferencialinémis lygtimis pagal Caputo apibrézima

2D£’f(t)= s j C G (1.3.5)

t— T)U+1 n
kur n—1<v <n,n€N,v € R yra funkcijos f(t) diferencialinio integralo trupmeniné eil¢, o I’
apibrézia Gama funkcija:

I'(x) = Jme"ttx"ldt (1.3.6)
0

Tada modelis (1.3.4) atrodo taip:
CDEP(t) = u— BPK — uP + al,
CDEK(t) = BPK —uK — 6(1 — y)K, (1.3.7)
SDEI(t) = 8(1 =YK — (u+ @)1,
su pradinémis sglygomis P(ty) = Py, K(ty) = Ky, I(ty) = I,
Sig lygtj galima patobulinti jtraukiant stochastinius kintamuosius:
dP(t) = [u— BP(t)K(t) — uP(t) + al(t)]dt + o, P(t)dB,(t),
dK(t) = [BP(t)K(t) — uK(t) — (1 — y)K(t)]dt + o, K(t)dB,(t), (1.3.8)
di(t) =[6(1 —p)K(t) — (u+ a)I(t)]dt + a31(t)dB;(t).

Stochastinéje akademiniy pasiekimy modelio versijoje jvedami stochastiniai parametrai gy, g, ir g3,
kurie rodo atsitiktinumo tankj, turintj jtakos mokiniy skaiciaus pokycio tempams kiekvienoje
akademiniy pasiekimy grupéje, o B — Wiener‘io procesas.
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Tyrimo iS§vadose teigiama, kad sukurtas matematinis modelis gali biiti vertinga priemon¢, padedanti
suprasti mokykly akademiniy pasiekimy dinamika ir nustatyti pagrindinius veiksnius, darancius jtaka
mokiniy sékmei ar nes¢kmei. Modelis gali padéti mokykloms sutelkti démesj | atitinkamus
kintamuosius (individualius, Seimos ir mokyklos), kad biity galima parengti prevencines ir
intervencines priemones, skirtas akademiniams pasiekimams gerinti. Autoriai taip pat pabrézé
matematinio modeliavimo metodo taikymo naujumg sprendziant socialiniy moksly problemg ir
pasiiilé biisimy tyrimy kryptis, pavyzdziui, patobulinti modelj, jtraukiant iSsamesnes mokiniy
pasiekimy kategorijas ir jtakg darancius veiksnius.

Trupmenings eilés diferencialinémis lygtimis galima matuoti ir galimy intervencijy sékminguma.
Pavyzdziui A. Yusuf ir kt. [84] modeliavo mokiniy pasiekimy Xkaitg trupmeninés eilés
epidemiologiniu modeliu naudojant optimalios kontrolés strategija, kurios tikslas yra minimizuoti
prastesniy nei vidutiniSkai ir silpny mokiniy skai¢iy naudojant tam tikrg iSlaidy funkcijg. Atlikus
skaitinj modeliavimg nustatyta, kad jgyvendinant Sias valdymo strategijas veiksmingai sumazinama
zemesniy uz vidurkj gebéjimus turinciy mokiniy dalis, o vidutiniy gebéjimy mokiniy dalis padidéja.
Tyrime iSryskéja dalinio modeliavimo ir optimalaus valdymo, kaip jrankiy, panaudojimo galimybés
siekiant suprasti ir pagerinti mokymaosi rezultatus.

Vienas i§ naujausiy metody Svietimo tyrimuose — topologiné duomeny analizé (angl. Topological
Data Analysis, TDA). Topologiné duomeny analizé yra algoritmas, leidziantis tyréjams nustatyti
désningumus ir rySius daugiamaciuose duomenyse, kuriy galima nepastebéti taikant jprastus
statistinius metodus [86]. TDA gali i$saugoti didelés apimties duomeny formg ir struktiira, todél yra
ypa¢ vertingas analizuojant, pavyzdziui, mokiniy pasiekimy rodiklius, jsitraukimg ir mokymosi
elgseng vienu metu. Sis metodas ypaé naudingas nustatant mokiniy pogrupius, kuriy mokymosi
trajektorijos pana$ios, ir suprantant tarpusavyje susijusius veiksnius, darancius jtakag mokymosi
rezultatams [87]. Pavyzdziui, tiriant gabius mokinius, TDA sékmingai nustaté atskiras mokiniy
grupes pagal jy kognityvinius profilius ir atskleidé¢ nuoseklius désningumus atliekant jvairiy tipy
psichometrinius testus [88]. Metodas taip pat yra atsparus jvairiems imc¢iy dydziams, o tai gali
praversti tiriantiems specializuotas Svietimo populiacijas, kai sunku arba nejmanoma gauti didelés
imties.

Nors pazangiis matematiniai metodai, tokie kaip netiesinés dinaminés sistemos ir topologiné
duomeny analizé, jZvalgoms gauti gali biiti naudingesni palyginus su tradiciniais metodais, praktinis
Sty ir kity matematiniy modeliy jgyvendinimas ir patvirtinimas priklauso nuo duomeny prieinamumo
ir savybiy. Sekanciame skyriuje apzvelgiami metodai, daZznai taikomi dideliems duomeny kiekiams
apdoroti.

1.3.4. Matematiniai metodai, naudojamai didelés apimties Svietimo duomeny rinkiniams

ILSA duomeny bazeés yra patrauklios tyr¢jams dél jy naudingumo ir prieinamumo pasiekimy
prognozavimui ir (ar) jvairiy reiSkiniy matematiniam modeliavimui dél jy apimties, periodiSkumo ir
standartizuotumo [101]. Viename sisteminés apzvalgos tyrime [102] apzvelgus 1461 mokslines
publikacijas, tyringjancias 2000-2018 m. PISA duomenis, nustatyti 1059 naudojami matematiniai
metodai. Dauguma dazniausiai naudojamy metody turi regresijos pagrindus (zr. 1 lentele).
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1 lentelé. Dazniausiai naudojami metodai 2000-2018 m. PISA tyrime, adaptuota pagal [102]

Duomeny analizés metodas

Regresija (tiesing, logistiné, kvantiliné, daugiapakopé, zingsniné, retoji ir t. t.)

Hierarchiniai (generalizuoti) tiesiniai modeliai

Struktiirinis lyg¢iy modeliavimas

Tiriamoji/patvirtinamoji faktoriné analizé

Koreliacija

Svietimo duomeny gavyba (pasirinkimy medziai, atsitiktiniai miskai,
neuroniniai tinklai, atraminiy vektoriy masinos)

Mediacijos analizé

Duomeny aprépties analizé (angl. Data Envelopment Analysis)

MANCOVA / ANCOVA / ANOVA

Atsaky i testo uzduotis teorijos modeliai

Daznis | %
409 38.7
112 10.6
92 8.7
48 45
45 4.2
29 2.7
27 2.5
19 1.8
18 1.7
18 1.7

Vienas 1§ naujausiai pasirodziusiy didziyjy duomeny rinkiniy yra EBPO PISA 2022 m. tyrimo
rezultatai. EBPO 2024 m. ileido techninj vadova [65], kuriame yra apraSyti duomenys ir pateikta

instrukcija, kaip jais naudotis. Dauguma S$io duomeny rinkinio analiziy buvo atlikta naudojant

Svietimo duomeny gavybos ir masininio mokymosi metodus (Zr. 2 lentelg).

2 lentelé. Tyrimy, publikuoty Web of Science, naudojan¢iy PISA 2022 duomenis, apibendrinimas

Saltinis / mokslinis
tyrimas

Tyrimo problema/tikslas

Imtis

Matematiné tyrimo
metodologija

,,uncovering student
profiles. An
explainable cluster
analysis approach to
PISA 2022¢ [101].

Nustatyti ir apibudinti
penkiolikmeciy mokiniy
profilius remiantis PISA
2022 duomenimis ir
atskleisti $iy profiliy sgsajas
su tokiais veiksniais kaip
IRT prieinamumas ir
naudojimas, lytis,
akademiniai rezultatai ir
mokymosi likesciai

Mokiniai i§ Ispanijos
n=30800

Duomeny apdorojimas;
dimensijy mazinimas;
klasterizacija;
klasifikavimas;

pozymiy svarbos analizé.

,Interpretable Machine
Learning Models for
PISA Results in

Mathematics* [103].

Paversti i§samy $vietimo
duomeny rinkinj praktiskai
pritaikomomis jzZvalgomis,
kuriomis galima pagrijsti
politikg ir pedagogika, taip
skatinant mokiniy rezultaty
gerinimg akademinéje
aplinkoje.

Mokiniai i§ Ispanijos
n = 30800.

Duomeny apdorojimas;
dimensijy mazinimas;
dvejetainis klasifikavimas;
parametry paieska,

ansamblinis mokymasis;
modeliy patikimumo vertinimas;

pozymiy svarbos analiz¢;

,,Emotional Control in
Education: Insights
From High-Achievers

in PISA 2022+ [104].

Nustatyti ir iSanalizuoti
pagrindinius veiksnius, kurie
prisideda prie gery rezultaty
pasiekusiy mokiniy
emocinés kontrolés.

Mokiniai i§
Singapiiro
n = 6606.

Aprasomoji statistiné analize;
daugiamatés regresijos
modeliavimas;

regresijos modelio patikimumo
vertinimas.

,,A decade of PISA:
student perceived

Pateikti i§samig skirtingy
$vietimo sistemy analizg.

Mokiniai i§ Belgijos,
Danijos, Suomijos,

Aprasomoji statistiné analize;
struktiiriniy lyg¢iy modeliavimas

instructional quality tiriant mokiniy suvokimo Prancizijos, su tinkamumo rodikliais:
and mathematics apie mokymo kokybe Vokietijos,
achievement across poveikj jy matematikos Nyderlandy,

25




[105].

socioekonoming situacija

E’ortugalijos,
Svedijos ir Ispanijos.
2012 m.:n=75718
2022 m.: n = 89361.

Saltinis / mokslinis Tyrimo problema/tikslas Imtis Matematiné tyrimo
tyrimas metodologija
European countries* pasieckimams, atsizvelgiant j | Norvegijos, Matavimy invariantiSkumo

vertinimas;
modelio patikimumo vertinimas.

,Applying Machine
Learning and SHAP
Method to Identify
Key Influences on
Middle-School
Students’ Mathematics
Literacy Performance*

[106].

Nustatyti esminius veiksnius,
darancius jtakg vidurinés
mokyklos mokiniy
matematiniam rastingumui

Mokiniai i§ Hong
Kongo, Makau,
Taivano, Singapiiro,
Japonijos,

P. Koréjos

n = 34968.

Duomeny apdorojimas;
regresijos modeliavimas;
modelio patikimumo vertinimas;

pozymiy svarbos analizé/

,,Do School Activities

Istirti rysj tarp kurybinio

54 OECD 3aliy

Dimensijy mazinimas;

mathematics
performance on PISA
2022 using ensemble
tree-based machine

kad buty galima nustatyti
prognozuojancius veiksnius,
labiausiai susijusius su
mokiniy matematikos

Fogter-Creative | mastymo testo rezultaty ir mokiniai. faktoriné analizé;

Thinking? An Analysis | dalyvavimo mokyklos Koreliacing analizs:

of PISA Results* veikloje daznumo oreliacine anahze,

[107]. daugiamatés regresijos
modeliavimas;

,,Predictive insights Pateikti inovatyvias jzvalgas, | Mokiniai i§ JAV Duomeny apdorojimas;

into U.S. students’ kaip naudoti ML modelius, n = 4552. pasiekimy prognozavimas

ansambliy modeliais;
modelio tinkamumao vertinimas;
kintamyjy svarbos i$skyrimas;

mathematics success:
Global lessons on
student achievement,
teacher satisfaction,
and school
environments® [109].

itaka matematikos
rezultatams, mokytojy
pasitenkinimui ir mokyklos
aplinkai SeSiose Salyse.

Hong Kongo,
Australijos,
Malaizijos,
Sakartvelo,
Kolumbijos

n = 45184.

learning models* pasiekimais. pozymiy svarbos analizé
[108].
,,Unlocking Istirti veiksnius, daranéius Mokiniai i§ Makao, Aprasomoji statistika;

kintamyjy atranka zingsnine
regresija;

dviejy lygiy hierarchinis tiesinis
modeliavimas.

Dauguma $iy tyrimy detaliai neaptaria ar nepaaiSkina teoriniy pagrindy arba juose egzistuoja
pastebimas sitilomy teoriniy modeliy ir jy empirinio jgyvendinimo neatitikimas, kuris atsiranda dél
to, kad analitinis démesys sutelkiamas ] tiesioginius priezastinius rysius, o ne ] teoriSkai pagrista
veiksniy tarpusavio rySiy modeliavima.

Antrinés duomeny analizés pagrindu Licetuvoje PISA duomenys yra tyrinéti nedaug. Daugiausia
apsiribojama pagrindiniy tyrimo(-y) rezultaty pristatymais [110]. Nors 2020 m. buvo paskelbta
lyginamoji analizé, kurioje nagringjamos Lietuva ir kaimyninés Salys [111], taciau joje ir Kituose
nacionaliniuose tyrimuose [112, 113] daugiausia taikyti jprastiniai statistiniai metodai, tokie kaip
procentiniy daliy, tendencijy atvaizdavimas, tiesinés regresijos modeliy, faktorinés analizés ir
Stjudento t-testai nepriklausomoms imtims. Naujausioje 2022 m. PISA duomeny analizéje [114]
nagrin¢jamas tik matematinio nerimo kintamasis ir jo tiesioginé jtaka matematikos pasiekimams
taikant tiesing regresija. Sudétingi daugiapakopio modeliavimo metodai, kurie yra butini norint
tinkamai analizuoti hierarchinés struktiiros PISA duomenis, Lietuvos kontekste taikyti retai.
Paminétinas magistro darbas [115], kuriame naudotas hierarchinis tiesinis modeliavimas 2009 m.
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PISA duomenims tirti. Darbe nustatyta, kad 32 % Lietuvos penkiolikme¢iy matematinio rastingumo
rezultaty dispersijos teko mokyklos lygmens veiksniams.

