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ANOTACIJA

Instrumentalo mainigo regresija ir metode, kas novers endogenitati, tadéjadi nodrosina neno-
virzitus modela novertétajus. Darba tika skatits empiriskas ticamibas pielietojums instrumentalo
mainigo regresija, salidzinot to ar mazako kvadratu metodém, ka ar, pielietojot Hausmena testu
par endogenitati empiriskas ticamibas novértetajiem. Tika veiktas simulacijas noveértésanas me-
tozu salidzinajumam un Hausmena testa jaudas analizei. Turpinot, teorija tika pielietota skolénu
matematikas zinaSanu kauzala analizg, p&tot digitalo iericu lietoSanas politikas skola ietekmi uz

disciplinaro klimatu matematikas stundas.

Atslégas vardi: Instrumentalo mainigo regresija, empiriskas ticamibas metode, starptautis-

ka skolénu noveértesanas programma (PISA), Hausmena tests.



ABSTRACT

Instrumental variable regression is a method that eliminates endogeneity, thus providing
unbiased model estimators. This thesis examined the application of empirical likelihood in in-
strumental variable regression, comparing it with least squares methods, as well as applying the
Hausman test of endogeneity to empirical likelihood estimators. Simulations were performed
to compare the estimation methods and assess the power of the Hausman test. The theory was
applied to the causal analysis of students’ mathematics knowledge, studying the impact of dig-
ital device use policies in schools on the disciplinary climate in mathematics lessons, which in

turn affects the level of mathematics knowledge.

Keywords: Instrumental variable regression, empirical likelihood, Programme for Interna-

tional Student Assessment (PISA), Hausman test.
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APZIMEJUMU SARAKSTS

OECD - Ekonomiskas sadarbibas un attistibas organizacija (angl. Organisation for Econo-
mic Co-operation and Development)

PISA - starptautiska skolénu novértéSanas programma (angl. Programme for International
Student Assessment)

AIC - Akaika informacijas kriterijs

2SLS - divfazu mazako kvadratu metode (angl. two stage least squares)

EL - empiriska ticamiba (angl. empirical likelihood)

IV - instumentalie mainigie (angl. instrumental variables)



IEVADS

Ik péc tris gadiem Ekonomiskas sadarbibas un attistibas organizacija OECD veic starptau-
tisku skolénu novértéSanas programmu (PISA), kur tiek novertetas lasiSanas, dabaszinatnu un
matematikas prasmes 15 gadus veciem skoléniem. Katra programmas cikla dalibvalstu skaits
pieaug un 2025. gada cikla tiek zinots par lidz pat 90 valstu dalibu.

Koncentrgjoties uz skolénu matematikas sniegumu, Latvijas raditaji ir bijusi nestabili un
svarstigi, kur ik ciklu vidgjais raditajs vai nu strauji pieaug, vai krasi sarik. Sada tendence
aktualize jautajumu par matematikas sniegumu ietekméjoSiem faktoriem. Viens no tiem ir dis-
ciplinarais klimats macibu stundas, 1pasi matematikas priekSmeta. 2022. gada PISA atskait€s
tika noverots, ka lielakoties disciplinarais klimats matematikas stundas nav atbilstoSs kvalitati-
va macibu procesa nodroSinasanai [31]]. Pastav iespgja, ka disciplinarais klimats matematikas
stundas ir endog€ns mainigais, jo tas var but saistits ar faktoriem, kas netiek skatiti p&tijumu
ietvaros. Tad nepiecieSams izmantot instrumentalo mainigo regresijas metodi, kas novers endo-
genitati un nodroSina precizakus kauzalus secinajumus. Tas ietvaros tiek skatiti instrumentalie
mainigie, kas ietekmé atbildes mainigo tikai caur skaidrojo$o mainigo jeb tiem nav tieSas kau-
zalas ietekmes uz matematikas zinaSanu limeni, bet tie ietekmé disciplinaro klimatu.

