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ZASTOSOWANIE MODELU LOGITOWEGO DO PROGNOZOWANIA
LICZBY STUDENTOW KONTYNUUJACYCH KSZTALCENIE NA
STUDIACH II STOPNIA W MACIERZYSTEJ UCZELNI NIEPUBLICZNEJ

Wprowadzenie

Podstawowym zrddtem przychoddéw niepublicznych uczelni wyzszych sa wnoszone przez
studentéw opflaty, gtéwnie w postaci czesnego. Zarzadzajacy uczelniami stajg przed istotnym
wyzwaniem, polegajacym na zapewnieniu przychodow z optat studentow na takim poziomie, ktory
pozwoli na sfinansowanie kosztow operacyjnych oraz wygenerowanie dodatniego wyniku
finansowego dla instytucji. Wysoce pozadane jest wigc, aby na studia zgtosita si¢ odpowiednia
liczba kandydatow, dzigki ktorej mozliwe bedzie zagwarantowanie wlasciwego poziomu finansow
uczelni. W szczegdlnos$ci wazna wydaje si¢ by¢ dla zarzadzajacych uczelnig wiedza dotyczaca
wyboru dalszej $ciezki kariery przez absolwentéw studiow I stopnia, pozwalajaca na podjecie takich
dziatan, by jak najwigksza ich liczba zdecydowala si¢ na kontynuacje nauki na studiach
uzupetniajacych magisterskich (SUM) w macierzystej uczelni.

Kwerenda literatury przedmiotu wskazuje na pewne zainteresowanie przedstawionym
problemem, jednak liczba dostepnych publikacji jest niewielka'. Autorzy istniejacych opracowan
poswiecaja glownie uwage kwestiom determinant jako$ci? oraz kosztow ksztatcenia®.

Celem niniejszego opracowania jest oszacowanie prawdopodobienstwa kontynuacji
ksztalcenia na uzupehiajgcych studiach magisterskich w macierzystej uczelni, a tym samym
przyblizenie liczby kandydatow na studia II stopnia, rekrutujgcych si¢ z grona dotychczasowych

absolwentow studiéw licencjackich.

' A. Nandeshwar S. Chaudhari Enrollment Prediction Models Using Data Mining, http://nandeshwar.info/wp-
content/uploads/2008/11/DMWVU_Project.pdf (data odczytu 22.05.2022).

2 G. Zielinski, K. Lewandowski, Determinanty percepcji jakosci ustug edukacyjnych w perspektywie grup
interesariuszy, http://zif.wzr.pl/pim/2012_3 3 4.pdf (data odczytu 25.05.2022).

3 1. Gawrys, P. Trippner, Analiza poziomu rentownosci przedsiebiorstwa na przyktadzie niepublicznej uczelni
wyzszej w roku akademickim 2015/2016, ,,Annales Universitatis Mariae Curie-Sktodowska”, 2017, nr LI, 5.
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1. Odkrywanie wiedzy

Dane stanowigce materiat badawczy zostaty pobrane z systemu zarzadzania uczelnig w jednej
z krakowskich niepublicznych szkot wyzszych. Wybor danych podyktowany zostat przede
wszystkim ich dostgpnoscig. Wynikat réwniez z subiektywnej oceny autoréw opracowania
w kwestii ich przydatno$ci w realizacji celu pracy.

Okreslenie informacji (zmiennych), ktore zostaly wykorzystane do analiz wymagato podjecia
wielu czynnosci, w szczegolnosci: czyszczenia danych (poprawy btedéw, uzupetienia brakujacych
danych), transformacji danych (zakodowania lub usuni¢cia danych osobowych studentow,
wzbogacenia danych poprzez obliczanie nowych atrybutdw, agregacji danych). Wymienione
dziatania stanowily wstep do procesu eksploracji danych (rysunek 1), ktory pozwala na odkrywanie
w danych asocjacji, ukrytych wzorcow, regut oraz trendow 1 w efekcie pozwala na odkrywanie

wiedzy”.