1.4. Apibendrinimas

Modeliuoti Svietimo reiSkinius, pavyzdziui, matematikos pasiekimus, gali biiti sudétinga.
Pagrindiniai i$Stikiai kyla dél dinamisSko socialiniy sistemy pobtidzio, sunkumy tiksliai apibrézti ir
iSmatuoti abstrak¢ius konstruktus (pvz., saviveiksmingumag, motyvacijg) ir specifiniy statistiniy
Svietimo duomeny savybiy (hierarchinés struktiiros, latentiniai Kintamieji, matavimo paklaidos).

Nors egzistuoja daug teoriniy modeliy pasiekimams paaiskinti (pavyzdziui, Gagné DMGT ir
Heller‘io MG modelis) ir yra jvairiy kiekybiniy metody (regresija, MLM, SEM, dirbtinio intelekto ir
dinaminiy sistemy metody), i§lieka metodologiné spraga: daugelyje empiriniy tyrimy, ypac ty, kurie
atliekami remiantis didelés apimties tyrimais, pavyzdziui, PISA, daznai triksta tvirto teorinio
pagrindo arba sudétingi teoriniai ry$iai tinkamai nejtraukiami j statistinius modelius. D¢l to analizése
daugiausia démesio skiriama tiesioginiams prognozavimo rySiams, o ne jvairiy kintamyjy tarpusavio
rySio ir poveikio tyrimui. Verta atlikti empirinius tyrimus, kuriuose biity operacionalizuojami teoriniy
modeliy dalys, ypa¢ modeliuose su sarySiais, pavyzdziui, DMGT, taikant tinkamus statistinius
metodus bei naudojant dabartinius didelés apimties duomenis (pavyzdziui, PISA 2022), siekiant
patikrinti modeliavimo tikslumg, tinkamumg ir suprasti veiksniy, daraniy jtakg aukStiems
matematikos pasiekimams, sgveika.
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2. Duomenys ir tyrimo metodai
2.1. Tyrimo duomenys ir imtis

Siame darbe tirti pasirinkti 2022 m. PISA tyrimo duomenys. Duomenys yra atviri, juos galima rasti
svetainéje https://www.oecd.org/en/data/datasets/pisa-2022-database.html. PISA yra kas trejus metus
vykdomas tarptautinis penkiolikmeciy tyrimas, kurio metu vertinama, kiek mokiniai yra jgij¢ ziniy ir

jgtudziy norint visapusiSkai dalyvauti socialiniame ir ekonominiame gyvenime, atsizvelgiant ne tik

lgytas Zinias, bet ir jy gebéjima pritaikyti nepazjstamose situacijose tieck mokykloje, tiek uz jos riby

[54]. PISA pasizymi unikalumu dél [54, 116]:

1. orientacijos ] Svietimo politika, siejant mokiniy mokymosi rezultaty duomenis su mokiniy kilme,
pozitriu } mokymasi;

2. mokiniy kompetencijos sgvokos, kuri apibrézta vertinant mokiniy geb¢jimus analizuoti, pagrjsti
ir bendrauti nustatant, aiSkinant ir sprendziant uzduotis jvairiose situacijose;

3. svarbos ,mokymuisi visam gyvenimui“, kuris jvertinamas apklausiant mokinius apie jy
motyvacija mokytis, jsitikinimus apie save ir mokymosi strategijas;

4. tyrimo aprépties — 2022 m. tyrime dalyvavo 37 EBPO S$alys ir 44 Salys partnerés.

Politikai visame pasaulyje naudojasi PISA rezultatais, kad galéty jvertinti savo Salies mokiniy Zinias
ir jgiidZius, palyginti juos su kity dalyvaujanciy Saliy mokiniy Ziniomis ir jgiidZiais, nustatyti Svietimo
ir (arba) mokymosi rezultaty gerinimo kriterijus ir suprasti savo Svietimo sistemy stiprigsias ir
silpngsias puses [116]. Kiekviename PISA cikle i§samiai tiriama viena sritis. 2022 m., 2012 m. bei
2003 m., pagrindinis démesys buvo skirtas matematikai, 2000, 2009 ir 2018 m. — skaitymui, o 2006
ir 2015 m. — gamtos mokslams [54]. I§ viso 2022 m. tyrime dalyvavo apie 690 000 moksleiviy i$§ 81
Salies, o reprezentuojama populiacija — apie 29 milijonai penkiolikmeciy [65].

Siame darbe pasirinkta Lietuvos imtis, kurioje yra 7257 mokiniy i§ 292 mokykly.

Kadangi tyrimo démesys skiriamas matematikai, tai Siame projekte bus tiriami mokiniy matematikos
pasiekimai. Matematikos srityje PISA matuoja matematinj rastinguma, kuris apibréziamas taip [116
p. 22]:

Matematinis rastingumas — tai asmens gebéjimas matematiskai mgstyti, formuluoti, taikyti ir interpretuoti
matematikq sprendziant uzduotis jvairiomis realaus pasaulio aplinkybémis. Jis apima sqvokas, procediiras,
faktus ir priemones reiskiniams aprasyti, paaiskinti ir numatyti. Tai padeda zmonéms suvokti, kokj vaidmenj
matematika atlieka pasaulyje, ir priimti pagristus vertinimus bei sprendimus, kuriy reikia konstruktyviems,
jsitraukusiems ir mgstantiems XXI a. pilieciams.

Matematinis raStingumas vertinamas, uzduodant klausimus, susijusius su [116]:
— matematiniu mgstymu ir problemy sprendimo procesais, apibuidinanciais paaiSkinimus, ka
asmenys daro, kad susiety problemos kontekstg su matematika ir taip i§spresty uzduot).

o Matematinis mastymas (tiek dedukcinis, tiek indukcinis) apima situacijy vertinima,
strategijy pasirinkima, loginiy i§vady daryma, sprendimy kiirimg ir apraSymg bei
suvokimg, kaip tuos sprendimus galima pritaikyti. Matematinis mastymas yra
matematinio rastingumo pagrindas, kurj padeda formuoti mokyklinéje matematikoje
mokomi reiSkiniai: kiekybés, skaiCiy sistemy ir jy algebriniy savybiy supratimas;
abstrakcijos ir simbolinio vaizdavimo galios suvokimas; matematiniy struktiiry ir jy
désningumy matymas; funkciniy rySiy tarp dydziy atpazinimas; matematinio
modeliavimo kaip realaus pasaulio (pvz., fiziniy, biologiniy, socialiniy, ekonominiy ir

28


https://www.oecd.org/en/data/datasets/pisa-2022-database.html

elgsenos moksly) suvokimas; sklaidos (statistikoje) supratimas. Kalbant apie
problemy sprendima, PISA tyrime apibréziamos trys procesy kategorijos: matematinis
situacijy formulavimas, matematiniy sgvoky, fakty, procediiry ir samprotavimy
naudojimas, matematiniy rezultaty interpretavimas, taikymas ir jvertinimas;

— turiniu, jtraukianCiu keturias kategorijas (pokycCiai ir rysiai; kiekis; erdvé ir forma;
neapibréztumas ir duomenys) ir susijusiu tipinémis nacionaliniy mokyklinés matematikos
mokymo programy turinio kryptimis, pavyzdziui, skai¢iais, algebra, funkcijomis, geometrija
ir duomeny tvarkymu;

— kontekstu (asmeniniu, profesiniu, visuomeniniu ir moksliniu), j kurj patenka uzduotys.

PISA tyrime taikomas matricinés atrankos (angl. matrix sampling) metodas [65, 116]. Kiekvienas
mokinys gavo atsitiktinj konkretaus konstrukto elementy poaibj (pvz., 5 elementai i§ 10), o Kiti
mokinio atsakymai yra aproksimuojami naudojant atsako j testo klausimus teorijos (IRT) metodus
duomeny apdorojimo metu. Tai reiskia, kad nagrin¢jant duomenis reikia atsizvelgti | trukstamy
reik§miy kiekj ir jy jsistatyma.

Sudarant mokiniy imtj buvo naudojamas dviejy etapy sluoksniuotos (stratifikuotos) imties planas
[65]. Pirmojo etapo imties vienetus sudaré atskiros mokyklos, kuriose mokosi 15 mety mokiniai arba
kurios gali turéti tokiy mokiniy vertinimo metu. Mokyklos buvo sistemingai atrenkamos i$ iSsamaus
nacionalinio visy PISA reikalavimus atitinkan¢iy mokykly saraso su tikimybémis, kurios buvo
proporcingos dydziui, priklausan¢iam nuo apskaiciuoto mokykloje besimokanciy 15 mety amziaus
mokiniy, atitinkan¢iy PISA reikalavimus, skai€iaus. Prie§ atrenkant mokyklas, jos buvo suskirstytos
] tarpusavyje nesusijusias grupes pagal mokyklos charakteristikas, vadinamas tiesioginiais
sluoksniais (angl. explicit strata). Tiesioginio sluoksniavimo (stratifikacijos) pavyzdziai: valstybés
regionai, kalbos. Taip pat buvo taikomas netiesioginis sluoksniavimas (angl. implicit strata), kuris
yra mokykly risiavimas kiekviename tiesioginiame sluoksnyje naudojant tam tikrus netiesioginio
sluoksniavimo kintamuosius. Netiesioginés stratifikacijos kintamyjy pavyzdziai yra mokyklos tipas,
urbanizacija, mokyklos dydis arba mazumy sudétis.

Sluoksniavimas PISA tyrime buvo naudojamas siekiant:

1. padidinti imties sudarymo efektyvuma patikimesniems jveriams gauti;

2. taikyti tinkamus imties sudarymo budus;

3. uztikrinti, kad j imtj buty jtrauktos visos populiacijos dalys;

4. wuztikrinti tinkamg konkreciy tikslinés populiacijos grupiy atstovavimag imtyje.

Sluoksniavimo kriterijai Baltijos Salims yra 3 lenteléje. Joje skliausteliuose Zymimas kategorijy
skaiCius kiekvieno kintamojo atzvilgiu.

3 lentelé. Sluoksniavimo kintamieji Baltijos $alims PISA 2022 m. tyrime [65]

Salis Tiesioginio sluoksniavimo kintamieji Netiesioginio sluoksniavimo
kintamieji
Lietuva Mokyklos kalba (5); Mokyklos vieta - lietuviy Mokyklos kalba 2 (4); Mokyklos
kalba (4), kitomis kalbomis (1); Mokyklos tipas - lietuviy vieta (5); Mokyklos tipas (5);

lietuviy kalba (4), kity kalby (1); Tikrumo atrankos Mokyklos tipas 2 (2)

Latvija Urbanizacija (4) Mokyklos tipas/lygis (4)

Estija Kalba (3); Tikrumo atrankos Mokyklos tipas (3); MiestietiSkumas
(2); Apskritis (15); Finansavimas (2)
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3 lenteléje esancios tikrumo atrankos (angl. certainty selections) yra mokyklos, kurios tikrai jtrauktos
1 PISA imtj. Taip atsitinka tiesioginiame sluoksnyje (stratoje), kai mokyklos dydzio matas atitinka
arba virSija tam konkreciam sluoksniui apskaiCiuota imties intervalg [65]. Kai tokios mokyklos
nustatomos ir atrenkamos, jos pasalinamos i§ imties, o atranka tgsiama likusioms to sluoksnio
mokykloms.

Dar vienas svarbus duomeny analizés aspektas — imties svoriai. Nors mokiniai, jtraukti j galuting
PISA imtj konkrecioje Salyje, buvo atrinkti atsitiktine tvarka, jy atrankos tikimybés skiriasi. Siekiant
uztikrinti, kad kiekvienas dalyvaujantis mokinys tinkamai atspindéty teisingg mokiniy skaiciy visoje
PISA populiacijoje, j analize turi biiti jtraukti svoriai, siekiant kontroliuoti kiekvieno dalyvaujancio
vieneto proporcingg indélj j bendrg populiacijos jvertj [65].

Mokyklos i mokinio j svorj (W;;) sudaro du baziniai svoriai — mokyklos (angl. school) bazinis svoris
mokyklos vidaus (angl. within-school) bazinis svoris ir keturi koregavimo koeficientai:

Wij = {[w; - t10) - fuil - (Waij - faif)} - t2ijo (2.1.1)

¢ia wy; (mokyklos bazinis svoris) — mokyklos i jtraukimo j imtj tikimybés atvirkstinis dydis;
t1; — mokyklos bazinio svorio apkarpymo (angl. trimming) koeficientas, naudojamas netikétai
dideléms w;; reikSméms sumazinti;
f1: — koregavimo koeficientas, skirtas kompensuoti kity mokykly, kurios yra Siek tiek panasios j i
mokykla (kuriy nedalyvavimas dar nekompensuotas dé¢l pakaitiniy mokykly dalyvavimo),
nedalyvavima;
w,;; (mokyklos vidaus bazinis svoris) — mokinio j atrankos tikimybés i pasirinktos i mokyklos
atvirkstinis dydis;
f2ij — koregavimo koeficientas, skirtas kompensuoti mokiniy nedalyvavimg toje pacioje mokyklos
neatsakymo grupéje ir tiesioginiame sluoksnyje, ir, jei leidZia imties dydis, toje pacioje
auksto/Zemo lygio ir lyties kategorijoje;
t,i; — mokinio svorio mazinimo koeficientas, naudojamas mokiniy, kuriy visy ankstesniy svorio

komponenciy sandaugos reikSmés yra itin didelés, svoriams sumazinti.