Viens no $adiem instrumentaliem mainigajiem jeb ietekmé&joSiem faktoriem ir skolénu uz-
manibas noveérSana mobilo talrugu de]. 2023. gada globala izglitibas monitoringa atskaité uz-
sverta ne tikai pozitiva, bet arT negativa tehnologiju ietekme uz skoléna kognitivajam spgjam,
kur digitalo iericu klatbiitn€ skoléniem tiek noveérsta uzmaniba, kas turpmak negativi ietekme
to sp&ju koncentréties un uztvert macibu vielu [16]. No 2025. gada 31. maija stasies speka
Izglitibas likuma grozijums, kas liedz skoléniem no 1. [idz 6. klasei izmantot mobilos talrunus
1zglitibas iestades telpas [34]. Tad nepiecieSams izpétit vai l1dzigi ierobezojumi ir nepiecieSami
ar1 pamatskolas Itmena skoléniem. P&tamas problémas ietvaros tiks apskatita skolas mobilo tal-
runu izmantoSanas politikas ietekme uz disciplinaro klimatu matematikas stundas, kas savukart
ietekm@ skolénu matematikas zinasanu [imeni.

Empiriskas ticamibas metode ir neparametriska koeficientu novertéSanas metode, kas daza-
dos kontekstos ir paradijusi jaudigakus rezultatus neka parametriskas metodes. Tas ietvaros nav
nepiecieSami pienémumi par datu sadaltjumu, tadejadi vienkarSojot un visparinot tas praktisko
pielietosanu. Tad darba ietvaros instrumentalo mainigo regresija tiks realiz€ta, izmantojot em-
piriskas ticamibas metodi parametru novérté€Sanai. Turpinot tiks formuléts Hausmena tests par
endogenitati empiriskas ticamibas novertétajiem un iegitie rezultati tiks salidzinati ar mazako

kvadratu metodém.



Tiek izvirzita hipoteze, ka skolas, kur mobilo talrugu lietoSana ir aizliegta, ievérojama pozi-
tiva ietekme uz disciplinaro klimatu, sekojosi ar1 uz skolénu matematikas zinaSanam.

Darba mérkis ir pielietot instrumentalo mainigo regresiju skolénu matematikas zinasanu kau-
zalai analizei, izmantojot empiriskas ticamibas metodi parametru novértéSanai. Ta sasniegSanai

tika 1zvirziti vairaki uzdevumi:
* Instrumentalo mainigo regresijas literattiras apskats.

* Empiriskas ticamibas metodes pielietoSana instrumentalo mainigo regresijas novertésa-

nai.

* Hausmena testa par endogenitati korekcija instrumentalo mainigo regresijas empiriskas

ticamibas metodes novertetajiem.

* Izvirzitas hipotézes parbaude par skolas mobilo talrugu lietoSanas politikas pozitivo ie-

tekmi uz skolenu matematikas zinasanu Iimeni.

Darbs sastav no 8 noda]am. Darba struktiira ir sekojosa: [Il. nodala tiek sniegts linearas
regresijas formuléjums un pienémumi, endogenitates raksturojums un instrumentalo mainigo
regresijas teorétiskais apskats, P|. nodala izskatita endogenitates parbaudisana ar Hausmena tes-
tu, B. nodala tiek dots teorctiskais apraksts regresijas parametru novértésanas metodém un to
pielietojums Hausmena testa, fl.nodala skatiti simulaciju rezultati , . nodala tiek sniegts izman-
toto datu raksturojums, [§. nodala izskata regresijas mainigo izvéli izvéletiem datiem, [f. tiek
veikta datu analize, §. nodala skatiti rezultati un diskusija un [J. nodala veikti secinajumi. Dar-
ba nosléguma ir izmantotas literatliras saraksts, ka ar1 pielikums, kur redzams programmésanas

valodas R kods, praktiskas dalas izpildei.