Rysunek 1. Etapy procesu odkrywania wiedzy

: : Ocena : ;
Zdefiniowanie i Czyszczenie Wybror
zatozen i potrzeb > przg::;:r? >l > danych > danych

\/
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Transformacja
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Eksploracja danych danych

Zrédlo: opracowanie wlasne na podstawie: M. Szeliga, Data Science i uczenie maszynowe, Wydawnictwo
Naukowe PWN, Warszawa 2017, s. 2-3.

Szczegotowy opis zmiennych poddanych analizie zestawiono w tabeli 1.

Zmienna zalezna ,,SUM” przedstawia zerojedynkowa, zakodowang informacje,
okreslajaca, czy absolwent studiow I stopnia podjal nauke na studiach uzupeiniajacych
magisterskich w macierzystej uczelni. Wyodrebniono nastepujace zmienne objasniajace:
,Ple¢”, ,Obrona rok”, ,,Forma studiéw”, ,,Srednia ocen”, ,»Czy otrzymal stypendium”, ,,Wiek
obrona”, ,Odleglos¢”, ktorych nazwy ze wzgledu na wymogi oprogramowania
wykorzystywanego w procesie modelowania zostaly uproszczone odpowiednio do: plec,

obrona_rok, tryb, srednia, stypendium, wiek, km.

4 T. Morzy, Eksploracja danych, Wydawnictwo Naukowe PWN, Warszawa 2013, s. 3-9.
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Tabela 1. Zmienne poddane procesowi eksploracji

Nazwa q
. 7 Opis
Zmiennej

Zmienna jako$ciowa okre$lajaca, czy student kontynuowat nauke na studiach

SUM L . . . . .

(sum) uzupehiajacych magisterskich. Informacja zakodowana w postaci 0 (brak kontynuacji)
oraz 1 (kontynuacja).

Pte¢ Zmienna jako$ciowa opisujaca pte¢, zakodowana w postaci: 0 (mg¢zczyzna), 1 (kobieta).

(plec)

Obrona rok Rok obrony pracy licencjackiej (zmienna ilo$ciowa).

(obrona_rok)
Forma studiow | Zmienna jakoSciowa opisujaca tryb studidow. Zmienna zostata zakodowana w formie 0

(tryb) (studia stacjonarne) oraz 1 (studia niestacjonarne).
Srednia ocen Srednia ocen ze studiow, przedstawiona w skali od 2 do 5. Ocena wyliczona na podstawie
(srednia) ocen semestralnych.
Stypendium Informacja o otrzymaniu przez studenta stypendium. Zmienna jakosciowa zakodowana

(stypendium) w postaci 0 (brak stypendium) oraz 1 (stypendium).
Wiek obrona Zmienna wyliczeniowa reprezentujaca wiek studenta w roku obrony pracy licencjackiej.

(wiek) Podstawg do obliczenia zmiennej jest rok obrony pracy oraz data urodzenia studenta.
Odlegtosc Wyliczeniowa zmienna ilosciowa zawierajgca odlegto$¢ miejsca zamieszkania studenta do
(km) Krakowa, podana w kilometrach.

Zrédto: opracowanie wiasne.

Do realizacji celu badania zastosowano metode eksploracji danych z wykorzystaniem modelu
regresji logistycznej. Wybdr metody badawczej podyktowany zostat jakosciowym charakterem
zmiennej objasnianej. Oczekiwano, ze zbudowany model pozwoli na wskazanie czynnikéw
determinujacych decyzje absolwentow studiow I stopnia o dalszym ksztalceniu na uzupetniajacych
studiach magisterskich w macierzystej uczelni.

Stworzono 4 odrgbne modele ekonometryczne dla poszczegolnych kierunkdw, na ktorych
uczelnia prowadzi ksztalcenie. W niniejszym artykule zaprezentowano model zbudowany na
podstawie danych dotyczacych studentéw i absolwentow kierunku Zarzgdzanie. Wykorzystano

informacje o absolwentach, ktorzy uzyskali dyplom w latach 2013-2018.

2. Istota modelu regresji logistycznej

Model regresji logistycznej, okreslany tez jako model logitowy lub model
prawdopodobienstwa, pozwala na okreslenie prawdopodobienstwa przynaleznosci obiektu do jedne;j
z dwoch klas, w zaleznosci od charakteryzujacego go wektora zmiennych niezaleznych’.