Detalesnj svorio ir jame esanciy koeficienty sudarymo ir apskaic¢iavimo apraSyma galima rasti 2022
m. PISA tyrimo techniniame vadove [65].

PISA parametry jverciy imties dispersijoms jvertinti taikoma subalansuoto pakartotinio pakartojimo

(angl. balanced repeated replication, BRR) metodologija. Pagal §ig metodika atsizvelgiama j jverciy

dispersija, atsirandanc¢ig dél mokykly ir mokiniy atrankos. Specifinis BRR metodas, taikomas PISA,

vadinasi Fay metodas [65]. Saliai, kurioje mokiniy imtis buvo atrinkta ne i§ visy mokykly, o i§

mokykly imties, BRR buvo jgyvendintas taip [65]:

1. Mokyklos buvo suporuotos pagal tiesioginj ir netiesioginj sluoksniavima ir imties sudarymo
tvarka.

2. Kiekviename variaciniame sluoksnyje viena mokykla atsitiktinai buvo sunumeruota kaip 1, kita
— kaip 2, ir taip buvo apibréZtas mokyklos variacinis vienetas.

3. Sie variaciniai sluoksniai ir variaciniai vienetai (1, 2), priskirti mokyklos lygmeniu, buvo prijungti
prie atitinkamos mokyklos atrinkty mokiniy duomeny.

4. Tegu tam tikros statistikos jvertis i§ visos mokiniy imties zymimas X*. Jis buvo apskaiciuotas
naudojant visos imties svorius.
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5. Sukurtas 80 pakartojimy jveréiy rinkinys X; (t = 1,...80). Kiekvienas i§ $iy pasikartojanciy
iverCiy buvo sudarytas padauginus vienos i§ dviejy kiekvienos stratos mokykly tyrimo svorius i$
1.5, o likusios mokyklos svorius - i§ 0.5. Kurioms mokykloms buvo taikomi padidinti svoriai, 0
kurioms — sumazinti, buvo nustatyta sistematiskai, remiantis 80 cilés Hadamardo matricos H
elementais, kuriy reikmés yra +1ir-1, 0 HHT =1,

6. Tada BRR metodo dispersijos jvertis apskai¢iuojamas pagal $ig formule:

80
Vg (X*) = 0.05 Z{(x; — X)) (2.1.2)

Atlikus empirinio modeliavimo tyrimus nustatyta, kad BRR metodas yra nesaliskas ir nuoseklus
paprastiems statistiniams jver¢iams (t. y. vidurkiams, gautiems i$ paprasty im¢iy plany), taip pat, kad
jis turi jverciy asimptotinj nuosekluma. Todél atlickant statisting analize, privalu atsizvelgti j Siuos
Svorius.

2.2. Kintamieji ir jy saveikos
Matematikos pasiekimai (raStingumas) yra apibréziamas naudojant 10 tikétiny reikSmiy kintamyjy
PVIMATH, ...,PV10MATH. Sie kintamieji yra $io tyrimo priklausomi kintamieji, o jy reik§més
svyruoja daugiausia tarp 200-800. Siy kintamujy suvidurkinta pasiskirstyma Lietuvos imtyje galima
matyti 3 pav.

500 ——

400 -,

300 1 -

Daznis

200

100

200 400 600 800
Vidutiné PVMATH kintamujy reikSmé

3 pav. Kintamyjy PV1MATH, ..., PV10MATH vidurkio histograma

Nekognityvingje dalyje PISA tyrime i§ apklausy skaliy yra sudaromi kontekstiniai latentiniai
kintamieji. Pirmiausia jie apdorojami IRT metodais, specifiSkai 2PLM (1.2.3 formul¢) ir GPLM
(1.2.4 formulé), i§ kuriy kuriais aproksimuojami parametrai. Tada, remiantis Siais parametrais ir
mokinio atsakymais, skalés nustatymo procesas sukuria kiekvieno asmens latentinio Kintamojo
svertinj tikétinumo jvertj (angl. Weighted Likelihood Estimate, WLE). Tada Sie jveréiai
standartizuojami ir sudaroma skalé, kurios vidurkis yra 0, o standartinis nuokrypis yra 1. Jei skalei
sudaryti WLE metodas netinka, kuriamas indeksas aritmetiskai transformuojant arba perkoduojant
vieng ar daugiau skalés elementy. Remiantis Gagné [35] modeliu i$ 208 isvesty ar tolydziy kintamyjy
buvo atrinkti 54 kintamieji (detalius jy apraSymus zr. priede), galimai turintys jtakos matematikos
pasiekimams. D¢l trukstamy reikSmiy buvimo, galutinei analizei nuspresta naudoti kintamuosius,
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kuriy trokstamy reikSmiy yra maziau nei 30 %. Darbe naudoti 35 kintamieji atspindi individualiems
mokiniams biidingas savybes, poziiirj, elgesj ir suvokima:
— Mokiniy praeitis ir demografiniai duomenys:

1.
2.

3.
4.
S.

ESCS — ekonomings, socialinés ir kultiirinés padéties indeksas (2022 m.);

GRADE — mokinio klasés santykinis jvertinimas, palyginti su modaliniu jvertinimu
Salyje;

SMRATIO — indeksas: mokiniy ir matematikos mokytojy santykis;

STRATIO — mokinio ir mokytojo santykis;

PROPSUPP — personalo dalis pedagoginei pagalbai.

— Su matematika susijes elgesys ir jsitikinimai:

6.
7.

10.
11.
12.

13.

14.
15.

ANXMAT — matematikos nerimo indeksas;

COGACMCO - kognityvinis aktyvinimas matematikoje: matematinio mastymo
skatinimas;

COGACRCO - kognityvinis aktyvinimas matematikoje: samprotavimo skatinimas;
EXPO21ST - susipazinimas su matematiniu mastymu ir XXI a. matematikos
uzduotimis;

EXPOFA — susipazinimas su formaliosios ir taikomosios matematikos uzduotimis;
FAMCON - indeksas: susipazinimas su matematinémis sgvokomis;

MATHEFF — matematikos saviveiksmingumas: formalioji ir taikomoji matematika —
atsakymo parinktys pakeistos 2022 m.;

MATHEF21 — matematikos saviveiksmingumas: matematiniai samprotavimai ir 21-0jo
amziaus jgudziai;

MATHPERS — pastangos ir atkaklumas matematikoje;

TEACHSUP — indeksas: mokytojo pagalba matematikoje.

— Bendrosios kognityvinés ir psichologinés nuostatos:

16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24,

CREATEFF — kiirybinis saviveiksmingumas;

CREATOP — kirybiskumas ir atvirumas intelektui;
CURIOAGR - smalsumas;

EMOCOAGR — emocijy kontrol¢;

FEELSAFE — saugumo jausmas;

IMAGINE — vaizduoté ir nuotykiy troskimas;

INFOSEEK — informacijos ieskojimas apie biisimg karjera;
PERSEVAGR - atkaklumas;

STRESAGR - atsparumas stresui.

— Socialiné ir emociné patirtis:

25.
26.
27.
28.

BELONG - indeksas: priklausymo jausmas;

BULLIED — mokinio patyc¢iy patirtis;

FAMSUP — Seimos parama;

RELATST — mokiniy ir mokytojy santykiy kokybé (pagal mokinius).

— Mokyklos ir klasés klimatas:

29.
30.

DISCLIM - indeksas: drausminis klimatas;
NEGSCLIM — neigiamas mokyklos klimatas;

31. OPENCUL - atvirumo kultiira / klimatas;
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32. STUBEHA - indeksas: su mokiniais susijusius veiksniai, turintys jtakos mokyklos
klimatui.

Mokyklos ir mokytojy kintamieji:

33. EDULEAD - §vietimo lyderysté;
34. ENCOURPG — mokyklos skatinimas jtraukti tévus ar globéjus;
35. MTTRAIN — matematikos mokytojy pasirengimas.

Visi $ie kintamieji,

i$skyrus GRADE, yra tolydds.

Modeliuojant kintamuosius svarbu atsizvelgti 1 jy saveikas, todél jos irgi buvo itrauktos
modeliavimui. Sias saveikas ir jy hipotetinj moderuojantj poveikj galima rasti 4 lenteléje.

4 lentelé. Saveikos, turincios jtakg mokiniy matematikos pasiekimams ir jy pagrindimas arba hipotetinis

poveikis

Saveikos terminas

Hipotetinis moderuojantis poveikis arba pagrindimas

A. ESCS saveikos

ESCS * ANXMAT | Neigiamas matematinio nerimo (ANXMAT) poveikis pasiekimams gali biiti didesnis
mokiniams su zemu ESCS (dél maZesniy istekliy).
ESCS * FAMSUP Seimos paramos (FAMSUP) veiksmingumas gali skirtis priklausomai nuo ESCS lygio.

B. Kognityvinés ir psichologinés nuostatos

ANXMAT * Matematinis saviveiksmingumas (MATHEFF) gali susvelninti neigiama matematinio nerimo

MATHEFF (ANXMAT) poveikj pasiekimams; zemas saviveiksmingumas gali sustiprinti nerimo poveikj.

ANXMAT * Matematinis saviveiksmingumas (MATHEFF21) gali susvelninti neigiama matematinio

MATHEF21 nerimo (ANXMAT) poveikj pasiekimams; zemas saviveiksmingumas gali sustiprinti nerimo
poveiki

PERSEVAGR * Atkaklumas (PERSEVAGR) atliekant sudétingas uzduotis gali biiti veiksmingesnis, jei

MATHEF mokiniai taip pat turi auksta saviveiksminguma (MATHEF) toms uzduotims atlikti.

PERSEVAGR * Atkaklumas (PERSEVAGR) gali padéti mokiniams dirbti nepaisant nerimo dél matematikos

ANXMAT (ANXMAT).

BELONG * Stiprus priklausymo jausmas (BELONG) gali susvelninti neigiamas psichologines ar

BULLIED akademines paty¢iy (BULLIED) pasekmes.

CURIOAGR * Smalsiis mokiniai (CURIOAGR) gali gauti daugiau naudos arba labiau jsitraukti j

COGACMCO kognityvinio aktyvinimo strategijas (COGACMCO).

EMOCOAGR * Geresné emociné kontrolé (EMOCOAGR) gali padéti mokiniams veiksmingiau valdyti

ANXMAT matematinj nerimg (ANXMAT).

STRESAGR * Didesnis atsparumas stresui (STRESAGR) gali apsaugoti mokinius nuo neigiamo

ANXMAT matematinio nerimo (ANXMAT) poveikio.

C. Mokyklos ir klasés klimatas

TEACHSUP * Teigiamas mokytojy paramos (TEACHSUP) poveikis gali sustipréti esant teigiamam
DISCLIM drausmés klimatui (DISCLIM); parama gali biiti maziau veiksminga, jei aplinka destruktyvi.
FEELSAFE * Neigiamas paty¢iy (BULLIED) poveikis pasiekimams gali sustipréti, jei mokiniai mokykloje
BULLIED apskritai jauciasi nesaugiis (FEELSAFE).

D. Mokiniy savybés

ir aplinka

ANXMAT * Mokytojo parama (TEACHSUP) gali biiti naudinga mazinant matematinj nerima (ANXMAT)
TEACHSUP arba su§velninant jo neigiama poveikj pasiekimams.

MATHEFF * Mokiniai, kuriy matematikos saviveiksmingumas yra didesnis (MATHEFF), gali biiti imlesni
COGACMCO kognityvinj aktyvuma skatinanc¢ioms mokymo strategijoms (COGACMCO).
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Saveikos terminas | Hipotetinis moderuojantis poveikis arba pagrindimas

PERSEVAGR * Mokytojo parama (TEACHSUP) gali didinti mokiniy atkaklumg (PERSEVAGR) arba

TEACHSUP atkaklumas gali turéti didesng jtakg pasiekimams, kai mokiniai jauéia parama.

BELONG * Mokytojo parama (TEACHSUP) gali prisidéti prie mokinio priklausymo jausmo (BELONG);
TEACHSUP teigiamas priklausymo poveikis gali biti stipresnis, kai mokytojas teikia didel¢ parama.
INFOSEEK * Seimos parama (FAMSUP) gali paskatinti arba palengvinti informacijos apie karjera paieska
FAMSUP (INFOSEEK).

EMOCOAGR * Geresné emociné kontrolé (EMOCOAGR) gali pagerinti mokiniy ir mokytojy santykius
RELATST (RELATST) arba geri santykiai gali padéti mokiniams reguliuoti emocijas mokykloje.

E. Mokymo praktika ir mokyklos iStekliai

EXPOFA * Tikeétina, kad formaliy ir taikomyjy matematikos uzduociy (EXPOFA) poveikio nauda
FAMCON rezultatams priklauso nuo to, ar mokiniai zino pagrindines matematikos sagvokas (FAMCON).