1. REGRESIJA KAUZALA ANALIZE UN ENDOGENITATES PROB-
LEMA
Regresiju analize ir metode mainigo attiecibu izpratnei, viens no $adu attiecibu pielietoju-

miem ir kauzala efekta petijums jeb c€lona mekléSana starp mainigajiem [39]. Vienkarsakais

regresijas modelis var tikt formul@ts sekojosi [39]
yi=a+x;f+e, 1=1,...,n, (1.1)

kur « ir konstante, 3 ir prediktora koeficients, € ir troksnis jeb kliida un n ir izlases apjoms [39].
Ar y un x apzZime attiecigi rezultativo pazimi un prediktoru jeb skaidrojoSo pazimi [39]. Svarigi
noprast, ka z un y ir noveroti lielumi un atrodami datos, tacu « un 3 ir koeficienti un regresi-
jas analizes rezultata Siem koeficientiem tiek aprékinati novertetaji [39]. Situacijas, kur pietiek
ar vienu skaidrojoSo mainigo ir loti specifiskas un retas, tapec biezak izmanto matricu formas
pierakstu. X ir skaidrojoSo mainigo matrica, tas kolonnu skaits atbilst prediktoru skaitam, pie-
vienojot pirmo kolonnu konstantes novértésanas noliikiem [38]. Tad matricu forma modelis
izskatas gandriz identiski,

Y =XB+e, (1.2)

kur X = (Z4)nx(p+1)> Tio = 1, ¥ = [Yilnx1 un € = [€;],1, n ir objektu skaits un p ir skaidrojoso
mainigo jeb prediktoru skaits [38]. Linearas regresijas ietvaros ir formul&ti septini pienémumi,

pie kuriem modelis tiek uzskatits par patiesu [38],[42].
R1 Prediktori un rezultativa pazime tiek novéroti bez merijuma kludas [38],[42].
R2 Modelis ir linears jeb Y attieciba ar katru X; prediktoru ir lineara [38],[42].
R3 Kludas gadijuma lieluma € vid€ja vertiba ir 0 [38],[42].
R4 Pastav homoskedasticitate jeb dispersija ir konstanta [38],[42].
R5 Klidas gadijuma lielumi ir nekoreléti [38],[42].
R6 Prediktori X; ir lineari neatkarigi sava starpa [38],[42].
R7 Kludas gadijuma lielums ¢ ir sadalits p&c Normala sadaltjuma [38],[42].

Lineara regresija savu popularitati guva vieglas interpretacijas un pielietojuma del [38]. Ta-
¢u ka jau visiem modeliem, tas lietoSanai jabiit teorétiski un praktiski korektai, jo pretéja ga-

dijuma tas rezultati ir neuzticami, novirziti vai pat kltidaini. NepiecieSams skaidri noteikt datu
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veidu kuriem tiks veikta analize, jo eksperimentalu un novérotu datu problematikas krasi atski-
ras. Eksperimentalos datos tiek nodroSinati vienadi apstakli, tadejadi tiek noversta neparedz€tu
situaciju ietekme uz rezultatu, turpretim novérotos datos $ada kontrole ir neiesp&jama, secinot

var rasties endogenitate, kas ietver plasu klastu ekonometrijas problému [35].

1.1. Endogenitate

Lai veiktu kauzalus secinajumus noverojuma tipa nevis eksperimentala tipa datiem, ir ja-
izpildas konkrétiem piepémumiem [19]. Viens no Siem pienémumiem ir regresoru eksogeni-
tate, tie nekorel€ ar kliidas gadijuma lielumu [5]. Standarta linearas regresijas formul&juma,

y = X[ + €, eksogenitate ir gadijumos, kad
E(e|X)=0 (1.3)

vai pie lieliem izlases apjomiem

1
plim—XTe =0, (1.4)
n

kur plim apzimé konvergenci péc varbitibas [|17]. Gadijumu, kad korelaciju ar kltidas gadijuma
lielumu nav nulle, sauc par endogenitati un tas rezultata modela noveért&taji ir novirziti un iegttie
kauzalie secinajumi var bt nepatiesi [|].

Viens no endogenitates c€loniem ir skaidrojoso mainigo izslégsana no modela, precizak, ne-
ieklaujot modeli skaidrojoSo mainigo, kas korel€ gan ar atkarigo mainigo, gan ar citiem skaid-
rojosajiem mainigajiem, tadéjadi nekontrol&jot kopigos c€lonus modelt [33]. Izglitibas datu ie-
tvaros §adu endogenitati var radit, piem&ram, socialekonomiska stavokla mainiga neieklausana
modeli, jo §im raditajam ir korelacija gan ar skoléna zinasanam, gan ar kop€jo skolas discipli-
naro klimatu un attieksmi pret macibam.

