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ZASTOSOWANIE MODELU LOGITOWEGO DO ANALIZY
WYNIKOW EGZAMINU

StreszczenieW pracy podjto prélg wyjasnienia przyczyn wysokiego udziatu ocen
negatywnych uzyskanych z egzaminu z ekonometrii Migdzywydziatowym
Studium Informatyki i Ekonometrii SGGW. W celu oklienia wielkaci wptywu
czynnikdéw objdniajacych wynik egzaminu zastosowano model logitowy. Elddn
stanowi jeden z rodzajow modeli dwumianowych, wrkth zmienna obfmiana
jest zmienn zerojedynkow.

Przedstawiono metody estymacji i weryfikacji mod&gitowego. Podano sposob
interpretacji otrzymanych wynikbw. Na podstawie a@asavanego modelu
stwierdzono,ze systematyczna praca wa@il semestru oraz dobry wypoczynek
bezpdrednio przed pisaniem pracy egzaminacyjnej¢ksaaty prawdopodobie
stwo zdania otrzymania oceny pozytywnej.

Stowa kluczowe:model logitowy, zmienna zerojedynkowa, wyniki eqmau.

WSTEP

Uzyskanie oceny negatywnej z egzaminu jest przykdgéwiadczeniem.
Oznacza konieczBé ponownej weryfikacji wiedzy z danego przedmiotu.
W niektérych wyszych uczelniach niezdanie egzaminu w pierwszymitee
wiaze Sk z utrap otrzymywania stypendium naukowego w rpsiym roku
akademickim. Regulamin Szkoty \ikszej Gospodarstwa Wiejskiego nie narzuca
takich sankcji. Jednak negatywna ocena uzyskana ponownie na egzaminie
poprawkowym przekiga zwykle maliwos¢ ubiegania s o takie stypendium.
Zdecydowanie powmiejsz konsekwengj jest zasadnicza trudéiow kontynu-
owaniu studiow. Negatywna ocena uzyskana na egrmmmre mie takze
znaczenie psychologiczne. Student czasem zastarswigad tym, czy wybrat
wihasciwy kierunek studiow oraz czy w ogoéle powiniendtwat. Rozwaania
takie rzadko bywaj konstruktywne. Dlatego tepowinno s¢ minimalizowa&
ryzyko niezdania egzaminu.

W pracy tej podjto prolg analizy zalenosci wyniku egzaminu od tdnych
czynnikbw na podstawie zbudowanego modelu ekongemiego. Oszacowany
model mae pomdéc odpowiedziena pytanie jak zwkszy¢ prawdopodobikstwo
uzyskania oceny pozytywnej.



82

DANE EMPIRYCZNE

Analizowane w pracy dane dotycstudentdéw trzeciego rokuggiioletnich
dziennych studiow magisterskich &dzywydziatowego Studium Informatyki
i Ekonometrii SGGW w roku akademickim 2004/2005ud&nci w semestrze
zimowym uczszczali na zacia z,Ekonometrii” w wymiarze 30 godzin
wyktadow i 30 godzin ¢wiczer. Ekonometria byta na kierunku studiow
oinformatyka i ekonometria” przedmiotem kierunkowynkonczacym sk
egzaminem z liczbpunktow ECTS wynosza 5.

W roku akademickim 2004/2005 na trzecim rokgcjmletnich studiow
dziennych magisterskich Fizywydziatowego Studium Informatyki i Ekonometrii
SGGW zarejestrowanych byto 82 osoby. Do egzaminprzedmiotu ,Ekono-
metria” w pierwszym terminie przygiito 77 studentéw. 5 0séb nie zdawato wtedy
egzaminu z powodu braku zaliczerdwiczen badz z powodu choroby. Ocen
pozytywry otrzymato 45 studentdw, co stanowito 58,44% wddgktzdaacych.