Poveikis, kai su jomis nesusipazjstama, gali biiti zZalingas.

STRATIO * Suvokiamg mokytojy paramg (TEACHSUP) ir jos veiksminguma gali lemti mokiniy ir
TEACHSUP mokytojy santykis (STRATIO); mazesnis santykis gali buti veiksmingesnis.
MTTRAIN * Matematikos mokytojy pa(si)rengimo kokybé (MTTRAIN) gali turéti jtakos tam, ar
COGACMCO mokytojai (veiksmingai) naudoja kognityvinio aktyvinimo strategijas (COGACMCO).

2.3. Matematinio modeliavimo procesas

Matematinio modeliavimo procesas susideda i§ dviejy daliy:
1. trukstamy reikSmiy Salinimas (arba uzpildymas);
2. latentiniy rySiy modeliavimas.

Kiekviename i§ Siy etapy taikomi skirtingi matematiniai metodai. Toliau detaliau apraSomi Sie
metodai kiekvienai daliai atskirai.

2.3.1. Triukstamy reik§miy uzpildymas

Norint pagrjstai taikyti statistinius metodus ir tinkamai interpretuoti rezultatus PISA tyrime, svarbu
suprasti trikstamy reikSmiy tipus ir jy atsiradimo Saltinius. Dél netinkamo triikstamy duomeny
tvarkymo, gali biiti gaunami netinkami jverciai [117].

PISA tyrime yra dviejy tipy kintamieji — kognityviniai ir nekognityviniai (kontekstiniai) kintamieji

[65]. Kognityviniai Kkintamieji yra, pavyzdziui, matematikos rastingumo (pasiekimy) galimos

reik§més (angl. Plausible Values — PV). Siy kintamyjy trikstamumas daugiausia yra tyrimo dizaino

aspektas (angl. Missing By Design — MBD), kadangi ne visi testy klausimai yra pateikiami tam pac¢iam
mokiniui, todél §iy duomeny triikumas laikomas atsitiktinai trakstamu (MAR). Pasiekimy kintamyjy
ktrimui PISA naudojamas trijy Zingsniy procesas.

1. jvertinami kiekvienos srities elementy parametrai, kad bty galima sudaryti palyginamas skales
ivairiose Salyse (ekonomikose), naudojant vienmat; IRT modelj, apraSyta GPCM ir 2PLM
formulése 1.2.3 skyrelyje;

2. jvertinami regresijos koeficientai (') ir lickamyjy dispersijy-kovariacijos matrica (), naudojant
pirmame Zingsnyje jvertintus elementy parametrus kaip tikruosius jvercius;

3. 1§ posterioriniy gebéjimy pasiskirstymy, naudojant jvertintus ' ir X, kiekvienam mokiniui
kiekvienoje srityje parenkama deSimt tikétiny pasiekimy jverciy.

Trec¢iame zingsnyje, remiantis Bajeso teorema, pasiekimy posteriorinis pasiskirstymas, atsizvelgiant
1 stebétus atsakymus i klausimus ir kovariates (konteksting informacija), apskaiciuojamas taip:
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P(6y1xy, ¥y, T, X) o< P(xy|6y, ¥, I, 2)P (0, |y, T, Z) = P(x|6,)P (6 Yy, T, 2) (23.1)
¢ia x, — mMokinio v atsakymai j klausimus, y, — kovariatés.

Taciau gali buti ir dar du kognityviniy kintamyjy trukstamumo Saltiniai [118] — nepasiekti elementai
(angl. non-reached items), t.y. testo gale mokinio nepasiektos uzduotys, arba trikkstami elementai
(angl. missing items), t.y. klausimai, j kuriuos mokinys tiesiog neatsaké. IstoriSkai PISA tyrime
pastarieji du trukstamumo Saltiniai buvo laikomi neteisingais atsakymais, tac¢iau nuo 2015 m. mokinio
nepasiekty uzduociy dalis yra naudojama kaip latentinio modelio prognozuojamasis kintamasis [117],
nes nepasiektos uzduotys nebiitinai rodo, kad mokinys nemoka jy atlikti. Pasiekimy kintamiesiems
PISA naudoja papildomus metodus, kad uzpildyty triikstamas reikSmes, todél duomeny rinkinyje
kognityviniy kintamyjy trikstamy reikSmiy néra.

Tyrimy, kuriuose pateikiami klausimynai, duomenyse nekognityviniy kintamyjy (dar kitaip vadinamy

kontekstiniy kintamyjy) trikstamos reik§més gali atsirasti dél dviejy priezaséiy [65, 119]:

1. elemento (angl. item) neatsakymas — tyrimo dalyvio (mokinio, mokytojo ar kt.) neatsakymas j
konkrecius klausimus klausimynuose;

2. vieneto (angl. unit) neatsakymas — konkretaus tyrimo dalyvio visiskas nedalyvavimas apklausoje.

Neatsakymus j nekognityvinius klausimus gali lemti keletas veiksniy, tarp jy respondento motyvacija
atsakyti j klausima ir didéjantis nuovargis [120] bei klausimy ypatybés, pavyzdziui, jy formatas, ilgis,
i8déstymo tvarka, kompleksiskumas [121, 122]. PISA 2018 m. tyrime vidutiné neatsakymo j klausima
tikimybé klausimyno pradzioje buvo 2 %, 0 gale — 11 % [123].

Nekognityviniai kintamieji PISA gali buti MAR arba MNAR. MAR atveju gali buti laikoma,
pavyzdziui, tikimybé, kad mokinys neprane$ tévy pajamy dydzio, kuri gali bati susijusi su tévy
i$silavinimo lygmeniu (kitu stebimu nekognityviniu kintamuoju). MAR atvejis taip pat yra
grindziamas tyrimo metodologija — matricine atranka, todél $iame darbe bus triikstamoms reik§méms
uzpildyti naudojami vidurkio, modos, daugkartinio uzpildymo grandininémis lygtimis (angl. Multiple
Imputation by Chained Equations, MICE), k-artimiausiy kaimyny (angl., k-Nearest Neighbor, kNN),
missForest atsitiktinio misko (angl. random forest, RF) metodai.

— MICE parametrai: m = 10, maxit = 15, tolydziyjy kintamy jy modelis: pmm (predictive

mean matching), binariniy — logreg, tvarkos skalés — polyreg;
— missForest parametrai ntree = 200, maxit = 15;

— kNN parametras — kaimyny skai¢ius k = VN, Gower‘io atstumas.

Siy metody efektyvumas yra vertinamas tikrinant, kaip duomenys su uZpildytomis reik§mémis
atspindi kintamyjy skaitines charakteristikas — vidurkj ir standartinj nuokrypj. Dél to, kad duomenis
reikia imputuoti daug karty ir pritaikyti atrankos svorius, sunku palyginti skirstinius.

Taciau PISA duomeny rinkiniui bidinga hierarchiné struktira (mokiniai mokyklose), todél j tai reikia
atsizvelgti uzpildant triikstamas reik§mes. Standartiniai uzpildymo metodai gali netinkamai
priklausomybes, atsirandanc¢ias dél suskirstymo j grupes nors ir bati veiksmingi vieno lygio
duomenims, tod¢l atliekant tolesne daugiapakope¢ analiz¢ gali atsirasti SaliSky parametry jverciy arba
neteisingy standartiniy paklaidy. Todél pagrindiniam modeliavimo etapui buvo atsizvelgta | modeliy
tinkamuma ir visy duomeny analizei pasirinktas jungtinio daugiapakopio modeliavimo metodas,
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atsizvelgiantis ] hierarching duomeny struktiirg, ta¢iau naudojantis tg pat] metodinj mechanizma,
aprasyta virSuje ir geriausiai veikiantj PISA duomenims.

2.3.2. Matematinis pasiekimy modeliavimas

D¢l duomeny trikstamumo, kuriant latentinius kintamuosius ir modelius jverciai ir jvairiy statistiky
rezultatai skaiCiuojami m uzpildyty duomeny rinkiniy. Rezultatai (parametry jverciai), gauti atlikus
m analizes, apibendrinami taikant Rubino taisykles [124] — skai¢iuojant bendra parametro jvertj 8
bei dispersijas uzpildyto duomeny rinkinio viduje (angl. within) a3, ir tarp (angl. between) uzpildyty
duomeny rinkiniy o [125]:

1
g = EE 0, (2.3.2)
i=1
2 1 N 2
o2, = Ez SE?, (2.3.3)
i=1
1 «om A\2
m l=1(9i 0)
o2 ., (2.3.4)

¢ia SE; — standartiné paklaidos uzpildytame duomeny rinkinyje i. Bendra dispersija o7,.,; randama
pagal formule [125]:
o
OFotal = O + 0F +—. (2.3.5)
Sie sklaidos rodikliai (6, 02, 6%,a) daZnai néra vertinami tiesiogiai, o naudojami statistikoms ir p
reikSméms rasti.

Pac¢iam modelio kirimui naudotas daugiapakopis modeliavimas (angl. Multi-Level Modelling,
MLM). Darbe naudotas tiesinis dviejy lygmeny misriy efekty modelis. Sis modelis pasirinktas todél,
kad yra taikomas stebéjimy grupavimo pagal aukStesnius vienetus poveikiui matuoti, o
nagrin¢jamuose duomenyse yra mokiniy grupavimas pagal mokyklas. Paprasti regresijos modeliai
hierarchiniuose duomenyse gali turéti koreliuotas paklaidas, iSkreiptus parametry (pvz., regresijos
koeficienty) standartiniy paklaidy jverCius ir i§ to gaunamas neteisingas iSvadas interpretuojant
kintamyjy svarba priklausomo kintamo modeliavimui [126]. Be to, kai duomenys atrenkami imties
bidu, imties vienetas kaip grupavimo kintamasis gali buti laikomas atsitiktiniu (misriu) poveikiu.
Tiesinio pobiidZio modeliai yra tipiskai paprasCiau interpretuojami, o netiesiSkuma juose galima
jgyvendinti jtraukiant kintamyjy saveikas ar transformacijas (pavyzdZiui, pridedant tam tikro
kintamojo kvadrating reikSme kaip atskira kintamaji). Be to, prieSingai nei maSininio ar dirbtinio
intelekto metodai, kurie dabar daznai naudojami tokiems duomenims modeliuoti ir paaiSkinti,
tiesiniams daugiapakopiams modeliams yra lengviau jgyvendinti ir pritaikyti tyrimo dizaino
ypatumus, pavyzdziui tikétiny reikSmiy agregavimg, atsizvelgimg | imties svorius ir BRR
metodologija — esmines PISA tyrimo dizaino dalis.
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Misriis modeliai apima fiksuotus ir atsitiktinius efektus. Fiksuoti efektai yra nekintantys parametrai,
pavyzdziui, bendra regresijos kreivé ar laisvasis narys f3,. Atsitiktiniai efektai yra parametrai, kurie
yra laikomi atsitiktiniais dydziais. Pavyzdziui, daugialypéje regresijos lygtyje:

Y=By+pBX+e (2.3.6)

parametrai f = [By, ..., Bn]” gali biiti laikomi atsitiktiniais dydziais, i§ kuriy kiekvienas f3,,(m =
1, ...n) yra pasiskirstes Gauso skirstiniu su vidurkiu g, ir standartiniu nuokrypiu g, :

Bin~N (U Om)- (2.3.7)

Taigi tiek duomenys yra atsitiktiniai dydziai, tiek parametrai yra atsitiktiniai kintamieji (viename
lygyje), bet fiksuoti kitame, auks$¢iausiame, lygyje [127].

Misriy ir fiksuoty efekty vizuali reprezentacija tiesiniame modelyje yra 4 pav.

4 pav. Misriy tiesiniy modeliy poveikis grupéje (fiksuoti efektai; bendra regresijos kreivé), ir tarp grupiy
(atsitiktiniai efektai; kreivés skirtingose grupése) [127]
Apibendrintg dviejy lygmeny tiesinj misriy efekty modelj matematiskai galima iSreiksti dviem etapais
[126-128]. Tegu Y;; — stebinio i (i =1,...,n;) priklausomojo kintamojo reiksmé grupéje j
( =1,..,]) irtegu X,;; — pirmo lygmens p-tojo (p = 1, ..., P) nepriklausomo kintamojo stebiniui i
grupgje j reik8me, o Xo;; = 1. Tada pirmo lygmens modelis iSreiSkiamas taip:

P
Yy = Z BpjXpij + €ijs (2.3.8)

¢ia f,; — p-tojo (p = 1,..., P) nepriklausomo kintamojo stebiniui i grupéje j koeficientas (5,; yra
laisvasis narys); e;; — atsitiktin¢ paklaida stebiniui i grupé¢je j. Daroma prielaida, kad Sios paklaidos

pasiskirs¢iusios normaliai, t.y. e;;~N"(0, a?), kur g2 yra paklaidy dispersija.