Endogenitate ar1 ietver gadijumus, kad skaidrojoSo mainigo ietekmei uz rezultativo maini-
go, seko rezultativa mainiga ietekme uz skaidrojoSajiem mainigajiem, $adu situaciju sauc par
vienlaicigu endogenitati []1]]. Par pieméru var uzskatit skoléna matematikas zinaSanu Itmeni un
iesaistiSanos macibu stundas, pie augstaka matematikas zinaSanu [imena skolénam ir vairak in-
tereses un vélmes aktivi piedalities matematikas stundas, pret&ji, jo aktivak skoléns piedalas
macibu stundas, jo augstaks ir ta matematikas zinasanu Itmenis.

Lidzvertigi endogenitati izraisa arT apstakli, kad vesturiski atkariga mainiga rezultati ietek-
me $1 briza skaidrojoSos mainigos, tad€jadi radot dinamisko endogenitati, kas atkariga no laika
[I]. Piem&ram, matematikas zinaSanu ltmenis un vispariga attieksme pret macibam ir dinamiski
endogéni mainigie, jo iepriek$€jie matematikas zinaSanu parbaudes rezultati ietekmé skoléna

attiecksmi pret macibam, japiebilst, ka Seit ietekme var biit gan pozitiva, gan negativa.
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Secinot, endogenitate ir viena no svarigakajam problémam regresiju analizg, kas veikta kau-
zalu secinajumu rasanai. Nenemot veéra visus rezultatu ietekméjosus mainigos, kliida korele ar

skaidrojosajiem mainigajiem, ievieSot novirzi un veicinot kliidainus secinajumus||1].

1.2. Instrumentalo mainigo regresija

Instrumentalo mainigo regresija ir kauzalas analizes metode, ko pieméro noverotiem datiem
[37]. Ta nodroSina endogenitates noverSanu caur instrumentaliem mainigiem, kuriem nav tieSa
efekta uz rezult€joso mainigo [12]. Ta nosaka X efektu uz Y, caur instrumentalo prediktoru
Z, kas ietekm& X, bet neietekmé Y, sekojosi ta saistiba ar Y ir tikai caur X [37]. Lineara
instrumentalo mainigo regresija X ir potenciali endogénu prediktoru matrica ar dimensiju p X n,
kur p ir prediktoru skaits un n ir objektu skaits, Z ir instrumentalo mainigo matrica, kuras izmeri
ir k x n, kur k ir instrumentalo mainigo skaits, W ir kontroles mainigo matrica ar izmériem u X n
un Y; ir atkarigd mainiga vektors garuma n [4]. Tad var iegit linearo instrumentalo mainigo
regresijas modeli

Y = XTB+Why +¢, (1.5)
X=NZ+TW+YV, (1.6)

kur ([1.5) ir strukturalais vienadojums, bet ([.6) ir prediktora X prognozétas vértibas, izmantojot
instrumentalos mainigos Z un kontrol€jot mainigos W, € un V' ir kludu vektori [4]. Nepiecie-
Sami arT regresijas modela parametru skaidrojumi, tad 3 = (54, ...,3,)7 ir endogeno mainigo
koeficientu vektors, ¥ = (71,...,7.)" ir kontroles mainigo parametru vektors, II ir instru-
mentalo mainigo parametru matrica ar dimensiju p X k£ un [' ir pirmas fazes kontroles mainigo
koeficientu matrica ar izmé&riem p X u [4].

Kauzalai analizei §$ads modelis ir nepiecieSams, lai korekti interpretetu rezultatu, jo kontroles
mainigajiem reti ir kauzala interpretacija [20] un galvenais jautajums tomer ir par instrumentalo
mainigo sp&ju skaidrot skaidrojoSo mainigo. Tacu, teorétisko secinajumu veikSanai un novér-
teSanas metozu pielietosanai, kontroles mainigo atdaliSana no instrumentaliem mainigiem nav

pamatota, tadel izmanto vienkarSotu modeli. Ta ietvaros pirmas fazes skaidrojo$os mainigos

savieno viena matrica

Y = XT84+ WTy 4,
(1.7)

X =Ko 4V,

Z
kur K = ,bet d =

10



Instrumentalo mainigo regresijas ietvaros ir jaizpildas tris piep€mumiem par instrumenta

mainigajiem, korektu un nenovirzitu rezultatu iegiisanai.
IV1 Saistibas pien€mums: Instrumentam Z ir kauzals efekts uz X [26], [[L8].
IV2 lIzslégsanas pien€mums: Instrumentam Z ir efekts uz Y tikai caur X [26], [[18].
IV3 Neatkaribas pienémums: Z un Y nav kopigu c€lonu [26], [[18].