Po konsultacjach ze studentami ustalono zestawnda§w wpltywapcych
na wyniki egzaminu. Na podstawie tych informacjiolsppdzono anonimow
ankiet internetows. Odpowiedziato na ni39 studentow, wod ktorych 23 zdaty
egzamin, co stanowito 58,97% wszystkich o0sOb udpieych odpowiedzi.
Procentowy udziat liczby prac egzaminacyjnych znacpozytywry byt zatem
zblizony do analogicznego udziatusmdd wszystkich osob przygiujacych do
egzaminu. Daziki ankiecie internetowej otrzymano informacje, nadgtawie
ktorych okrélono nastpujace zmienne:

Y przyjmujaca wartas¢ 1 jesli student zdatl egzamin z ekonometrii

w pierwszym terminie oraz 0 w przypadku otrzymawtany negatywnej,

X1 okreslajaca liczbe opuszczonych godzin wykladéw iEwiczen

z ekonometrii,

X, odnoszca sie do liczby godzin pgowieconych na nauk indywidualra

tego przedmiotu przed egzaminem,

X3 0znaczajca ocerg uzyskam na zaliczeniéwiczen z ekonometrii,

X4 okreslajacych liczly; godzin snu danego studenta w ostatniej dobie przed

egzaminem.

Ponizej przedstawiono krétkcharakterystyik zmiennych X, X, Xz i Xa.

Tabela 1. Miary potzenia i zr@nicowania zmiennych

Zmienne:
Miary: X1 X, X3 X4
Srednia arytmetyczna 3,41 33,77 3,85 7,06
Mediana 3,00 25,00 4,00 7,00
Odchylenie standardowe 3,15 27,38 0,67 1,20
Minimum 0 2 3 4
Maksimum 11 100 5 10

Zrodto: obliczenia wtasne.
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Najwigkszym zrénicowaniem cechuje &iX; - wspotczynnik zmienriei
wynosi 89,74%. Bardzo budige @ informacje dotycace mediany rozkladu tej
zmiennej - absencja co najmniej 50% studentow riekpaczata 3 godzin. ¥bd
badanych 39 os6b byli studenci, ktorzy nie diu ani jednych zajc,
.rekordzisci” zas nie byli obecni na 11 godzinach. Wspétczynniki emmcci dla
X, jest réwny 81,08%, cdwiadczy o znacznym z#dicowaniu liczby godzin
poéwigconej na nauk indywidualm przed egzaminemSrednio do egzaminu
przygotowywano si ok. 30 godzin, zdarzalyesprzy tym osoby ucce sg jedynie
2 godziny jak i takie, ktore gwiecaty 100 godzin. ZmiennezX X, charakteryzuj
sie stosunkowo niewielkim zedicowaniem, wspoétczynniki zmiendd S
zblizone: dla % - 17,40% oraz dla X- 17,00%. Zwraca tu uwagstosunkowo
wysokasrednia uzyskana na zaliczerti@iczen oraz fakt,ze co najmniej potowa
ankietowanych studentow spata przed egzaminem niejmiz 7 godzin.

Dla powyzszych zmiennych zbudowano model, w ktérym zméenn
objasniam jest Y a zestaw potencjalnych zmiennych éhijgjacych stanowg Xj,
X, X31 Xy

MODELE ZMIENNYCH JAKOSCIOWYCH

Modele dwumianowe (dychotomiczne) sajprostszymi i najpopularnie-
jszymi modelami, w ktérych zmienna objgana jest zmienn jakoSciowa.
W modelach tych zmienna objaana jest kwantyfikowana za pomozmienne;j
zerojedynkowej. Niech ;yoznacza i4 realizacg zmiennej zerojedynkowej Y.
Zmienna y ma rozklad Bernoulliego. Przyjmuje wa¥tol z prawdopodobie
stwem Poraz warté¢ O z prawdopodobiestwem 1-R
Wartcé¢ oczekiwana zmiennejwynosi:

E(y) =1k +001-R)=R @
W modelach dwumianowych zaktadeae,ste R jest funkcyj wektora wartéci
zmiennych objgniajacychx; dla i-tego obiektu oraz wektora parametf®w
R=P(y, =1)=F(x'B) (2)
W zaleznosci od typu funkcji F wyrdnia sk rézne rodzaje modeli [Judge i in.
1985]. Do najbardziej znanych nade

« liniowy model prawdopodobiestwa, ktorymP =F X'B F=x'B, (3)
X' p 2
. . 1 t
« model probitowy, gdzieP = F(x'B) = | —=—=exp —— |dt, 4
probitowy, gdzieR = F (xp) j Ton ;{ ZJ (4)

- model logitowy, dla ktéregd® = F(x/B) = (5)

1
1+exp(-x7B)

Zastosowanie najprostszego z przedstawionych medigliowego modelu
prawdopodobigstwa ma wiele negatywnych konsekwencji [Grusasky 2002,
Maddala 2002].
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1. Sktadnik losowy modeluy =x'B+¢ jest heteroskedastyczny, dgdy
Var(g)=R(1-P).