Antrojo lygmens modelis apraSo, kaip pirmo lygmens koeficientai 8, ; kinta grupése. Kiekvienas
gali biiti modeliuojamas kaip grupés (antro) lygmens nepriklausomy kintamyjy W,; (¢ = 1,...,Q)
funkcija ir grupés lygmens atsitiktiniu efektu w,;:

37



Q
By = Voo + ) YpaWej + (23.9)
q=1

Cia ypo Yra vidutinis X,;; efektas visoms grupéms (laisvasis f,; narys); y,q — fiksuoti efektai,
parodantys, kaip antro lygmens nepriklausomi kintamieji W, ; paveikia atitinkamus koeficientus ;;
uy; - atsitiktinis (misrus) grupés j poveikis p-ajam koeficientui, rodantis grupés j koeficiento g, ;
nuokrypj, gautg jvertinus likusius lygties narius y (paklaidos atitikmuo antram lygmeniui). Daroma
prielaida, atsitiktiniy efekty vektorius j-tajai grupei w; = [ug;,uyj, ...,upj]T yra pasiskirstes
daugiamaciu Gauso pasiskirstymu u;~N(0,G), kur G yra (P + 1) X (P + 1) atsitiktiniy efekty
kovariacijos matrica.

Isistate (2.3.9) i (2.3.8) gauname:
P Q
Yij = Z Ypo + Z YoaWaj + Upj | Xpij + €ij- (2.3.10)
p=0 q=1

ISskleide (2.3.10) galime model; pakeisti i§ lygmeny struktiirinés formos i efekty (fiksuoty ir misriy)
struktiring forma:

P p Q P
Y= Z Vpj&Xpij + Z z YoaWaiXpij | + z Up;Xpij + €y |- (2.3.11)
=0 p=0q=1 =0
Fiksuoti efektai Atsitiktiniai efektai

Sandauga W, ;X,,;; atspindi saveika tarp pirmo ir antro lygmeny nepriklausomy kintamuyjy.

Misriy efekty modeliy tinkamumui jvertinti naudojami du determinacijos koeficientai — ribinis (angl.
marginal) ir salyginis (angl. conditional), kurie skai¢iuojami jvertinant modelio dispersijas [129].
Tarkime, kad o = var(BX) — fiksuoty efekty dalies dispersija, o; — atsitiktiniy efekty dalies
dispersija, apskai¢iuojama suvidurkinant matricos G pagrindinés jstrizainés elementus, o7 = 02 —
(pirmo lygmens) paklaidy dispersija. Tada ribinis determinacijos koeficientas R2,, parodantis, kokig
visos dispersijos dalj paaiSkina tik fiksuoti efektai, apskai¢iuojamas pagal formule:

oF

RZ, =

= 2.3.12
of + 07 + of ( )

Salyginis determinacijos koeficientas R?2, parodantis, kokia visos dispersijos dalj paaiskina fiksuoti
ir atsitiktiniai efektai, apskai¢iuojamas pagal formule:

2 2
2 of + 04

c = 2 2 2"
or + o5 + o

(2.3.13)
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2.4. Programiné jranga

Tyrime naudota programiné jranga R ir joje esancios specializuotos bibliotekos duomeny tvarkymui,
trokstamy reikSmiy priskyrimui ir statistiniam modeliavimui. Duomenys buvo tvarkomi ir
vizualizuojami daugiausia naudojant tidyverse ekosistema.

Trukstamiems duomenims tvarkyti daugiamaté imputacija (uzpildymas) grandininémis lygtimis buvo
atlikta naudojant bibliotekg mice, artimiausiy kaimyny metodui naudota vim biblioteka, o atsitiktinio
miSko metodui — missForest biblioteka. Be to, hierarchiniam daugiapakopiam daugkartiniam
priskyrimui buvo naudojama biblioteka jomo, kurios algoritmai remiasi tuo paciu mechanizmu, kaip
mice, t.y. Gibbs‘o atranka [67]. Taip pat naudota biblioteka mitml, kurioje siilomos priemonés
trikstamy reik§miy uzpildymo procesui valdyti ir analiziy rezultatams sujungti.

Statistiniam modeliavimui tiesiniai misriy efekty modeliai buvo pritaikyti naudojant paketg 1me4.
Kadangi PISA tyrimas naudoja specifinj tyrimo dizaing — tikétinas reikSmes bei svorius mokiniams
— tinkamam statistiky ir skaitiniy rezultaty apskai¢iavimui buvo naudojama biblioteka survey ir
BIFIEsurvey.
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3. Tyrimo rezultatai ir ju aptarimas
3.1. Triukstamy duomeny reik§miy uzpildymo metody lyginamosios analizés rezultatai

Triukstamy reikSmiy uzpildymo metody rezultatus galima rasti 5 lenteléje. Daugkartinio uzpildymo
metodams (missForest, MICE), kontekstiné informacija buvo suteikta tik Siame skyrelyje minimais
kintamaisiais. Taip pat buvo paskaiciuotas vienmatés regresijos koeficientas PVIMATH = pB, + X,
¢ia X yra vienas i$ keturiy kintamyjy (ESCS, ANXMAT, MATHEFF, BELONG).

5 lentelé. Pagrindiniai statistiniai jveréiai ir regresijos koeficientai po uzpildymo

Kintamasis ESCS | ANXMAT | MATHEFF | BELONG
Trokstamy reikSmiy skaicius 234 694 631 204
Originalts jveréiai M | 0.058 0.155 -0.43 -0.12
SD | 0.85 1.151 113 0.906
Uzpildymo | Vidurkis M | 0.058 0.153 -0.43 -0.12
metodas SD | 0.837 | 1.002 1.079 0.893
p* | 0.322 -0.34 0.478 0.091
missForest | M | 0.054 0.163 -0.45 -0.12
SD | 0.838 11 1.088 0.894
p* | 0.325 -0.35 0.491 0.093
MICE M 0.06 0.151 -0.44 -0.12
SD | 0.849 1.149 1.132 0.905
p* | 0.323 -0.34 0.486 0.09
kNN M | 0.055 0.165 -0.45 -0.13
SD | 0.838 1.096 1.082 0.894
p* | 0.324 -0.35 0.488 0.094

Lenteléje M yra vidurkis, o SD — standartinis nuokrypis. Palyginus pradiniy duomeny skaitines
charakteristikas su trikstamy reikSmiy uzpildymo metody iSvestimis MICE metodas yra
pastoviausias ir i§laiko panasSias vidurkio bei sklaidos charakteristikas. Taciau duomenys néra biitinai
normaliai pasiskirste, todél verta j rezultatus atsizvelgti vizualiai. Pavyzdziui, ANXMAT kintamojo
pasiskirstymas yra 5 pav.
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5 pav. ANXMAT kintamojo pasiskirstymas pradiniuose duomenyse ir viename pilnai uzZpildytame duomeny
rinkinyje naudojant skirtingus trikstamy reik§miy uzpildymo metodus.

Paveikslélyje matyti, kad ir ¢ia MICE metodas iSlieka panasiausiu su pradiniu duomeny skirstiniu;
dideliy panasumy su pradine imtimi turi ir missForest atsitiktinio miSko metodas.

Papildomai analizei pasirinkti kategoriniai Kintamieji:
— MATHPREF — mokinio (pomégio) pirmenybé matematikai, o ne kitiems pagrindiniams
dalykams (kalboms, gamtos mokslams);
— ST270Q01JA — kaip daznai mokytojas domisi kiekvieno mokinio mokymusi. Likerto skal¢je:
1 — labai daznai; 4 — (beveik) niekada.

Ir tarp Siy kintamyjy MICE metodas geriausiai i§laiko proporcijas (Zr. 6 lentele), todél tolimesnéje
analizés dalyje nuspresta naudoti jj.

6 lentelé. Kategoriniy kintamyjy skaitinés charakteristikos po trukstamy reikSmiy uzpildymo

Kintamasis MATHPREF ST270Q01JA
Trukstamy reikSmiy skaicius 572 447
Kategorija Taip Ne 1 2 3 4
Originali proporcija (%) 0.863 0.136 0.194 0.311 0.35 0.146
Metodas, Moda 0.876 0.124 0.188 0.288 0.389 0.135
proporcija (%)
RF 0.875 0.125 0.196 0.313 0.35 0.141
MICE 0.866 0.134 0.199 0.309 0.348 0.144
KNN 0.876 0.124 0.189 0.315 0.361 0.135
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3.2. Matematinis pasiekimy modelis

Remiantis dviejy lygmeny tiesinio misriy efekto modelio lygtimis i$ 2.3.2 skyrelio, koncepcing¢ dviejy
lygmeny (mokinio ir mokyklos) matematiniy pasiekimy modelio specifikacija atrodo taip:

PVMATHU = Fiksuoti efektaiij + Atsitiktiniai efektaiij + €ij, (321)
¢ia PVMATH;; bendras PV1IMATH, ..., PV10MATH jvertinimas, gautas jvertinus parametrus pagal
Rubino taisykles ir remiantis PISA gairémis [65] dél tikétiny reikSmiy skai¢iavimo.

Fiksuoty efekty dalis randama taip:

Fiksuoti efektail-j =Yoo + Z Yp (Pirmo lygmens Veiksnysp)ij +
D

+ Z ¥4 (Antro lygmens Veiksnysq)j + (3.2.2)
T

+ z ¥s(Saveikay);;,
S

¢ia y,, Yra bendrasis laisvasis narys;

(Pirmo lygmensveiksnysp)ij — p-tasis 1 lygio mokinio i mokykloje j nepriklausomas

Kintamasis; y,, yra jy atitinkami fiksuoti koeficientai;

(Antro lygmens Veiksnysq)j — g-tasis mokyklos j 2 lygio nepriklausomas kintamasis; y, yra jy
atitinkami fiksuoti koeficientai;

(Saveikay);; — s-tasis mokinio i mokykloje j saveikos kintamasis i§ 4 lentelés; y; yra jy atitinkami
fiksuoti koeficientai.

Atsitiktiniy efekty dalyje pasirinkta papildomai jtraukti du kintamuosius, potencialiai turincius jtaka
regresijy kreiviy krypciai. Pasirinkti du kintamieji pagal Spearman‘o koeficienta daugiausia
koreliuojantys su matematikos pasiekimas. Atsitiktiniy efekty dalis atrodo taip:

Atsitiktiniai efektai;; = ug; + uy;ESCS;; + u,;MATHEFF (3.2.3)

ijr
¢ia ESCS;; ir MATHEFF;; yra atitinkamy nepriklausomy kintamyjy reikSmés mokiniui i mokykloje
Ji uo; atsitiktinis mokyklos j laisvojo nario nuokrypis nuo bendrojo laisvo nario y, rodantis mokyklos
j poveik] matematikos pasiekimams, kontroliuojant visus prognozuojanCius veiksnius; u;; yra
atsitiktinis ESCS nuokrypis mokykloje j nuo vidutinio ESCS (kuris yra vienas i§ fiksuoty efekty

pirmojo lygmens veiksniy) nuokrypio. Jis parodo, kaip skiriasi ESCS ir matematikos pasiekimy rysys
skirtingose mokyklose; u,; yra atsitiktinis MATHEFF nuokrypio nuokrypis mokykloje j nuo

vidutinio MATHEFF (kuris yra vienas i§ fiksuoty efekty pirmojo lygmens veiksniy) nuokrypio.

Modelio prielaidos:
1. Mokinio lygmens liekanos yra nepriklausomos ir vienodai pasiskirs¢iusios Gauso skirstiniu:
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rij~N(O' O}?), (324)

¢ia o yra mokinio lygmens sklaidos dispersija.
2. Mokyklos lygmens atsitiktiniai efektai: Atsitiktiniai efektai kiekvienai mokyklai j (ugj, uyj, uz;)
yra pasiskirste pagal daugiamatj (trimatj) Gauso skirstinj:

Ui 0
(ulj- ) ~MVN <<0> G), (3.2.5)
Uy j 0

¢ia G yra 3x3 atsitiktiniy efekty kovariacijos matrica 2 (mokyklos) lygmenyje:

2
Ouwo Owo1 Ouo2

_ 2

G=|0ouw1 05 Ouizl (3.2.6)

2
Ouo2 Oui12 Oy2

gia: o, — atsitiktiniy laisvyjy nariy dispersija tarp mokykly;
02, atsitiktiniy ESCS kryp¢iy (angl. slopes) dispersija tarp mokykly;
02, — MATHEFF kryp¢iy dispersija tarp mokykly;
001 — atsitiktiniy laisvyjy nariy ir atsitiktiniy ESCS kryp¢iy kovariacija;
002 — atsitiktiniy laisvyjy nariy ir atsitiktiniy MATHEFF krypciy kovariacija;
0,12 — ESCS atsitiktiniy krypc¢iy ir MATHEFF atsitiktiniy kryp¢iy kovariacija.

3. Individo (mokinio) lygmens liekanos e;; nepriklauso nuo mokyklos lygmens atsitiktiniy efekty
uoj,ulj,uzj.
4. Nepriklausomi kintamieji tarpusavyje nekoreliuoja (néra multikolinearumo).

Kaip aptarta 2.2 skyrelyje, modelyje yra pirmo ir antro lygmens kintamieji, jy tam tikros saveikos. |
modelj papildomai nuspresta jtraukti tam tikry kintamyjy vidurkiy reikSmes kaip antro lygmens
kintamuosius, nes tai gali atskleisti papildomos informacijos apie pasiekimus. Pavyzdziui, 42 43
vidutiné ESCS reik§mé galéty atspindéti vietoves, kurioje yra mokykla, ekonominj konteksta, kuris
daznai skiriasi priklausomai nuo to, ar mokykla yra kaime ar mieste. Tokiy kintamyjy kaip BELONG
ar BULLIED vidurkiai taip pat gali parodyti bendra mokyklos socialinj klimata. Visi kintamieji,
jtraukti ] pradinj modelj, yra 7-oje lenteléje.