Ja neizpildas Sie pien€mumi, tad novertetajs klus novirzits un ta kauzala interpretacija bis
nekorekta [[18]. Turklat, saistibas piep€mumam IV1 ir ne tikai jaizpildas, bet starp instrumen-
ta mainigo un skaidrojoSo mainigo ir jabit stiprai korelacijai, pret&ji, pat, ja instrumentam ir
kauzals efekts uz X, bet tas ir loti vajs, modelis uzradis novirzitus un neuzticamus rezultatus

[4].

1.2.1. Vaji instrumenti

Instrumentu mainigo sauc par vaju, ja ta korelacija ar endogeno regresoru ir tuvu nullei [4].
Pie $adas situacijas ierastas metodes instrumentalo mainigo regresijas novertésanai klist neuz-
ticamas, konkrétak, to rezultati kliist novirziti un ticamibas intervali var neiek]aut 1sta parametra
vertibu [4].

Pie vienkar$a modela, kur strukturalais vienadojums ir y = x(3 + € un pirmas fazes vienado-
jums ir x = Zm + v. Konkretizgjot, ka y, =, u, Z, v ir vektori garuma n, bet 5 un 7 ir regresijas
koeficienti. Instrumentalo mainigo uzskata par vaju, ja 7 ir tuvu nullei attieciba pret 7 izlases
mainigumu [4].

Tad testus, kas parbauda instrumentu vajumu balsta uz pirmas fazes koeficientu statistisko
nozimibu [4]. Viens no tiem ir F-statistikas tests pirmajam instrumentalo mainigo regresijas
solim [4]. Nulles hipotéze $aja gadijjuma ir instrumentala mainiga neatkariba no endogéna reg-
resora jeb H : m = 0, to noraidot pie konkréta nozimibas Iimena var pienemt, ka instrumentalie
mainigie nav vaji jeb instrumentalie mainigie ir statistiski nozimigi [4].

Secinot, instrumentalo mainigo regresija ir jaudigs riks kauzalas analizes ietvaros, tacu tas
pilnvertigai izmantoSanai ir janem vera instrumentalo mainigo pien@mumi, ka art instrumentala
mainiga attieciba ar skaidrojoSo mainigo, jo $adu pienémumu neizpildiSanas rada novirzitus

rezultatus, kas noved pie neuzticamiem kauzaliem secinajumiem.
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2. ENDOGENITATES PARBAUDISANA

J. A. Hausmena 1978. gada piedavatais specifikacijas tests nodroSina instrumentalo mainigo
regresijas nepiecieSamibas parbaudi [|17]. Par nulles hipot€zi $ados testos uzskata gadijumu, kad

modeli nav specifikacijas kltdas [[17]. Alternativa hipotéze ir nosacijuma P.1| neizpildiSanas
1 r
plim—X" € =0, 2.1
n

kur plim apzimé konvergenci péc varbiitibas, n ir izlases apjoms, X ir prediktors un € ir modela
kludu vektors [17]. Tests balstas uz ideju, ka eksisté alternativs novertétajs Bl, kas ir butisks,
gan pie nulles hipot€zes, gan pie alternativas hipotézes [17].

Tadgjadi salidzinot novertétajus Bo un Bl, pie nulles hipot€zes novertétajs Bo ir bitisks un
efektivs, taCu pie alternativas hipotézes tas vairs nav butisks un lietderigak izmantot novertétaju
Bl, kurs ir butisks arT pie alternativas hipotézes[]17].