2. Skiadnik losowy modeluy, =x/Bp+¢& nie ma rozkladu normalnego, co
powoduje trudnéci w zastosowaniu testow istotu.

3. Wartdci ¥ =x'b mog wykracza poza przedziat [0, 1] (przez oznaczono

wektor ocen wektora parametr@y.
4. Wspotczynnik determinacji’Rv modelu LMP przyjmuje zwykle bardzo niskie
wartcici.

Ponadto, jak wskazuje Gujarati [Gujarati 2003],damentalny problem w
stosowaniu LMP polega na przgju zalazenia,ze prawdopodobigstwo w sposob
liniowy zalezy od zmiennych obfmiajacych, co jest rbwnoznaczne z zaaiem,
ze kraacowy efekt jest staly. W wkszaci probleméw praktycznych zaleos¢
prawdopodobigstwa od zmiennych ohbjaiajacych jest nieliniowa.

Jak wskazuj niektorzy autorzy modele probitowe i logitowg podobne do
siebie i w praktyce wykorzystujeesieden z nich [Judge i in. 1985].

MODEL LOGITOWY

Wartas¢ funkcji odwrotnej do F, okédonej wzorem (5), czyli

=]
F'(P)=In—— 6
(R) r (6)
nazywa si logitem. Sid dla modelu (5) przglo sie w literaturze przedmiotu
okreslenie ,model logitowy”.
Na podstawie tego modelu dtma okrgli¢c marginalny przyrost
prawdopodobigstwa:

oP exp(—x'B)
L=p =L PA-P).
axji j [1+ exp(—xiTB) ]2 jri ( i ) (7)
Poniewa h(1~R)> 0, 8)

to znak parametru stgjego przy zmiennej pokresla kierunek wptywu Xna Y:

« dodatniemup; odpowiada wzrost prawdopodob&wa tego,ze Y=1, j&li X;
zwicksza st,

« ujemnemu f; towarzyszy spadek prawdopodaiseva tego,ze Y=1, j&li X;
zwigksza s, przy zat@eniu, ze pozostate zmienne obfaajace pozostaj bez
zmian.

Do interpretacji oszacowanego modelu logitowego avgistuje si rowniez

.. P : ,
wyrazenie 1—IP nazywane ilorazem szans. lloraz szans d&reatem stosunek
i

prawdopodobigstwa, ze Y=1 do prawdopodohistwa, ze Y=0. Poniewa
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% =expk/B), zatemexp(B, ) informuje ile razy zwiksza st iloraz szans i
zmienna Xwzrasta o jednostk ceteris paribus.
1

1+ exp(~b, —bx; = .= bx,)

Na podstawie oszacowanego modefp:

mozna okréli¢ prognozy:

9 =1, jesli P>p oraz

9 =0, jesli P<p'
Zwykle przyjmuje st wartas¢ odcinajca p =0,5. Jednake niektérzy autorzy
[Judge i in. 1985] proponajustalt t¢ wartas¢ w taki sposéb, aby uwzglni¢ fakt

niezbilansowania préby. Przez pedhiezbilansowas uwaza sk prole, gdzie n

rézni sie od n,. gdzie i i ny -liczba przypadkéw, dla ktérych odpowiednio Y

przyjmuje warté¢ 1 oraz 0. W takiej sytuacji proponujee sip’ =ﬂ, gdzie
n

n=n,+n.

ESTYMACJA PARAMETROW MODELU LOGITOWEGO

Do estymacji parametroBo, B, .. Bk stosuje si zwykle metod najwickszej
wiarygodndci. Jéli dysponuje si n-elementow proba vy, Ya,...,), gdzie kada z
yi przyjmuje warté¢ 1 z prawdopodobiestwem Rokreslonym jako (5), to funkcja