Charakterystyczna jest dla regresji logistycznej wtasnie binarna, jako$ciowa zmienna objasniana.

5 T. Kufel, Ekonometria. Rozwigzywanie problemow z wykorzystaniem programu GRETL, Wydawnictwo
Naukowe PWN, Warszawa 2011, s. 142.
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Zmienna zalezna reprezentuje najczgsciej wystapienie lub brak wystapienia zdarzenia, ktére chee
si¢ prognozowac, np.: stan upadtosci firmy (1 —tak, 0 —nie), podjecie ksztalcenia na danym poziomie
(1 — tak, 0 — nie). Poniewaz model regresji liniowej, bez narzucania na niego dodatkowych
warunkow, nie jest w stanie zapewnic, aby wartos¢ zmiennej zaleznej nalezata zawsze do przedziatu
odpowiadajacego mozliwym prawdopodobienstwom, do modelowania prawdopodobienstwa

wykorzystuje si¢ model postaci:

1
1+ e~ (@ot+as Xy +..tagXg) (1)

P=P(Y =1/Xy,Xq,...,X) =

gdzie:
= Y jest binarng zmienng zalezng (objasniang),
» X;,X5,..., X, to k zmiennych niezaleznych (objasniajacych), ktore moga by¢ mierzalne lub
jakosciowe,
= P oznacza prawdopodobienstwo warunkowe sukcesu (przynaleznosci obiektu do kategorii
kodowanej jako 1),
" o, Qy, ..., @) to parametry (wspolczynniki) strukturalne modelu®.
W wyniku prostego przeksztatcenia zalezno$ci (1) otrzymuje si¢ rownowazng postac

modelu regresji logistyczne;j:

P

— ea0+a1X1+...+aka (2)

1-P
gdzie lewa strona réwnania oznacza szanse zaj$cia sukcesu, czyli stosunek prawdopodobienstwa
sukcesu do prawdopodobienstwa porazki.

Po zlogarytmowaniu obu stron réwnania (2) uzyskuje si¢ trzecia, rownowazna, logitowg

posta¢ modelu:

logit P =1 P
ogit P =In—3

= 0{0 + a1X1+...+0lka (3)

Najpowszechniej stosowang metoda szacowania parametréw modelu regresji logistycznej jest
metoda najwigkszej wiarygodno$ci, poniewaz estymatory uzyskane za jej pomoca sa zgodne,
asymptotycznie nieobcigzone, asymptotycznie efektywne, maja asymptotyczny rozktad normalny’.

Uzyskane oceny parametrow modelu regresji logistycznej majg nastepujaca interpretacje:

® A. Stanisz, Modele regresji logistycznej, wyd. StatSoft Polska, Krakow 2016, s. 166.
7 Ibidem, s. 63.
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jezeli a; > 0, to uzna¢ nalezy, ze wzrost wartosci cechy X;, przy niezmienno$ci
pozostatych zmiennych, prowadzi do wzrostu prawdopodobienstwa sukcesu tzn.
przynaleznosci obiektu do klasy kodowanej jako 1,

a; < 0 oznacza, ze wzrost wartoSci zmiennej X;, ceteris paribus, prowadzi do spadku
prawdopodobienstwa sukcesu.

Wnhioski odno$nie modelowanego zjawiska mozna wyrazi¢ réwniez w terminach szans.

Relatywng zmiane mozliwos$ci wystapienia zdarzenia pod wptywem czynnika opisanego przez

zmienng X; okresla e%i:

jezeli e% > 1, to czynnik opisywany przez zmienng X; ma stymulujacy wplyw na
wystapienia badanego zjawiska,

jezeli e®t < 1, to czynnik X; dziata hamujaco,

przy czym wzrost zmiennej X; o jednostke skutkuje zmiang o (e% —1)-100% szansy

przynaleznosci obiektu do klasy kodowanej jako 1 przy niezmiennym wplywie pozostatych

zmiennych niezaleznych.

Oszacowane wspotczynniki modelu «; interpretowane w terminach /ogitu informujg

0 zmianie wartos$ci logarytmu szansy zwigzane] ze zmiang o jednostk¢ czynnika opisanego

przez X;. Kiedy prawdopodobienstwa sg wigksze (mniejsze) od 0,5 to wartosci logit sg wigksze

(mniejsze) od 0.