Visbiezakais Hausmena testa pielietojums ir endogenitates parbaude, kur salidzina maza-
ko kvadratu metodi un divfazu mazako kvadratu metodi, lai noteiktu instrumentalas regresijas
nepieciesamibu un endogenitates kontroli [36]. Sada konteksta mazako kvadratu metodes no-
vertetajs ir butisks un efektivs pie endogenitates nosacijuma, savukart divfazu mazako kvadratu

metodes novertetajs ir biitisks neatkarigi no endogenitates nosacijuma, tacu nav efektivs [17].

2.1. Teoretiskais formuléjums parametriskam novertéSanas metodém

Pie nulles hipotézes, kas paredz, ka modelt nav specifikacijas kludu, eksisté butisks, asim-
ptotiski normali sadalits un asimptotiski efektivs novertétajs, kur efektivitate ir Kramera-Rao
robezas asimptotiska sasniegSana [|17]. Pie alternativas hipotézes, kad pastav modela specifika-
cijas kludas, Sis novertétajs biis novirzits un nebiis butisks [|17]. Testa konstruésanai atrod citu
novertetaju, kuru neietekme specifikacijas kltdas, bet zem nulles hipotezes, tas nav asimptotiski
efektivs [[17]. Par efektivu novertétaju pie nulles hipotézes uzskata BO, savukart BI ir bitisks pie
alternativas hipotézes [|17].

Si testa ietvaros svarigi piebilst, ka novertétaji By un f3; ir batiski un ir asimptotiski normali
sadaliti, kur Bo asimptotiski sasniedz Kramera-Rao robezu [[17]. Tad J. A. Hausmens piedava

sekojosu testa statistiku
H = (B1— o) Var(Br) = Var(8o)] ™ (81 — o), (2.2)

un pierada, ka pie nulles hipotézes, T statistika ir sadalita pec x7 sadalfjuma, kur k ir parametru

skaits [[17].
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Secinot, Hausmena testa pielietoSanai nepiecieSams atrast tadus divus novértétajus, kas ir
asimptotiski normali sadaliti, butiski pie nulles hipotézes, viens no tiem zem nulles hipotézes

asimptotiski sasniedz Kramera-Rao robezu, bet otrs ir butisks arT pie alternativas hipotézes [|17].

2.2. Teoréetiskais formuléjums neparametriskam novértésanas metodem

Visparigaks Hausmena testa formul&jums tiek balstits uz paplasinato modeli un sekojosi
dévets par paplasinato Hausmena testu. Ta ietvaros tiek pielietoti attiecigie statistiskie testi pa-
rametra statistiskas nozimibas parbaudei, tadgjadi paplasSinot iespg€jamo parametru noveértésanas
metozu klastu. Parametrisku noveértéSanas metozu gadijuma, pielietojot F-testu, bet neparamet-
risku novertéSanas metozu gadijuma to statistiskas nozimibas testu analogus.

Testa nostadne un novertétaji nemainas, joprojam tiek uzskatits, ka pie nulles hipotézes no-
vertetajs BO ir efektivs un biitisks, bet pie alternativas hipotezes biitisks ir novertetajs Bl [L7].

Uzskata, ka X =K T@), kur K ir instrumentalo un kontroles mainigo matrica. Tad viena-
dojuma ievieto vienadojumu X = X + V. Parametru pie klidu vektora V apzimé ar 7 un

iegiist [21]

Y =(X4+V)B8+Wiy+e=X"84+VI84+WTv+e=X"8+VIr+ Wy +e (2.3)
Turpinot vienadojuma parveidojumus tam pieskaita un atpem izteiksmi V73

Y =X"84Vir+Wiy+e4+VB-VB=X+WVB+VT(r =B +WTy+e (24)

tad apzimégjot izteiksmi 6 := 7 — 3, ieguist paplasSinato modeli, kas ieklauj pirmas fazes klidas
vektoru [21]]
Y =X"B8+VIo+Why +e (2.5)

Endogenitates parbaudiSanas tests partop par 6 parametra statistiskas nozimibas testu. Kur
ar atbilstosu statistisko testu, tiek parbaudita nulles hipotéze H, : # = 0 [21]. Ja nulles hipo-
tezi noraidit nevar, tad pirmas fazes kliidas nav statistiski nozimigas un instrumentalo mainigo
regresija nav nepiecieSama. Ja nulles hipotézi noraida, tad pirmas fazes kliida ir statistiski nozi-
miga pie fiks€ta nozimibas Itmena un var apgalvot, ka X ir endogens un instrumentalo mainigo
regresija ir nepiecieSama nenovirzitu rezultatu iegiiSanai.