wiarygodndci ma post& L = lleyi @a-pP)™, 9)
stad logarytm tej funkcji mgna zapiséjako:
INL=> [y, InR+@-y)In@-P)=>y, In(
i=1 i=1
Wykorzystupc zalenosé (5) otrzymuje si:
n n 1
INL=) v (L +B8X +..TBX )+ In (12)
le (Ao + %) le 1+exp(By + B + -+ Bk )
Nalezy zatem przy znanych wasmiach y, X, ....%, i=1, 2, ...,n, oszacowaak
parametryBo, B1, ..Bx, by zapewniaty maksymajnwartc¢ logarytmu funkcji
wiarygodndci. W tym celu nalgy obliczy¢ pochodne castkowe pierwszego ¢du
funkcji InL i przyrbwna& je do zera. Otrzymuje giwowczas k+1 rowna
nieliniowych;
dinL =Zn:(y' _ exp(:Bo + % + .+ :kam)
05, ‘= b1+ exdﬁo +BX% + .t lgkxku)

P
1-P

J+i|n(1— P)  (10)

)=0 (12)
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m_i( 3 exp(,BO + % + .+ IBkai)
04 - =) y 1+ eXF(IBo + X+t BXg

))X1| =0 (13)

oInL < exp(B, + By * -+ BX)

B, T 1+ eXF(IBo + 8% + .t BX
Powyzsze rownaniaasnieliniowe ze wzgidu na parametro, B1, .. k. Nie mazna
pod& analitycznych wzoréw okétjacych estymatory tych parametréw. Dlatego
tez do poszukiwania maksimum logarytmu funkcji wiargigosci nalery
zastosowa procedury iteracyjne. Macierz drugich pochodnyd&stjujemnie
okreslona dla wszystkich warfaei parametrowBo, B1 ..« [Gujarati 2003]. To
oznaczaze logarytm funkcji wiarygodrii jest funkcy wklesta, zatem maksimum
lokalne jest maksimum globalnym. Zwykle q@i oshgana jest zbigos¢ w pro-
cesie iteracyjnym.

Px. =0 (14)

TESTY ISTOTNGSCI PARAMETROW

Estymatory parametrow uzyskane metodjwigkszej wiarygodnéci maj
asymptotyczny rozktad normalny & sasymptotycznie najefektywniejsze. Zatem
dla dostatecznie dych prob do testowania statystycznej istéthigarametrow
mozna wykorzysté asymptotyczny test t Studenta.

Do weryfikacji hipotezy zerowej:

Ho: B = 0, (15)
wobec hipotezy alternatywnej;H3;z0, =1, 2,...,k,
wykorzystuje st takze statystyk ilorazu wiarygodnéci [Greene 2000]:

LR, =-2(InLy — InLys) (16)
gdzie InI:RJ. jest wartécia maksymala logarytmu funkcji wiarygodrgi dla

modelu z wyrazem wolnym zawiegapgo zmienne X...Xi.1, Xj1,..., X (tj. bez
zmiennej X),
Inl:UR - warta¢ wartagscia maksymala logarytmu funkcji wiarygodngi dla
petnego modelu (tj. ze zmiennymi,X. X1, Xj, Xji1,...,%).
Statystyka LRma dla daych prob rozktac® z 1 stopniem swobody.
Test ilorazu wiarygodniwi stosuje s takze do weryfikacji hipotezy o braku
statystycznej istotrici wszystkich parametrow przy zmiennych dbjajacych
Hipoteza zerowa ma wtedy po&ta

Ho: By = B2 =...43=0, 17)
a hipoteg alternatywm mozna sformutowé w nas¢pujacy sposob:

Hi: co najmniej jeden paramdif0, =1, 2,...,k.

Witedy statystyka ilorazu wiarygodéw maze by zapisana jako:
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LR=-2(InL, = InLy), (18)
gdzie Inl:R jest maksymalpwartcscia logarytmu funkcji wiarygodnei dla
modelu zawierajcego jedynie wyraz wolny,

Inl:UR - wartagcia maksymala logarytmu funkcji wiarygodnii dla

petnego modelu.
Statystyka LR ma dla dych prob rozktag® z k stopniami swobody.