7 lentelé. Pradiniai modelio kintamieji

Kintamojo Kintamieji

tipas

Atsitiktiniai MATHEFF, ESCS

efektai (kryptys)

Pirmo lygmens | ANXMAT, [[ANXMAT”2), BELONG, [(BELONG"2), BULLIED, [(BULLIED"2),
kintamieji COGACMCO , COGACRCO, (COGACRCO0O"2), CREATEFF, CREATOP, CURIOAGR,

I(CURIOAGR"2), DISCLIM, EMOCOAGR, ESCS, EXPO21ST, EXPOFA, [(EXPOFA"2),
FAMCON, FAMSUP, [(FAMSUP”2), FEELSAFE, (FEELSAFE~2), GRADE, IMAGINE,
IIMAGINE*2), INFOSEEK, I(INFOSEEK"2), MATHEF21, MATHEFF, MATHPERS,
I(MATHPERS"2), PERSEVAGR, RELATST, SCHSUST, I(SCHSUST”2), STRESAGR,
TEACHSUP, (TEACHSUP”2)
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Kintamieji

Kintamojo

tipas

Antro lygmens | EDULEAD, ENCOURPG, MTTRAIN, NEGSCLIM, OPENCUL, PROPSUPP, SMRATIO,
kintamieji STRATIO, STUBEHA, School Avg ESCS, School Avg TEACHSUP, School Avg DISCLIM,

School Avg BELONG, School Avg BULLIED,
School Avg FEELSAFE, School Avg RELATST

Saveikos ESCS * ANXMAT, ESCS * FAMSUP, ANXMAT * MATHEFF, ANXMAT * MATHEF21,
PERSEVAGR * MATHEF, PERSEVAGR * ANXMAT, BELONG * BULLIED, CURIOAGR *
COGACMCO, EMOCOAGR * ANXMAT, STRESAGR * ANXMAT, TEACHSUP * DISCLIM,
FEELSAFE * BULLIED, ANXMAT * TEACHSUP, MATHEFF * COGACMCO, PERSEVAGR *
TEACHSUP, BELONG * TEACHSUP, INFOSEEK * FAMSUP, EMOCOAGR * RELATST,
EXPOFA * FAMCON, STRATIO * TEACHSUP, MTTRAIN * COGACMCO

3.3. Matematinio pasiekimy modelio parametry jvertinimas ir prielaidy tikrinimo rezultatai

Pradinis modelis buvo modifikuojamas tol, kol visi statistiS§kai nereikSmingi kintamieji buvo iSimti.
Tam buvo taikyta atbuliné zingsniné regresija, atmetant kintamuosius po vieng pagal didziausig p
reik§me. ISlike modelio kintamieji pavaizduoti 8 lenteléje.

8 lentelé. Galutiniai modelio reikSmingi kintamieji po zZingsninés regresijos, p<0.05

Kintamojo Kintamieji
tipas
Atsitiktiniai MATHEFF, ESCS

efektai (kryptys)
Pirmo lygmens | ANXMAT, [ANXMAT”2), [ BELONG”2), [(BULLIED"2), COGACMCO, COGACRCO,
kintamieji I(COGACRCO"2), CREATEFF, CURIOAGR, I[(CURIOAGR"2), , ESCS, EXPO21ST,
I(EXPOFA"2), FAMCON, FAMSUP, ([FAMSUP*2), (FEELSAFE"2), GRADE, IMAGINE,
INFOSEEK, I(INFOSEEK"2), MATHEF21, MATHEFF, MATHPERS, [(MATHPERS"2),
SCHSUST, I(SCHSUST"2), STRESAGR, I(TEACHSUP"2)

Antro lygmens EDULEAD, STRATIO, School Avg ESCS, School Avg DISCLIM, School Avg BELONG
kintamieji

Saveikos ANXMAT:MATHEFF, FAMSUP:INFOSEEK, ANXMAT:STRESAGR, ANXMAT:TEACHSUP,
COGACMCO:MATHEFF

Siekiant pagrjsti atsitiktiniy efekty pasirinkimus, buvo lyginamas paprastesnis modelis tik su
atsitiktiniais mokykly laisvaisiais su sudétingesniu modeliu, j kurj jtraukti socialinio, ekonominio ir
kultarinio statuso (ESCS) ir mokiniy matematikos saviveiksmingumo (MATHEFF) kintamieji.
Tikimybiy santykio testas (angl. Likelihood Ratio Test) parodé, kad modelis su papildomais
atsitiktiniais efektais statistiskai reik§mingai tinka geriau (y?(5) = 101.99,p < 0.001). Modelyje su
MATHEFF ir ESCS atsitiktiniais efektais mazesnis Akaikés informacijos kriterijus (AIC; 80244 ir
80336) ir Bajeso informacijos kriterijus (BIC; 80589 ir 80646), todél gautas modelis geriau atspindi
Lietuvos Svietimo kontekste esantj heterogeniSkuma.

Vertinant §iuos kintamuosius kaip fiksuotus efektus, matyti, kad jie yra vidutiniSkai reik§mingi
teigiami matematikos pasiekimy prognozés veiksniai Lietuvoje (MATHEFF — 18.811, ESCS —
14.192), taciau jy jtaka skirtingose ugdymo jstaigose néra vienoda (zr. 9 lentelg). MATHEFF atveju
mokyklai buidingi nuolydziai smarkiai svyravo nuo Siek tiek neigiamo rySio (-1.481) vienose
mokyklose iki labai stipraus teigiamo rySio (33.438) kitose mokyklose. Tai rodo, kad
saviveiksmingumas lemia aukstesnius pasiekimy rezultatus skirtingu dydziu priklausomai nuo
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mokyklos konteksto. ESCS poveikis tarp mokykly taip pat labai skirtingas — kai kuriose mokyklose
rySys tarp mokiniy socialinés, ekonominés ir kultiirinés situacijos ir matematikos pasiekimy yra
stiprus (28.078), o kai kuriose mokyklose net pastebimas poveikio pasikeitimas i$ teigiamo j neigiama
(-4.185).

9 lentelé. Top 3 didziausi ir maziausi ESCS ir MATHEFF kintamyjy kry¢iy koeficientai pagal mokyklas

Kintamasis
ESCS MATHEFF
Mokyklos ID Krypties Mokyklos ID Krypties
koeficientas koeficientas

44000237 -4.185 44000237 -1.481
44000148 -4.076 44000031 -0.596
44000031 -2.272 44000253 0.316
44000264 25.646 44000288 31.157
44000081 26.232 44000076 31.825
44000266 28.078 44000085 33.439

Efekty skirtumus tarp mokykly galima jvertinti sklaida — mokykly laisvojo nario dispersija yra lygi
544.33, o kryp¢iy koeficienty kintamyjy ESCS ir MATHEFF dispersijos yra atitinkamai 72.84 ir
69.28. Teigiamos koreliacijos yra tarp atsitiktiniy laisvyjy nariy ir ESCS (0.35) ir MATHEFF (0.70),
taip pat tarp paciy ESCS ir MATHEFF kryp¢iy (0.35). Toks kintamumas rodo, kad universaliy
intervenciniy priemoniy gali nepakakti, todél reikia taikyti j aplinkybes atsizvelgiancias intervencines
strategijas ir svarbu nustatyti bei mokytis i§ mokykly, kuriose veiksmingiau uZztikrinami auksti
matematikos pasiekimai nepriklausomai nuo mokiniy socio-ekonominés padéties ar tikéjimo savimi,
ir mokytis i§ jy. O didelé mokyklos lygmens ESCS ir MATHEFF kryp¢iy koeficienty dispersija yra
svarbi modelio ypatybé, nes heterogeniskumas islieka ir po to, kai modelyje atsizvelgiama j mokyklos
charakteristikas (zr. 8 lentelés antro lygmens kintamuosius). Tikétina, kad be vidutinés mokyklos
kintamyjy jtakos, kiti PISA tyrime nematuojami mokyklos lygmens veiksniai (mokyklos aplinkos
skirtumai) lemia ESCS ir MATHEFF sgsaja su matematikos pasiekimais.

Kiekvienam likusiam modelio kintamajam buvo paskaiCiuota jo koeficiento reikSmé, standartiné
paklaida bei reikSmingumo statistika. Papildomai prielaidy tikrinimui paskaiCiuotas
multikolinearumo vertinimo rodiklis VIF (zr. 10 lentele).

10 lentelé. Galutinio modelio koeficienty reik§més

Kintamojo koeficientas y | Koef. St. t reikSmé | p reikSmé | VIF
Reik§mé paklaida

yoo (laisvasis narys) 495.959 8.694 57.049 0.000 -
ANXMAT -13.460 0.707 -19.026 0.000 1.332
ANXMAT:MATHEFF -2.953 0.465 -6.347 0.000 1.335
ANXMAT:STRESAGR 2.377 0.515 4.614 0.000 1.260
ANXMAT:TEACHSUP -1.257 0.527 -2.385 0.017 1.190
COGACMCO -5.389 0.925 -5.828 0.000 1.606
COGACMCO:MATHEFF 1.112 0.565 1.969 0.049 1.183
COGACRCO 3.440 0.876 3.928 0.000 1.461
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Kintamojo koeficientas y | Koef. St. treikSmé | p reikSmé | VIF
Reik§mé paklaida

CREATEFF -8.803 0.783 -11.249 0.000 1.381
CURIOAGR 4.581 0.858 5.340 0.000 1.259
EDULEAD -3.151 1.919 -1.641 0.046 1.016
ESCS 14.192 1.089 13.028 0.000 1.119
EXPO21ST -3.292 0.799 -4.118 0.000 1.212
FAMCON 1.737 0.630 2.758 0.006 1.245
FAMSUP -2.926 0.721 -4.056 0.000 1.222
FAMSUP:INFOSEEK 2.492 0.506 4.925 0.000 1.042
GRADE 23.387 2.657 8.802 0.000 1.029
I(ANXMAT"2) 1.448 0.383 3.783 0.000 1.357
I(BELONG"2) -1.719 0.443 -3.880 0.000 1.090
I[(BULLIED"2) -1.618 0.497 -3.258 0.001 1.066
I(COGACRCO"2) -1.475 0.408 -3.614 0.000 1.225
I(CURIOAGR"2) -1.096 0.385 -2.849 0.004 1.083
I(EXPOFA"2) -2.730 0.484 -5.645 0.000 1.144
I[(FAMSUP*2) -2.984 0.497 -6.003 0.000 1.172
I[(FEELSAFE"2) -2.432 0.716 -3.395 0.001 1.110
I(INFOSEEK"2) -2.029 0.346 -5.862 0.000 1.070
I(MATHPERS"2) -1.298 0.462 -2.807 0.005 1.290
I[(SCHSUST"2) -1.501 0.392 -3.826 0.000 1.161
I(TEACHSUP”2) -1.361 0.469 -2.900 0.004 1.255
IMAGINE 3.154 0.787 4.009 0.000 1.316
INFOSEEK -4.720 0.590 -8.001 0.000 1.095
MATHEF21 -2.364 0.992 -2.382 0.017 1.570
MATHEFF 18.811 1.036 18.148 0.000 1.505
MATHPERS 2.899 0.885 3.276 0.001 1.461
School_Avg BELONG 16.759 5.341 3.138 0.002 1.208
School Avg DISCLIM 11.439 3.745 3.055 0.002 1.222
School Avg ESCS 38.510 3.267 11.788 0.000 1.302
SCHSUST 1.912 0.699 2.737 0.006 1.205
STRATIO 1.165 0.538 2.166 0.031 1.687
STRESAGR -1.970 0.784 -2.511 0.012 1.252

Modelyje aukstesnis mokiniy ekonominis, socialinis ir kultiirinis statusas (ESCS: 14.19) ir didesnis
matematikos saviveiksmingumas atliekant formalias ir taikomasias uZduotis (MATHEFF: 18.81)
buvimas aukstesnéje santykinéje klas¢je (GRADE: 23.39) yra daugiausia susij¢ su geresniais
matematikos rezultatais. Mokyklos lygmens veiksniai taip pat pasiZyméjo reikSmingais ir dideliais
poveikiais: aukstesnis mokyklos ESCS vidurkis (38.51), mokytojy paramos vidurkis (11.44) ir
drausminis klimatas (16.76) koreliavo su geresniais mokiniy matematikos rezultatais. Taciau yra ir
nenuosekliy teorijai rezultaty, pavyzdziui, mazesnis priklausymo jausmas (BELONG: -1.72) ir
mazesnis kiirybinis saviveiksmingumas (CREATEFF: -8.80) buvo susije¢ su geresniais matematikos
rezultatais. Gali buti, kad Siems rySiams jtakos turi kiti moderuojantys veiksniai arba kiti Kintamieji,
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kuriy modelyje néra. Keletas kintamyjy, pavyzdziui, matematinis nerimas (ANXMAT: -13.46,
I(ANXMAT"2): 1.448) ar kognityviné aktyvacija (COGACRCO: 3.44, [[COGACRCO"2): -1.48),
turéjo statistiSkai reikSmingus netiesinius rysius, tad jy poveikis matematikos pasiekimams néra
pastovus jy galimy reikSmiy intervale. Modelyje yra statistiskai reikSmingy sgveiky, taciau jy jtaka
rezultatams palyginti yra nedidelé. Gali bati, kad Siame tyrime rezultatus stipriai moderuoja su
COVID-19 susij¢ veiksniai, kadangi tyrimas vyko $ios pandemijos laikotarpio pabaigoje (2022 m.).
Taciau Lietuvos atveju Siy kintamyjy negalima jvertinti, nes jie nebuvo renkami arba jy triukstamy
reikSmiy kiekis yra per didelis.