S1 darba ietvaros Hausmena tests tiks pielietots linearas regresijas un instrumentalo mainigo
empiriskas ticamibas novertétajiem, lai noteiktu mainigo endogenitati vai eksogenitati. Ta ka
empiriskas ticamibas metode ir neparametriska, tad tiks izmantots otrais Hausmena testa formu-
lesanas veids, kas balstas uz pirmas fazes atlikumu parametra statistisko nozimibu. Sie rezultati

tiks salidzinati ar mazako kvadratu metodes rezultatiem.
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3. PARAMETRU NOVERTESANAS METODES UN TO PIELIETO-
JUMS HAUSMENA TESTA

Saja nodala tiks izklastitas Getras parametru novértésanas metodes: mazako kvadratu me-
tode, divfazu mazako kvadratu metode, empiriskas ticamibas metode un empiriskas ticamibas
metode instrumentalo mainigo regresijas gadijjuma. Sekojosi tiek apskatits ar1 Hausmena testa

pielietojums savstarpgji salidzinot mazako kvadratu metodes un empiriskas ticamibas metodes.

3.1. Mazako kvadratu metodes
3.1.1. Linearas regresijas mazako kvadratu metode

Mazako kvadratu metode ir visvienkarsaka un visbiezak izmantota metode parametra (5 no-
verteSanai. Pie modela y = X 3+, tiek uzskatits, ka matricai X ir pilns rangs un tas kolonnas ir
neatkarigas, tad mazako kvadratu metodes mérka funkcija sastav no atlikumu kvadratu summas

un sekojosi to nepiecieSams minimiz€t [41]]. Matricu forma to defin€ sekojosi

S(B) = (y— XB)"(y — XP), (3.1)

atvasinot So funkciju péc B un pielidzinot to nullei, ieglist mazako kvadratu metodes novértétaju
[10]
B=(XTX)"'XxTy. (3.2)

Izpildoties iepriekS min&tiem regresijas nosacijumiem R1, ..., R6, spéka ir Gausa-Markova teo-

réma, kas nodros$ina ST novertétaja biitiskumu [10].

3.1.2. Instrumentalo mainigo regresijas divfazu mazako kvadratu metode

Instrumentalo mainigo regresijas gadijuma ir nepiecieSams novertét gan X, gan 3, tapec arl
mazako kvadratu metode tiek pielietota divreiz, sakotn&ji novertgjot vienadojuma 1.6 parametru
un tad novertgjot 5 [22]. Tacu svarigi piebilst, ka teorétiska pielietojuma nav nepieciesams
atdalit kontroles mainigos no skaidrojosajiem endogéniem mainigajiem, jo ir vieglak darboties
matricu forma, tad par saistoSo vienadojumu uzskata vienadojumu Y = X753 + ¢, kur X satur
gan endogénos mainigos, gan kontroles mainigos un pirma faze ir X = K7® + V.

Pirmas fazes mérkis ir noteikt parametra ® novértétaju no vienadojuma X = K7® 4+ V,
pie pienémuma, ka kltidas gadijuma lielums ir sadalits péc normala sadalijuma, V' SN

n—o0

N(0,0%1), tiek iegits ® novertetajs [22]:
d=(KK")'KXT, (3.3)
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Tad izmantojot 80 novért&taju, iespgjams novértét skaidrojo§o mainigo matricu X
X=K"0 =K' (KK 'KXT = P X", (3.4)

kur P = KT(KKT)"'K [22].
Otraja fazé mekl€ vienadojuma Y = XT3+ parametra 3 novertétaju. Tad pienemot, ka

XTPeX = XTX ir invertgjama matrica, divfazu mazako kvadratu metodes novertétajs ir [22]

BasLs = (XTX)'XTY. (3.5)

3.1.3. Hausmena testa pielietojums

Hausmena testa pielietoSanai mazako kvadratu metozu novertetajiem B s un Bg s1s nepie-
cieSams paradit, ka novertetaji ir asimptotiski normali sadaliti. Pie nulles hipotézes par eksoge-
nitati novertetajs B3¢ ir biitisks un efektvs jeb tas sasniedz Kramera-Rao robezu, bet novertétajs
BQS s 1r bitisks, bet nav efektivs. Savukart pie alternativas hipotézes novertetajs st LS jopro-
jam ir bitisks jeb ta biutiskumu neietekmé endogenitates klatbiitne, bet novertétajs BLS klust
NOVIrZzits.