OCENA ZGODNGCI MODELU Z DANYMI EMPIRYCZNYMI

Dla modeli binarnych stosujegsiézne miary oceniace zgodné& modelu
z danymi empirycznymi. Wiele z tych miar konstruufe na zasadzie
odpowiednikéw klasycznego wspéiczynnika determindéq modelu liniowego
szacowanego meta@thajmniejszych kwadratow.
Najprostsz miarg jest kwadrat wspotczynnika korelacji ¢gdizy wartgciami
empirycznymi zmiennej objaianej a wartéciami wyznaczonymi z modelu:

RE=[r(y, P)I*. (19)
Propozycja Efrona Zaopiera st na pomyle, aby we wzorze na klasyczny
q2
~

wspotczynnik determinacji R* =1- zamiast sumy kwadratow reszt

(YY)
i=1
podstawé Y (y; - P)? [Maddala 2002].:
i=1
> (% -R)*
Réfron :1_i?— (20)
2% -9
i=1
Poniewa
2
n _ n _ n
Z(yi—y)2=2yf—ny2=nl—n(%j =nln°, (21)
i=1 i=1
to wspétczynnik Efrona nima zapisé jako:
n < A
Réron =1=——=> (¥, =RY’ (22)

nn, =
gdzie n i ngy -liczba przypadkéw, dla ktérych odpowiednio Y grayje
wartas¢ 1 oraz 0.
Kolejna miara zaproponowana przez McFaddena dotyonydelu
szacowanego za pompmetody najwikszej wiarygodngci:
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RAZ/\(:Fadden :1_ In L’l‘J (23)
InLg

gdzie InI:R jest wartdcia maksymaln logarytmu funkcji wiarygodnizi dla
modelu zawierajcego jedynie wyraz wolny,

Inl:UR - warta¢ maksymalna logarytmu funkcji wiarygodiud dla petnego
modelu.

Ten wspotczynnik jest w tym sensie odpowiednikidiasicznego wspoétczynnika
determinacji, ze przyjmuje warté¢ 0 jesli b;= b, = ...b=0 oraz warté¢ 1
w przypadku idealnego dopasowania, guly= y. dla kadego i =1, 2, ...,n [Greene
2000, Gujarati 2003].

Do okre&lenia zgodnéci modelu z danymi wykorzystujeg¢stakze mierniki
doktadndci prognoz [Judge i in. 1985]. Wielu praktykéw uwaabowiem,ze
o jakasci modelu decyduje trafsé prognoz uzyskiwanych na jego podstawie.
Najczsciej wykorzystuje si tu miag podam przez Maddal nazywaa przez
Gruszczyiskiego zliczeniowym

Zliczeniowy R? =% (24)

gdzie Ro - liczba obserwacji, dla ktérychy, =y. =0, my; - liczba
obserwaciji, dla ktorychy, =y, =1.

Zliczeniowy R okrela zatem udziat poprawnie prognozowanych
przypadkéw w dcznej liczbie przypadkdéw. Wszystkie podane tu mizggdndci

przyjmuja wartasci z przedziatu [0, 1]. Wartei O odpowiada brak dopasowania.
Im blizsze 1 jest R tym wigksza zgodn&@& modelu z danymi empirycznymi.

WYNIKI

Oszacowany model ma poéta
R= : (25)
1+explF (57,34 1,08, + 0,27, + 2, %[+ 6,46

W tabeli 2 przedstawiono wyniki badania statystyjastotngci parametrow.

Tabela 2. Wyniki testu ilorazu wiarygodimd

Parametr Wart@g | Stopnie | Wartci¢ krytyczna testy? dla
LR swobody poziomu istotnéci 0,05
B, 41126 1 3,841
B, 6,3239 1 3,841
B3 4,3656 1 3,841
B. 18,5274 1 3,841
tacznieBy, B Pa Pa | 43,0769 4 7,779

Zrodto: Obliczenia wiasne wykonane przy pomocy paogn Statgraphics
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Na podstawie testu ilorazu wiarygodobmazna sdzi¢, ze parametri, B2, Bs, B4
sa statystycznie istotne. Naie jednak wyniki uzyskane na podstawie tego testu
przyja¢ z ostranoicia z powodu niewielkiej liczebrigi proby.

Dla oszacowanego modelu odano wartgci miar zgodnéci z danymi
empirycznymi. Poniewawspotczynnik korelacji midzy wart@ciami zmiennej Y
a wartdgciami prawdopodobiestwa wyznaczonymi z modelu wyniést 0,9126, to
R? =[r(y, P)]?=0,8328. Zblione wartéci otrzymano na podstawie miar

RZ.., =0,834%raz R’ ;.. =0,8158. Poniewa na 39 badanych oséb 23 zdaly

egzamin, to wart@ odcinajca ustalono na poziomig :%’: 0,5897. Prognozy

wyznaczano zatem w naptijacy sposob:

1 gdy p > 0,5897
. { gdy p (26)

'“lo gdy B < 0,5897
Na tej podstawie obliczono liczlpoprawnie prognozowanych przypadkéw.