Ribinis modelio determinacijos koeficientas R2, = 0.305, o salyginis R? = 0.349, t.y. §is modelis
paaiskina 34.9 % visos pasiekimy dispersijos), i$ kuriy 30.5 % tenka fiksuotiems efektams. Atlikus
paprasta daugialype tiesine regresija, determinacijos koeficientas yra daug didesnis — R? = 0.55.
Taciau toks sklaidos lygio paaiSkinimas yra neteisingas, nes paprastas daugialypés tiesinés regresijos
modelis neatsizvelgia j duomeny hierarching strukttrg, kuri gali dirbtinai padidinti koreliacija tarp
grupiy, nes stebéjimai tuose paciuose aukstesnio lygmens vienetuose (mokyklose) pagal tam tikrus
kintamuosius gali buti priklausomi.

Vidutiné modelio kvadratiné paklaida (RMSE) yra 55.397, o liekany standartinis nuokrypis (a) —
101.881. Tarpklasinés koreliacijos koeficientas (ICC = 0.056) rodo, kad 5.6 % dispersijos atsiranda
dél mokyklos lygmens. Jvertinus praeity tyrimy rezultatus, pavyzdziui, matematinio rastingumo
Lietuvoje tyrimg naudojant PISA 2009 m. duomenis [115], Siame tyrime gauta dispersijos dalis yra
daug mazesné (5.6 % palyginus su 32 %). Tam gali biiti keletas paaiskinimy, pavyzdziui COVID-19
duomeny rinkimo kontekstas, kity kintamyjy jtraukimas, Svietimo sistemos raida ar pasikeitusi
mokiniy karta. Vis tik, Siame ir 2009 m. duomenis analizuojanc¢iame tyrime gauta ta pati iSvada, kad
mokinio socialiné, ekonominé ir kultiriné¢ padétis yra labai svarbus prediktorius matematiniams
pasiekimams.

Tikrinant modelio prielaidas gauta, kad dauguma jy yra tenkinamos. Pavyzdziui, visi VIF yra mazesni
uz 2, o tai reiSkia, kad multikolinearumas tarp kintamyjy yra nedidelis. Modelio liekamosios
paklaidos vizualiai pasiskirste normaliai (6-7 pav.).

Liekamosios paklaidos

300 400 500 600 700
Modelio reik§més

6 pav. Modelio liekamosios paklaidos
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Taciau vertinant modelyje esanciy krypciy kintamyjy (mokyklos laisvojo nario, ESCS, MATHEFF)
paklaidas, jy pasiskirstymai néra normalis (8-10 pav.).
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8 pav. Mokyklos laisvojo nario lickamyjy paklaidy grafikai: histograma ir Q-Q grafikas
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10 pav. MATHEFF liekamyjy paklaidy grafikai: histograma ir Q-Q grafikas

Modelio tobulinimo galimybés. Modelyje nejtraukus Siy kintamyjy kaip galimy antra lygmenj
moderuojanciy veiksniy, modelio salyginis determinacijos koeficientas sumazg¢ja iki 0.24. Gali biti,
kad priklausomybés yra netiesinés, taciau kuriant modelj svarbu rasti balansg tarp kompleksisSkumo
ir paaiSkinamumo, o jvedant netiesinius rySius Siuo atveju padaryty modelj daug sunkiau
interpretuojama. Nepaisant to, model] galima tobulinti keliais biidais. Pirma, galima naudoti kitus
trokstamy reik§miy uzpildymo metodus, kurie galéty tiksliau jvertinti trilkstamas reik§mes, ta¢iau tai
gali pareikalauti daug didesniy skai¢iavimo resursy. Antra, vietoj PISA iSvesty rodikliy galima biity
naudoti savo sukurtus kintamuosius. Pavyzdziui, gautus kuriant matavimy modelj ar taikant
kompleksiSkesnius IRT metodus, Bajeso statistika. Modelj taip pat galima praplésti dar vienu
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lygmeniu, pavyzdziui, Salies, kadangi Salyje vyraujanti Svietimo politika irgi gali reikSmingai prisidéti
prie matematikos pasiekimy. Alternatyviai galima modeliuoti ir padaryti lyginamajg analiz¢ tarp Saliy
ar palyginimus su ankstesniy mety rezultatais, nes tam tikri (bet ne visi) kintamieji PISA tyrime
matuojami kiekvienais metais.
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ISvados

Pasiekimams matematikoje turi daugelis veiksniy. Auksty pasiekimy pamatas — gabumai, taciau

ju vystymuisi ir pasiekimams turi jtakos asmens vidiniai veiksniai, tokie kaip motyvacija,

saviveiksmingumas bei pastangos ir aplinkos veiksniai, tokie kaip mokymosi aplinka, §eimos ir

mokyklos klimatas.

Mokslinés literatiiros apzvalga parodé, kad pasiekimams modeliuoti daznai naudojami regresijos

modeliai, masininio ir dirbtinio mokymosi metodai, taciau pastaruoju metu yra taikomi

kompleksiskesni metodai, tokie kaip netiesiniai dinaminiai modeliai ar topologiné duomeny

analizé.

Kadangi tiriamuose duomenyse figiiruoja trikstamos reikSmeés, tyrime buvo istirti trukstamy

reik§miy uzpildymo metodai. Nustatyta, kad daugkartinio priskyrimo grandininémis lygtimis

(MICE) metodas geriausiai atspind¢jo pradinj duomeny skirstinj, taciau visisko Sio metodo

pranasumo negalima nustatyti dél to, kad nejmanoma patikrinti su tikruoju pasiskirstymu. Todél,

pritaikius duomeny uzpildymo metodus, j vélesng analize jtraukiamos galimos dél uzpildymo

metody atsiradusios paklaidos, jvertinant atsiradusig duomeny sklaidg tarp skirtingy uzpildyty

duomeny rinkiniy ir jy viduje.

Matematiniame pasiekimy modelyje kintamieji buvo atrinkti remiantis Gagné diferencijuoto

gabumo-talentingumo modelio katalizatoriy dalimi, o pats modelis buvo kuriamas remiantis

dviejy lygmeny tiesiniu maiSyty efekty modeliu, netiesines priklausomybes jvertinant

kvadratiniais nariais ar sgveikomis (sandaugomis) tarp skirtingy kintamyjy.

Nustatyta, kad labiausiai matematikos pasiekimus nulemia mokinio lygmens veiksniai (ypaé

ekonominé, socialiné, kultiiriné padétis bei matematikos saviveiksmingumas), taciau reikSmingas

ir mokyklos lygmens poveikis.

Vienas i$ esminiy tyrimo rezultaty nuoseklumo apribojimy yra tai, kad duomenys buvo rinkti

COVID-19 pandemijos metu, todél i§vadas reikty patikrinti su ateinan¢io PISA 2025 tyrimo

duomenimis.

Ateities tyrimai galéty patobulinti modelj:

— taikant alternatyvius metodus duomeny analizés etapuose, pavyzdziui, kitokius duomeny
uzpildymo metodus ar generalizuotus maisyty efekty modelius;

— modeliuojant kity Saliy duomentis;

— jtraukiant papildomus hierarchinius lygmenis (pvz., regiono, Salies).
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Priedas. Kintamyjuy, jtraukty j matematinj pasiekimy modelj, apraSymas

Kintamasis Reik§mé PaaisSkinimas DMGT
dalis
ANXMAT Indeksas: matematikos Mokiniy vertinimai, kaip pritaria teiginiams apie 1\
nerimas ivairius pozilrius | matematika (pvz., ,,AS daznai
nerimauju, kad matematikos pamokose man bus
sunku®, ,.Jau€iu nerimg dél nesékmés matematikoje®).
BELONG Indeksas: priklausymo Mokiniy jvertinimai, kaip jie pritaria $eSiems w
jausmas teiginiams (pvz., ,,Jauciuosi kaip priklausantis
mokyklai®, ,,Mokykloje jauciuosi vieni§as®).
BSMJ Indeksas: numatomas Mokiniy jvertinimai apie tai, kokij darba jie tikisi dirbti | IM
mokinio profesinis statusas biidami mazdaug 30 mety.
(SEI)
BULLIED Mokinio paty¢iy patirtis Mokiniy jvertinimai, kaip daznai jie mokykloje patyré El
(WLE) jvairiy patyciy per pastaruosius 12 ménesiy (pvz., ,,Kiti
mokiniai ty¢ia paliko mane be reikalo®, ,,Kiti mokiniai
i§ mangs Saipési®).
COGACMCO | Kognityvinis aktyvinimas Mokiniy jvertinimai, kaip daznai jy matematikos EI/ER
matematikoje: matematinio | mokytoja(s) per einamuosius mokslo metus rodé
mastymo skatinimas, B ivairius matematikos samprotavimus skatinancius
versija (WLE) veiksmus (pvz., ,,Spresdamas matematikos uzdavinj
mokytojas paprasé paaiskinti savo samprotavimus®,
,Mokytojas paprasé miisy apginti atsakyma i
matematikos uzdavinj®).
COGACRCO | Kognityvinis aktyvinimas Mokiniy jvertinimai, kaip daznai jy matematikos EI/ER
matematikoje: mokytoja(s) per einamuosius mokslo metus rodé
samprotavimo skatinimas, B | jvairias elgsenas, rodancias, kad skatina matematinj
versija (WLE) mastymg (pvz., ,,Mokytojas paskatino mus ,,mastyti
matematiSkai, ,,Mokytojas paklausé, kaip skirtingos
temos yra susijusios su didesne matematine idéja“).
COOPAGR Bendradarbiavimas Mokiniy vertinimai, kaip jie pritaria teiginiams apie El/IW
(susitarimas) (WLE) jvairius elgesius, rodanc¢ius bendradarbiavimg (pvz.,
,,AS gerai dirbu su kitais zmonémis*, ,,Mane erzina, kai
turiu eiti ] kompromisus su kitais*).
CREATEFF Kirybinis Mokiniy jvertinimai apie tai, kaip jie pasitiki savimi, IP
saviveiksmingumas (WLE) | kai reikia atlikti jvairias kiirybinio mastymo jgudzius
atspindincias uzduotis (pvz., ,,Kirybiniy idéjy
mokykliniams projektams kiirimas®, ,,Naujy dalyky
kurimas®).
CREATOP Kirybiskumas ir atvirumas Mokiniy vertinimai, kaip jie pritaria teiginiams apie jy IM/IV
intelektui TBD (WLE) paciy poziiir] j jy kiirybiskumga ir atviruma intelektui
(pvz., ,,Darymas kg nors kiirybingo man suteikia
malonumo.*, ,,Man patinka zaidimai, kurie meta i$8tkj
mano kiirybiskumui®).
CURIOAGR | Smalsumas (susitarimas) Mokiniy vertinimai, kaip jie pritaria teiginiams apie IM
(WLE) jvairius smalsuma rodancius elgesius (pvz., ,,Man
patinka zinoti, kaip viskas veikia®, ,,AS esu smalsesnis
nei dauguma pazjstamy zmoniy®).
CURSUPP Indeksas: dabartiné tévy / Tévy jvertinimai, kaip daznai jie ar kas nors kitas jy El

globéjy parama mokymuisi
namuose

namuose teikia su Svietimu susijusia pagalba (pvz.,
»Aptaria, kaip gerai mano vaikui sekasi mokykloje®,
,»Pasikalba su mano vaiku apie bet kokias problemas,
kurias jis gali turéti mokykloje®).
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Kintamasis Reik§mé Paaiskinimas DMGT

dalis

DISCLIM Indeksas: drausminis Mokiniy jvertinimai, kaip daznai jy matematikos ER
klimatas pamokose pasitaikydavo jvairiy situacijy (pvz.,

»,Mokiniai neklauso, kg saké mokytojas®, ,,Mokiniai
blaskosi naudodami <skaitmeninius iSteklius> (pvz.,
iSmaniuosius telefonus, svetaines, programéles).

EDULEAD Svietimo lyderysté (WLE) Mokykly direktoriy vertinimai, kaip daznai jie ar kiti jy | ER

mokyklos vadovybés nariai per pastaruosius 12
ménesiy dalyvavo veikloje, susijusioje su ugdymo
lyderyste (pvz., ,,Bendradarbiavimas su mokytojais
sprendziant klasés drausmés problemas®, ,, Tévy ar
globéjy informacijos apie mokyklos ir mokiniy veikla
teikimas®).

EMOCOAGR | Emocijy kontrolé Mokiniy vertinimai, kaip pritaria teiginiams apie IP
(susitarimas) (WLE) ivairius elgesio biidus, rodan¢ius emocing kontrole

(pvz., ,,AS kontroliuoju savo emocijas®, ,,AS lengvai
supykstu®).

ENCOURPG | Mokyklos skatinimas Mokykly direktoriy vertinimai, kaip daznai jy El
jtraukti tévus ar globéjus mokyklos darbuotojai per paskutinius mokslo metus
(WLE) itrauké tévus ar globéjus | ivairius mokiniy ugdymosi

aplinkos aspektus (pvz., ,,Pakviesti tévai ar globéjai
savanoriSkai dalyvauti mokyklos veikloje®, , Inicijuoti
bendravimas su tévais ar globéjais apie vaiko
pazanga®).

ESCS Ekonominés, socialinés ir ESCS balas buvo pagristas trimis rodikliais: ER
kultorinés padéties indeksas | aukscCiausia tévy profesija (HISEI), auksciausiu tévy
(2022 m.) i$silavinimu metais (PAREDINT) ir nuosavybes

namuose (HOMEPOS).