Zaleta regresji logistycznej jest to, ze nie wymaga niektorych zatozen koniecznych dla regresji

liniowej. Wektor zmiennych objasniajacych i reszty nie musza mie¢ rozkltadu normalnego,

dopuszczalna jest heteroskedastyczno$¢. Konieczne jest jednak spelnienie kilku innych warunkow:

Zalezno$¢ migdzy logarytmem szans a wektorem zmiennych objasniajacych musi by¢
liniowa, zgodnie z rownaniem (3).

Obserwacje muszg by¢ niezalezne.

Model powinien uwzglednia¢ wszystkie istotne zmienne.

Zmienne niezalezne nie moga by¢ wspotliniowe.

Regresja logistyczna jest wrazliwa na wystgpowanie punktow odstajacych. Przed
rozpoczeciem analizy nalezy je usunac.

Podsumowujac charakterystyke modelu regresji logistycznej nalezy podkresli¢ jego

zasadnicza cechg, zwigzang z mozliwoscig kwantyfikacji prawdopodobienstwa przynalezno$ci

okreslonej obserwacji do klasy kodowanej jako 1. Dzigki temu mozliwe jest takze zaszeregowanie
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(klasyfikacja) tego obiektu do jednej z dwoch klas. Regula klasyfikacyjna® zwykle przyjmuje

warto$¢ ,,odcinajacg” prawdopodobienstwa p = 0,5.

3. Model prawdopodobienstwa kontynuacji ksztalcenia na poziomie SUM

Model logitowy do oszacowania prawdopodobienstwa podjecia nauki na SUM
w macierzystej uczelni przez absolwenta kierunku Zarzgdzanie powstat w wyniku szeregu
sformalizowanych czynnosci’. Wartosci parametrow regresji zostaty wyznaczone na podstawie
danych dotyczacych 1 205 absolwentéw (proby uczacej) z lat 2013-2017. Dla roku 2018 (proba
weryfikujaca — 144 absolwentéw) przeprowadzono prognoz¢ ex post, aby poréwnac jej wyniki
z danymi empirycznymi i sprawdzi¢ w ten sposob mozliwosci prognostyczne modelu.

Etap estymacji parametréw modelu poprzedzono podstawowg analizg struktury danych.

Podstawowe miary opisu statystycznego zmiennych

Niespelna 38% absolwentow studiow [ stopnia na kierunku Zarzqdzanie, ktorzy
ukonczyli studia w latach 2013-2017, podjeto decyzj¢ o kontynuacji studiéw na SUM.

W tabeli 2 zestawiono podstawowe miary opisu statystycznego objasniajacych

zmiennych ilo§ciowych: srednia, wiek, km.

Tabela 2. Miary polozenia i zréZnicowania zmiennych (préba uczaca)

Miary Zmienne

srednia wiek km
Srednia 4,07 28,12 44 .84
Mediana 4,04 25 26,00
Odchylenie standardowe 0,373 6,883 88,265
Minimum 3,16 21 0
Maksimum 4,98 62 1000
Liczno$¢ 1205 1205 1205
Wspotczynnik zmiennosci 9% 24%, 197%

Zrédto: opracowanie i obliczenia wiasne.

Potowa absolwentéw badanego kierunku, ktoérzy otrzymali dyplom w latach 2013-2017,

uzyskala $rednig ocen nie mniejsza niz 4,04. Zwraca uwage niewielkie zréznicowanie srednich

8G. G. Judge, C. Hill, W. E. Griffiths, H.Liitkepohl, T. Lee, The Theory and Practice of Econometrics, John
Wiley&Sons, New York 1985.

° G. James, D. Witten, T. Hastie, R. Tibshira, An Introduction to Statistical Learning with Applications in R,
Springer, New York 2013, s. 131-135.
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ocen (wspbtczynnik zmiennosci na poziomie 9%). Srednia wieku absolwentow kierunku
Zarzgdzanie to niewiele ponad 28 lat, przy czym najstarszy absolwent uzyskat tytul licencjata
w wieku 62 lat. Miejsce zamieszkania potowy badanych absolwentow znajdowato si¢ nie dalej
niz 26 km od Krakowa, przy sredniej odlegtosci zamieszkania od uczelni na poziomie 44 km.
Zmienng km charakteryzuje wysoki wspotczynnik zmiennoéci (197%)'°.