Tabela 3. Klasyfikacja przypadkéw

Liczba obserwaciji, dla ktérych:
g/i =1 37. =0 Razem
y=1 22 1 23
yi=0 1 15 16
Razem 23 16 39

Zr6dto: obliczenia wtasne

N Ny, _ 22+ 15
n 39
przypadkéw okazatasprawidtowa.

Weryfikacja statystyczna modelu polegmg na okréleniu stopnia
dopasowania modelu do danych oraz na badaniu Steype] istotnéci
parametrow przebiegta pozytywnie, ma zatem przé¢ do etapu interpretacji
modelu.

Na podstawie znaku oceny parametru gg&tego przy zmiennej Xmazna
okresli¢ kierunek wptywu zmiennej objaiajacej na prawdopodohistwo zdania
egzaminu. Zatem poniewa
e b<O, to zwkkszenie liczby opuszczonych @& zmniejszato

prawdopodobigstwo uzyskania oceny pozytywnej,
* by>0, wiec wzrost czasu nauki indywidualnej powodowatoekszanie szansy
zdania egzaminu,

=0,9487, std niemal w 95% klasyfikacja

Zliczeniowy R? =

! Dotyczy to zwlaszcza parametr@y i Ba.
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* b0, to poprawa oceny z zaliczenigwiczen oznaczata wzrost
prawdopodobigstwa zdania egzaminu,

« bs>0, wiec pawiecenie wecej czasu nha sen w ostatniej dobie przed
egzaminem poprawiato szanstrzymania oceny pozytywnej, ceteris paribus.

Interpretujc ilorazy szans dla poszczegdélnych zmiennych (zlide, ze
pozostate zmienne uwzginione w modelu pozostawaly bez zmian) uzyskuje si
informacg:

» zwiekszenie absencji na zajach o 1 godzien powodowato spadek ilorazu
Sszans 0 65,45%,

* wzrost czasu nauki indywidualnej zkszato ten iloraz o 30,59%,

* poprawa oceny z zaliczenéviczen o 1 stopié taczyta sk z 16-to krotnym
wzrostem ilorazu szans,

. wydtuzenie snu w ostatniej dobie przed egzaminem o ligeg@owickszato
477 razy iloraz szans.

Zdumiewa& maze tak duy wptyw snu na wynik egzaminu. Bynoze osoby,
ktore pozwolity sobie na dtugi sen, to studencidzaruzdolnieni, nie obawigy
si¢ 0 wynik egzaminu. Zmienna ukryta odnasa s¢ do zdolndci bytaby wtedy
reprezentowana przez zmianokreilajaca liczbe godzin snu w ostatniej dobie
przed egzaminem. Zjawisko to daje &ikze wyttumaczy mazliwa nierzetelnécia
udzielanych przez studentéw informacji, na podstawiorych oszacowano
parametry modelu.

Poniewa marginalny przyrost prawdopodobh@wa zaley od wartdci
zmiennych objéniajacych, pontej podano przyktadowo waga tych przyrostéw
dla wybranego studenta. Osoba tadoga 3 jednostki lekcyjne zeg, paswigcita
10 godzin na przygotowanieestdo egzaminu, Zwiczen ha zaliczenie uzyskata
ocerg 3 oraz ostatniej doby przed egzamineriwgecita 7 godzin na sen.

Tabela 4. Wartéi przyrostow marginalnych prawdopodoiséva dla wybranych warfoi
zmiennych objgniajacych.

Wartosci X1 X, X3 X4
Zmiennych objéniajacych 3 10 3 7
Przyrostéw marginalnych -0,0018 | 0,0004 0,00446 0,0001
prawdopodobigstwa

Zrédio: obliczenia wtasne

» Opuszczenie 1 jednostki lekcyjnejasej zagé spowodowatoby zmniejszenie
sie prawdopodobigstwa zdania egzaminu o 0,0018, ceteris paribus.