EXPO21ST SusipaZinimas su Mokiniy jvertinimai, kaip daznai jie susidiiré su EM/DA
matematiniu mastymu ir jvairiomis matematikos uzduotimis, susijusiomis su
XXI a. matematikos matematiniais samprotavimais ir 21-ojo amziaus
uzduotimis (WLE) matematikos uzduotimis mokykloje (pvz.,

,Matematinés informacijos iStraukimas i§ diagramy,
grafiky ar modeliavimo®, ,,Statistinés variacijos
savokos naudojimas priimant sprendima®).

EXPOFA Susipazinimas su Mokiniy jvertinimai, kaip daznai jie susidiré su EM/DA
formaliosios ir taikomosios jvairiomis formaliosiomis ir taikomosios matematikos
matematikos uzduotimis uzduotimis mokykloje (pvz., ,,Skai¢iavimas, kiek
(WLE) pabrangty kompiuteris atskai¢ius mokescius®, ,,Lygciy

sprendimas, pvz., 2(x+3) = (x+3)(x-3))*

EXPWB Patirta gerové (ankstesne Mokiniy atsakymai apie praéjusig dieng patirta IF
dieng) (WLE) savijautg (pvz., ,,Ar vakar visg dieng su jumis buvo

elgiamasi pagarbiai?, ,,Ar daug Sypsojaisi ar juokési
vakar?*).

FAMCON Indeksas: susipazinimas su Mokiniy vertinimai, kaip jie susipazing su jvairiomis DA
matematinémis sagvokomis matematinémis savokomis, atitinkan¢iomis skirtingus

matematiniy jgidziy ar supratimo lygius (pvz.,
,,Daliklis“, , Eksponentiné funkcija“, ,,3 dimensijy
geometrija“).

FAMSUP Seimos parama (WLE) Mokiniy vertinimai, kaip daznai jy tévai ar kas nors El

kitas i$ jy Seimos nariy atlieka jvairius veiksmus,
rodancius Seimos parama (pvz., ,,Aptaria, kaip tau
sekasi mokykloje®, ,,Praleidzia laikg tiesiog kalbédami
su jumis®).
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dalis

FAMSUPSL Seimos parama Mokiniy jvertinimai, kaip daznai kas nors i$ jy Seimos El
savarankiSkam mokymuisi teiké tam tikros rt§ies mokymosi pagalba (pvz.,

(WLE) »Padeda man sudaryti mokymosi tvarkarastj“; ,,Padeda
man pasiekti mokymosi medziaga internetu*), kol
mokyklos pastatas buvo uzdarytas dél COVID-19.

FEELLAH Jausmai apie mokymasi Mokiniy vertinimai, kaip jie pritaria teiginiams apie tai, | IV
namuose (WLE) kaip jie jau¢iasi mokydamiesi namuose (pvz., ,,Man

patiko mokytis paciam®, ,,Mano mokytojai buvo gerai
pasiruose déstyti nuotoliniu biidu.*), kol mokyklos
pastatas buvo uzdarytas dél COVID-109.

FEELSAFE Saugumo jausmas (WLE) Mokiniy jvertinimai, kaip jie pritaria keturiems EM
teiginiams apie jy suvokiamg saugumg (pvz., ,,Jauc¢iuosi
saugus pakeliui | mokykla®, , Jau¢iuosi saugus savo
klasése mokykloje*).

GRADE Mokinio klasés santykinis - ER

jvertinimas, palyginti su
modaliniu jvertinimu $alyje

GROSAGR Augimo mastysena (WLE) Mokiniy jvertinimai, kaip jie pritaria daugeliui teiginiy, | IP
nurodanciy jy mastyma apie intelekta (pvz., ,,Jiisy
intelektas yra kazkas, ko jiis negalite labai pakeisti‘,

,»Kai kurie zmonés tiesiog nesiseka matematikoje, kad
ir kaip sunkiai jie mokytysi®.)

IMAGINE Vaizduoté ir nuotykiy Mokiniy jvertinimai, kaip jie pritaria teiginiams apie jy | IW

troSkimas TBD (WLE) paciy nuomong apie vaizduote ir nuotykiy troskima
(pvz., ,,Man sunku pasitelkti vaizduote®, ,,Naujy idéjy
kturimas man teikia malonuma®).

INFOSEEK Informacijos ieskojimas apie | Mokiniy jvertinimai, ar jie émési jvairiy galimy veikly, | IV
biisimg karjera (WLE) kad suzinoty apie biisimas studijas ar darbo tipus (pvz.,

»atlikiau praktikg®, ,,ieSkojau informacijos apie karjera
internete®).

LIFESAT Mokinio pasitenkinimas Mokiniy pasitenkinimo jvairiomis gyvenimo sritimis IF
gyvenimu jvairiose srityse jvertinimai (pvz., ,,Jisy sveikata®, ,, Kaimynysté,

(WLE) kurioje gyvenate®).

MATHEF21 Matematikos Mokiniy jvertinimai, kaip jie pasitiki savimi, kai reikia | IP
saviveiksmingumas: atlikti jvairias matematines samprotavimo ir XXI
matematiniai samprotavimai | amziaus matematikos uzduotis (pvz., ,,Matematinés
ir 21-o0jo amziaus jgudziai informacijos iStraukimas i§ diagramy, grafiky ar
(WLE) modeliavimy®, ,,Statistinés variacijos sgvokos

naudojimas priimant sprendima®).

MATHEFF Matematikos Mokiniy jvertinimai, kaip jie pasitiki savimi, kai reikia | IP
saviveiksmingumas: atlikti jvairias formalias ir taikomasias matematikos
formalioji ir taikomoji uzduotis (pvz., ,,Skai¢iavimas, kiek pabrangty
matematika (WLE) kompiuteris atskai¢ius mokeséius®, ,,Lygéiy

sprendimas, pvz., 2(x+3) = (x+3)(x-3))*.

MATHPERS | Pastangos ir atkaklumas Mokiniy jvertinimai, kaip daznai jie elgési taip, kad IP

matematikoje (WLE) matematikos pamokose déjo pastangas ir atkakluma
(pvz., ,,Aktyviai dalyvavau grupinése diskusijose per
matematikos pamokas®, ,,Jdé¢jau pastangy atlikdamas
matematikos pamoky uzduotis®).

MTTRAIN Matematikos mokytojy Mokykly direktoriy nuomoneés apie tai, kuriose srityse ER

pasirengimas (WLE)

ju mokyklose matematikos mokytojams buvo sitilomas
kvalifikacijos tobulinimas (pvz., ,,Matematikos
turinys*, ,,Matematikos mokymo programa‘).

64



Kintamasis Reik§mé Paaiskinimas DMGT
dalis
NEGSCLIM Neigiamas mokyklos Mokykly direktoriy vertinimai apie probleminio EM/EI
klimatas (WLE) elgesio, kuris prisideda prie neigiamo mokyklos
klimato jy mokykloje, mastg (pvz., ,,Keiksmazodziai®,
,,Vandalizmas®).
OPENCUL Atvirumo kultlira / klimatas | Mokykly direktoriy vertinimai apie jy mokykly EM/EI
(WLE) mokiniy orientacijg j atvirumg ir kiirybiskumga (pvz.,
,Dauguma mano mokyklos mokiniy yra kiirybingi®,
,Dauguma mano mokyklos mokiniy mégsta mokytis
naujy dalyky®).
PARINVOL Tévy jsitraukimas (WLE) Tévy atsakymai  klausimus apie jy dalyvavima vaiko EI/DA
mokymuose praéjusiais metais (pvz., ,,Savo iniciatyva
aptariau su mokytoju apie vaiko pazanga“, ,,Dalyvavau
numatytame tévy susirinkime ar konferencijose®).
PASCHPOL Indeksas: mokyklos politika | Tévy vertinimai, kaip jie sutinka su teiginiais apie ER
dél tévy dalyvavimo mokyklos politika, susijusig su tévy dalyvavimu (pvz.,
,»,Mano vaiko mokykla uztikrina veiksmingg mokyklos
ir Seimos bendravimg®, ,,Mano vaiko mokykla jtraukia
tévus ] mokyklos sprendimy priémimo procesg).
PERSEVAGR | Atkaklumas (susitarimas) Mokiniy vertinimai, kaip jie pritaria teiginiams apie v
(WLE) ivairius elgesius, rodancius atkakluma (pvz., ,,Atlieku
uzduoti, kol ji bus atlikta®, ,,Padares klaidy
pasiduodu®).
POMCAR Matematikos karjera (WLE) | Tévy atsakymai j klausimus apie su matematika EI/DA
susijusia karjera (pvz., ,,Ar kas nors i§ jisy Seimos
nariy (iskaitant jus) dirba ?*, ,,Ar jiisy vaikas domisi
dirbti 7).
PQMIMP Tévy pozitris | matematika | Tévy vertinimai, kaip jie pritaria teiginiams apie El
(WLE) matematiniy ziniy svarbg (pvz., ,,Dauguma darby
Siandien reikalauja tam tikry matematikos Ziniy ir
igidziy“, ,,Darbo rinkoje turéti geras matematikos
zinias ir jgiidzius — privalumas®) .
PQSCHOOL | Indeksas: tévy vertinama Tévy jvertinimai, kaip jie pritaria teiginiams apie EM
mokyklos kokybé mokyklos kokybe (pvz., ,,Dauguma mano vaiko
mokyklos mokytojy atrodo kompetentingi ir atsidave®,
»,Mano vaiko mokykloje auksti pasiekimy standartai‘).
PROPSUPP Personalo dalis pedagoginei | Pedagoginiy ir nepedagoginiy darbuotojy mokykloje ER/DA
pagalbai santykis.
PSYCHSYM | Psichosomatiniai simptomai | Mokiniy vertinimai, kaip daznai jie jauté skirtingus IF
(WLE) psichosomatinius simptomus (pvz., ,,galvos skausmas®,
,,skrandzio skausmas®).
RELATST Mokiniy ir mokytojy Mokiniy vertinimai, kaip jie pritaria aS§tuoniems El
santykiy kokybé (WLE) teiginiams (pvz., ,,Mano mokyklos mokytojai mane
gerbia®, ,, Kai mano mokytojai klausia, kaip man sekasi,
jie tikrai domisi mano atsakymu*).
SCHAUTO Mokyklos autonomija Mokyklos direktoriy direktoriy atsakymai, kam tenka ER/DA
(WLE) pagrindiné atsakomybé uz jvairius sprendimus ar veikla
ju mokykloje (pvz., ,,Mokytojy skyrimas ar
samdymas®, ,,Mokytojy atlyginimy didinimo
nustatymas®).
SCHSUST Mokyklos veiksmai / veikla, | Mokiniy daZznumo vertinimai, kaip daznai kas nors i§ jy | DI

skirta mokymuisi palaikyti
(WLE)

mokyklos atliko veikla, padedancia palaikyti jy
mokymasi (pvz., ,,Atsiunté man mokymosi medziaga,
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dalis
kad galéciau mokytis savarankiskai®, ,, Tikrino, ar
atlieku uzduotis®).
SDLEFF Savarankisko mokymosi Mokiniy vertinimai, kaip uztikrintai jie jauciasi v
saviveiksmingumas (WLE) atlikdami jvairias savarankisko mokymosi uzduotis
(pvz., ,,SavarankiSkai susirasti mokymosi istekliy
internete®, ,,SavarankiSkai atlikti mokyklinj darba®).
SMRATIO Indeksas: mokiniy ir Mokiniy ir matematikos mokytojy skai¢iaus mokykloje | ER/DA
matematikos mokytojy santykis.
santykis
SOCCON Socialiniai rysiai: lengvas Mokiniy vertinimai, kaip lengva bendrauti apie savo El
bendravimas apie riipesCius | rlipescius ir problemas su jvairiais Zmonémis (pvz.,
ir problemas (WLE) »levu, ,,Broliu (-iais)®).
SOCONPA Socialiniai rysiai: tévai Mokiniy vertinimai, kaip daznai jy tévai uzsiima jvairia | El
(WLE) veikla (pvz., ,,Parodo, kad jiems riipi®, ,,Skatina mane
paciam priimti sprendimus®).
STRATIO Mokinio ir mokytojo Mokiniy ir mokytojy skai¢iaus mokykloje santykis. EM
santykis
STRESAGR Atsparumas stresui Mokiniy vertinimai, kaip jie pritaria teiginiams apie IP
(susitarimas) (WLE) jvairius elgesio budus, rodancius atsparuma stresui
(pvz., ,,Streso metu iSlieku ramus*, ,,AS lengvai
susinervinu®) .
STUBEHA Indeksas: su mokiniais Direktoriy vertinimai apie tai, kiek mokiniy mokymuisi | EM
susijusius veiksniai, turintys | trukdo mokiniy elgesys (pvz., ,,Mokiniy pamoky
itakos mokyklos klimatui praleidinéjimas®, ,,Mokiniy alkoholio ar narkotiky
vartojimas®).
TEACHSUP Indeksas: mokytojo pagalba | Mokiniy daznumo vertinimai, kaip daznai matematikos | ER/DA

matematikoje

pamokose pasitaiké jvairios situacijos (pvz.,
»Mokytojas domisi kiekvieno mokinio mokymusi®,
,Mokytojas suteikia papildomos pagalbos, kai
mokiniams jos reikia“).
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