Wyznaczono udzialy procentowe poszczegdlnych kategorii w zmiennych jakosciowych:
plec, obrona_rok, tryb, stypendium oraz sum. Proporcje pici w analizowanej probie sg w miare
wyrownane, kobiety stanowig 55,8% proby. Ponad 83% absolwentow studiowalo w trybie
niestacjonarnym. Stypendium otrzymywato niewiele ponad 39% studentow.

Wyznaczone wspotczynniki korelacji liniowej Pearsona (tabela 3) wskazuja na przecigtng
korelacje pomigdzy zmiennymi stypendium oraz srednia (R=0,51) srednia oraz plec (R=0,34),

a takze wiek oraz srednia (R=0,36). Sita pozostatych zwigzkow liniowych jest nikta (|R|<0,3).

Tabela 3. Tabela korelacji pomiedzy zmiennymi objasniajacymi

Zmienna plec obrona_rok tryb srednia | stypendium | wiek | km
plec 1 0,00 0,05 0,34 0,25 0,05 | 0,01
obrona rok 0,00 1 0,01 0,07 -0,02 0,04 | 0,10
tryb 0,05 0,01 1 0,12 0,05 0,29 | -0,22
srednia 0,34 0,07 0,12 1 0,51 0,36 | -0,03
stypendium 0,25 -0,02 0,05 0,51 1 0,14 | -0,04
wiek 0,05 0,04 0,29 0,36 0,14 1 -0,16
km 0,01 0,10 -0,22 -0,03 -0,04 -0,16 1

Zrodto: opracowanie i obliczenia wlasne.

Estymacja parametrow modelu

Parametry modelu regres;ji logistycznej oszacowano za pomocg programu Gretl (tabela 4).

10 Warto$ci odstajgce nie majg istotnego wptywu na zdolno$ci predykcyjne modelu, co zostato zweryfikowane
poprzez eliminacj¢ wartosci odstajacych i porownanie wynikéw predykcji modelu.
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Tabela 4. Estymacja Logit, wykorzystane obserwacje 1-1205, Zmienna zalezna (Y): sum

Wspotczynnik Bilgd stand. z wartos¢ p
const 117,906 90,9627 1,296 0,1949
plec —0,0937891 0,131848 —-0,7113 0,4769
obrona_rok —0,0600870 0,0451917 -1,330 0,1836
tryb —0,287385 0,173286 —1,658 0,0972 *
srednia 0,550652 0,209129 2,633 0,0085 ook
stypendium 0,503834 0,142989 3,524 0,0004 ook
wiek 0,0161146 0,00970125 1,661 0,0967 *
km 0,000299949 | 0,000701698 0,4275 0,6690
Sredn.aryt.zm.zaleznej 0,375104 Odch.stand.zm.zaleznej 0,484351
McFadden R-kwadrat 0,331648 Skorygowany R-kwadrat 0,221613
Logarytm wiarygodnosci =772,0163 Kryt. inform. Akaike'a 1560,033
Kryt. bayes. Schwarza 1600,786 Kryt. Hannana-Quinna 1575,381

Zrédto: opracowanie i obliczenia wlasne przy wykorzystaniu aplikacji Gret!.

Przyjeto poziom istotnosci @ = 10%. Eliminujac sekwencyjnie nieistotne statystycznie

zmienne (wartos¢ p > 0,1) otrzymano model o parametrach zaprezentowanych w tabeli 5.

Tabela 5. Model 2: Estymacja Logit, wykorzystane obserwacje 1-1205, Zmienna zalezna (Y): sum

Wspotczynnik Bilgd stand. z wartos¢ p
const -2,92799 0,746180 -3,924 <0,0001 ok
tryb —0,304450 0,169854 -1,792 0,0731 *
srednia 0,492461 0,200156 2,460 0,0139 *K
stypendium 0,502971 0,141746 3,548 0,0004 ok
wiek 0,0161220 0,00959630 1,680 0,0930 *
Sredn.aryt.zm.zaleznej 0,375104 Odch.stand.zm.zaleznej 0,484351
McFadden R-kwadrat 0,330201 Skorygowany R-kwadrat 0,223930
Logarytm wiarygodnosci =773,1697 Kryt. inform. Akaike'a 1556,339
Kryt. bayes. Schwarza 1581,811 Kryt. Hannana-Quinna 1565,932

Zrédto: opracowanie i obliczenia wlasne przy wykorzystaniu aplikacji Gretl.