 Pdwiecenie o 1 godzin wiecej na nauk indywidualry poprawitoby
prawdopodobigstwo uzyskania oceny pozytywnej z egzaminu o 0,006zy
zalazeniu,ze pozostate zmienne pozostawatyby bez zmian.

 Uzyskanie o 1 stopie wyzszej oceny na zaliczenie zwkszyloby
prawdopodobigstwo zdania egzaminu o 0,0046, ceteris paribus.
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» Zwigkszenie diugéci snu o 1 godzig poprawitoby prawdopodohistwo
uzyskania oceny pozytywnej z egzaminu o 0,0001ladalgc, ze pozostate
zmienne pozostawatyby bez zmian.

Nalezy w tym miejscu podkrdi¢, ze rozwaana osoba otrzymata ocer8.0

z zaliczeniaéwiczen oraz przygotowywata sido egzaminu przez jedynie 10
godzin, sid niewielkie wartéci przyrostow marginalnych prawdopododséw.
Dla studenta stabego i leniwego jednostkowe cksdenie danej zmiennej
objasniajacej, ceteris paribus, nie przyczynia sv znacacy sposéb do zmiany
prawdopodobigstwa zdania egzaminu. Paej przedstawiono dwie przyktadowe
prognozy uzyskane na podstawie oszacowanego mimdgiowego.

Tabela 5. Prognozy zdania egzaminu

Numer prognozy X X2 X3 X4 p y
1 5 10 4 8 0,6033 1
2 1 40 3,5 6 0,2607 0

Zr6dto: obliczenia wiasne

Na podstawie informacji przedstawionych w tabeié& na sdzi¢, ze osoba, ktéra
opucitaby 5 jednostek lekcyjnych z#j przeznaczytaby 10 godzin na
przygotowanie s do egzaminu, Zwiczen na zaliczenie uzyskataby oce# oraz

w ostatniej dobie przed egzaminemépizcita 8 godzin na sen, zdataby egzamin.
Natomiast student z ocerB8,5 zaliczajca ¢wiczenia, ktory nie byt obecny na
jednej godzinie lekcyjnej, ugzy sk do egzaminu 40 godzinspiacy jedynie 6
godzin w ciagu doby bezpgednio przed egzaminem nie uzyskatby oceny
pozytywnej z egzaminu.

PODSUMOWANIE

W pracy wykorzystano dane pozyskane na podstawieppowadzonej
wsrdd studentéw anonimowej ankiety internetowej. #vpdu braku informacji na
temat rzetelngi udzielanych odpowiedzi, trudno jest ocenwiarygodndd¢
otrzymanych tu wynikow. Zakladgj jednak,ze studenci udzielali prawdziwych
informacji, podgto prole wyjasnienia przyczyn wysokiego udzialu ocen
negatywnych uzyskanych z egzaminu z ekonometriiMiadzywydziatowym
Studium Informatyki i Ekonometrii SGGW. W celu oklenia wielkaci wptywu
czynnikdbw objdniajacych rezultat egzaminu wykorzystano wyniki otrzymara
podstawie oszacowanego modelu logitowego.

Interpretacja ocen parametrow modelu prowadzi doiosku, ze
systematyczna nauka wagu catego semestru (mata liczba opuszczonyctt zaj
i wysoka ocena na zaliczentaviczen) zwiekszata prawdopodohistwo zdania
egzaminu. Bezpwednio przed egzaminem nzdo powtdrz¢ materiat,
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ewentualnie uzupetailuki w wiedzy i dobrze wysgasig. Zdumiewagco duwy
wplyw na wynik egzaminu miala dlugb snu studentéw. Wyrano
przypuszczenieze osoby ktére pozwolity sobie na diugi sen moghy¢ imardzo
uzdolnionymi studentami, nie obawgaymi sk 0 wynik egzaminu.
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Application of Logit Model to Analysis of Examination Results

Summary: The aim of this paper is application of logit mbtie explanation of
examination results in econometrics on Interfac@itiydies in Computer Sciences
and Econometrics. Logit model is the type of theaby choice models, where
explained variable is dummy. Methods of estimatod measurement of goodness
of fit are presented in the paper. Moreover intetgtion of the estimated logit
model is described. On the basis of estimated mitdelfound that systematic
learning during semester and good rest immedidiefpre writing examination
paper increased probability of passing the exanagnat
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