Model regresji dla kierunku Zarzgdzanie przyjmuje zatem postac:

1

1 4 e—(-292799-0,304450-X1 +0,492461-X2+0,502971-X3+0,0161220-X4) )

P(Y =1/X1,X5,X3,Xy) =

gdzie: X; — tryb, X, — srednia, X3 — stypendium, X, — wiek

Weryfikacja zgodno$ci modelu z danymi empirycznymi
Dla modeli binarnych stosuje si¢ rozne oceny stopnia dopasowania modelu do danych
empirycznych. Najprostsza miarg jest wspotczynnik determinacji R? (skorygowany R-kwadrat,

uwzgledniajacy liczbe zmiennych w modelu). Mozna zastosowa¢ réwniez wspdlczynnik R-
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kwadrat McFaddena. Nalezy zaznaczy¢ przy tym, ze niski poziom wyjasnienia zmiennosci jest
cechg wszystkich modeli logitowych!!.

Wielu praktykéw uwaza, ze o ,dobroci” modelu decyduje trafno$¢ prognoz
uzyskiwanych na jego podstawie'?. Wykorzystuje sie w tym celu miare nazywana zliczeniowym
R-kwadrat. Wyznaczono liczbg przypadkéw poprawnej predykcji, ktéra oznacza liczbe
przypadkow, dla ktérych model dokonat poprawnej klasyfikacji, tzn. okreslil przynalezno$¢ do
klasy kodowanej jako 1 (kontynuacji studidéw na poziomie SUM), gdy oszacowana warto$¢
prawdopodobienstwa jest wigksza od wartosci granicznej prawdopodobienstwa. Wartos¢
,»odcinajaca” wyznaczono na poziomie 0,5. Zliczeniowy R-kwadrat okre$la udzial poprawnie
zaklasyfikowanych przypadkéw w tacznej liczbie przypadkow. Podstawowym sposobem
oceny modelu regresji logistycznej jest przedstawienie wynikow klasyfikacji (prognozy)

w formie tablicy trafien (tabela 6).

Tabela 6. Tablica trafien w modelu (préba uczaca)

Empiryczne Przewidywane Razem
(faktyczne) 0 1
0 524 229 753
1 229 223 452
Razem 753 452 1205

Zrédlo: opracowanie i obliczenia whasne przy wykorzystaniu aplikacji Gretl.

Zliczeniowy R-kwadrat w modelu wyniost (524 + 223) / 1205 = 62,0%, co oznacza, ze
niemal 62% klasyfikacji przypadkow okazata si¢ by¢ prawidtowa.

Trafno$¢ prognoz ocenié¢ tez mozna za pomoca ilorazu szans, obliczanego jako:

(223 - 524) /(229 - 229) = 2,23.

Nalezy zaznaczy¢, ze warto$ci ilorazu szans wigksze od 1 oznaczaja, ze prognozowanie
na podstawie modelu jest lepsze od losowej (przypadkowej) klasyfikacji'>.

Mozliwosci prognostyczne modelu zweryfikowano postugujac si¢ danymi z roku 2018,
w ktorym dyplom wyzszego wyksztatcenia na poziomie licencjackim na kierunku Zarzgdzanie

uzyskato 110 studentéw (tabela 7).

"' T. Kufel, Ekonometria..., op. cit., s. 146.
12 P. Cichosz, Data Mining Algorithms: Explained Using R, Willey, Chichester 2015, s. 134-157.
3 T. Kufel, Ekonometria..., op. cit., s. 146.
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Tabela 7. Tablica trafien w modelu (préba weryfikujaca)

Empiryczne Przewidywane Razem
(faktyczne) 0 1
0 28 28 56
1 21 67 88
Razem 49 95 144

Zrédlo: opracowanie i obliczenia whasne przy wykorzystaniu aplikacji MS Excel.

Trzeba zauwazy¢, ze udziat poprawnie zaklasyfikowanych przypadkéw w sumaryczne;j
liczbie przypadkow, czyli zliczeniowy R-kwadrat wzrost do (28+67)/144 = 66%, za$ iloraz

szans osiggnal warto$¢ 3,19.

4. Interpretacja wynikow oraz zastosowanie pozyskanej wiedzy do prognozowania
liczby studentow kontynuujacych ksztalcenie w macierzystej uczelni

Model regresji logistycznej dla kierunku Zarzgdzanie ujawnit 4 determinanty dalszego
ksztalcenia na studiach II stopnia (przy przyjetym poziomie istotnosci 10%):

e tryb studidw (stacjonarne/niestacjonarne),

e Srednia ocen ze studiow (srednia),

e pobieranie stypendium (stypendium),

e wiek absolwenta, w ktorym przystapit do obrony pracy dyplomowej (wiek).

Na podstawie znaku parametru stojacego przy zmiennej (wzor 5) mozna okresli¢ kierunek
wplywu tej zmiennej objasniajacej na prawdopodobienstwo kontynuacji studidw w murach
macierzystej uczelni. Dodatni znak oszacowanego wspotczynnika regresji przy zmiennych srednia,
stypendium oraz wiek oznacza, ze czynnikami sprzyjajacymi podjeciu studiow II stopnia s3:
osiagganie dobrych wynikéw w nauce, przyznanie stypendium oraz wzrost dojrzatosci absolwenta.
Wzrost $redniej ocen o 1 stopien oznacza wzrost o 63,6% szansy kontynuacji ksztatcenia w uczelni
(przy niezmiennym wptywie pozostatych zmiennych niezaleznych). Uzyskanie stypendium oznacza
wzrost szansy ,,sukcesu” o 65,4% (ceteris paribus). Dodatkowy rok w wieku absolwenta wigze si¢
ze wzrostem szansy pozostania na uczelni o 1,6% (zaktadajac, Zze pozostate zmienne uwzglednione
w modelu pozostajg bez zmian). Ujemny znak wspotczynnika przy zmiennej tryb wskazuje, ze
przejscie studenta na ksztalcenie w trybie niestacjonarnym zmniejsza prawdopodobienstwo
przynaleznosci tego absolwenta do klasy studiujacych na poziomie magisterskim w uczelni (ceteris

paribus). Szansa maleje 0 26,2%.
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Zbudowany model logistyczny zastosowano do przetworzonych danych studentow ostatniego
semestru studiow I stopnia (ktorych obrona pracy ustalona zostata na 2019 rok). Na podstawie
oszacowanych parametrow modelu wyznaczono prawdopodobienstwa podjgcia przez nich studiow
na poziomie magisterskim.  Rysunek 2 przedstawia fragment arkusza obliczeniowego

zastosowanego dla studentéw badanego kierunku. Przyjeto wartos¢ ,,odcinajaca’” na poziomie 0,5.

Rysunek 2. Fragment arkusza kalkulacyjnego, wykorzystanego do predykcji liczby studentéow z kierunku

Zarzgdzanie kontynuujacych ksztalcenie na studiach magisterskich

tryb srednia stypendium wiek logit P predykcja
0 3,66 0 21 -0,78702074 0,312808732 0
1 4,29 1 47 0,14092269 0,535172484 1
0 3,99 0 21 -0,62450861 0,348756734 0
1 4,05 1 25 -0,33195195 0,41776576 0
1 4,16 0 26 -0,76463024 0,317641836 0
1 4,29 0 29 -0,65224431 0,342483966 0
1 4,74 1 25 0,00784614 0,501961525 1
1 4,63 1 41 0,21162743 0,55271028 1
il 4,08 0 29 -0,75566112 0,319589024 0
0 3,08 1 25 -0,50518912 0,376321983 0

Zré6dto: opracowanie i obliczenia wiasne.

Uzyskano wynik wskazujacy, ze co trzeci student ostatniego semestru studiow I stopnia

badanego kierunku podejmie ksztatcenie na studiach II stopnia w macierzystej uczelni.

Podsumowanie

W opracowaniu podjeto probe oszacowania liczby studentéw uzupehiajacych studiow
magisterskich w uczelni niepublicznej, rekrutujacych si¢ z grona jej absolwentow studiow
licencjackich. Wykorzystano w tym celu dane gromadzone w systemach informatycznych uczelni
1 dokonano ich eksploracji z wykorzystaniem modelu regresji logistycznej. Zidentyfikowane zostaty
4 czynniki, ktére moga wplywac¢ na decyzje studentow odnos$nie kontynuacji studiow na poziomie
SUM w macierzystej uczelni. Interpretacja i ocena parametréw modelu prowadzi do wniosku, ze
wysoka $rednia ocen studentow, pozyskanie stypendium oraz dojrzalo$¢ absolwenta, zwigkszajg
prawdopodobienstwo kontynuacji ksztalcenia w uczelni macierzystej. Szanse¢ podjecia przez
absolwenta dalszych studiow zmniejsza ksztatcenie w trybie niestacjonarnym.

Przyblizono liczbe studentéw, ktérzy zasila szeregi przysztych magistrow. Dla osob
zarzadzajacych uczelnig oszacowana wielko$¢ pozwoli¢ moze na planowanie przysztych dziatan

o charakterze praktycznym.
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Cho¢ opracowany model wykazal swa przydatnos¢, to jednak nalezy zwréci¢ uwagg na
stabosci predykcyjne modelu, wynikajace migdzy innymi z niewystarczajacego, zakresu dostepnej
informacji, a co za tym idzie niewielkiej liczby analizowanych zmiennych. Autorzy opracowania
zdaja sobie sprawe, ze zaprezentowany model wymaga udoskonalenia. Wskazane jest wzbogacenie
zbioru zmiennych tak, aby lepiej odwzorowywaly modelowang rzeczywistos¢. Wydaje sie, ze
w szczegoOlnosci brak jest w modelu informacji o sytuacji finansowej studenta, waznej w przypadku
podejmowania nauki na ptatnych studiach w uczelni niepublicznej. Gromadzone w informatycznych
systemach uczelnianych dane pozwolily jedynie na niedoskonate przyblizenie kondycji finansowe;j
za pomocg informacji o przyznanych réznorodnych stypendiach. Wazny réwniez wydaje si¢ pomiar
satysfakcji studenta z jako$ci §wiadczonych mu przez uczelni¢ ustug. Rownie istotng, cho¢ trudng
do pozyskania zmienng sg informacje o dalszych losach absolwentow, ktdrzy nie podjeli dalszego
ksztalcenia w uczelni. Istotna wydaje si¢ réwniez informacja o dostepnych kierunkach studiowania
w konkurencyjnych uczelniach. Nalezy roéwniez wspomnieé, ze poczawszy od roku 2020, wraz
z wystgpieniem ogolnos§wiatowej pandemii, nastgpita wymuszona zmiana sposobu prowadzenia
zaje¢ dydaktycznych na uczelniach. W zwigzku z tym dotychczasowe modele wymagaja
uwzglednienia nowych uwarunkowan i zmiennych. Wydaje si¢ to by¢ bardzo trudnym zadaniem,

aczkolwiek okreslajacym dalszy kierunek badan.
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Streszczenie

W artykule podj¢to probe wykorzystania modelu regresji logistycznej do oszacowania
liczby absolwentow studiow I stopnia, ktérzy podejma dalsze ksztalcenie na studiach
magisterskich w macierzystej uczelni.

Dokonano eksploracji danych dostepnych w systemach informatycznych uczelni i1 na tej
podstawie dokonano identyfikacji czynnikéw mogacych mie¢ wptyw na decyzje absolwentow
odnosnie kontynuacji studiow na poziomie uzupehiajacych studidéw magisterskich.
Interpretacja 1 ocena parametrow zbudowanego modelu logitowego pozwolila na

sformutowanie wnioskow o charakterze aplikacyjnym.

Stowa kluczowe
Logit, eksploracja danych, rekrutacja na uczelnig, regresja logistyczna, podejmowanie

decyzji, przedsiebiorstwo.
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