Pienemot, ka € un V' kovariacija ir nulle, mazako kvadratu metodes novértétajs vienadoju-
mam ir asimptotiski efektivs 5, novertétajs, bet, kad kovariacija nav nulle, tad tas vairs nav
butisks [[17]. Tad divfazu mazako kvadratu metodes mainigais ir biitisks [17]. Ta ka mazako
kvadratu metodes ir parametriskas novertéSanas metodes, tad ari variacijas aprékins ir iespgjams

un vienkarSs. Turpinot Hausmena statistika var tikt aprékinata sekojosi

H = (Basrs — Brs)T(V(Basrs) — V(Brs)) " (Basws — Brs), (3.6)

kur pie nulles hipotézes ta ir sadalita pec y? sadalijuma.
Seit iesp&jams skatit arf otro Hausmena testa formul&anas veidu, kur no pirmas fazes iegiist
atlikumus un ievietojot tos strukturalaja vienadojuma parbauda to statistisko atSkiribu no nulles,

izmantojot F-testu.
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3.2. Uz empirisko ticamibu balstitas metodes
3.2.1. Empiriskas ticamibas metode parametriskaja regresija
Visparigi par parametrisku regresijas modeli uzskata sekojoSu reprezentaciju:
Yi=m(Xy;p)+e i=1,...,n, (3.7)

kur m(z; ) ir regresijas funkcija ar nezinamu parametru § € RP un kladam e; [[13]. Empiriskas
ticamibas formuléjumam nepiecieSams nosacijums, ka ¢; piemit galiga nosacita dispersija [[13].
Pienemot, ka py, . . ., p, ir varbutibu svari, kas piem&roti datiem, empiriskas ticamibas funkciju

L,,(B) defing sekojosi [[13]:

= max le-, (3.8)
i=1
kuru maksimiz€ ar ierobezojumiem
> pi=1, (3.9)
i=1
- om(X;; B
Zpig{yi —m(X;;8)} = 0. (3.10)

9p

Tatad empiriskas ticamibas novertetajs ir argumenta vertiba, pie kuras L(f3) tick maksimiz&ta,

i=1

to apzimé ar [y, [[13]. Turpinot ievie§ apzimgjumu g(X,3) = 22X50 1y, (X;; B)}, kur tiek
piepemts, ka E[g(X,5)] = 0 [13]. Empiriskas ticamibas log—tlcamlbas attieciba tiek definéta
sekojosi [[13]:

Ly (B)
La(5)

= 22109{1 4 N

} = Qi log{1+ A" g(X.8)}

Om(Xy; B)
9p

Viena no svarigakajam parametriskas ticamibas 1paSibam ir Vilka teoréma, kura izpildas ar1

ro(8) = —2log{
3.11)

(Y; = m(Xy; 8))}-

empiriskas ticamibas metodei
ra(Bo) == X}, (3.12)
kur 3y ir Tstais § parametrs [|13].
S1 darba ietvaros tiek apskatits linears modelis jeb m/(X; 3) = XB un g(X,3) = X(Y —

X ). Tad empiriskas ticamibas funkciju pieraksta

L(B) = max{[ [ pi 19 > 0,Y pi = 1Y piX (Y — XB) = 0}. (3.13)
=1 =1 =1
Empiriskas log-ticamibas attieciba sekojosi ir
r(B) =2 log{l+N"X(Y - XB)}. (3.14)
=1
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Pie konkrétiem regularitates nosactjumiem var pieradit, ka empiriskas ticamibas novertetajs

ir asimptotiski normali sadalits. Sos nosactjumus uzskaita J. Kins un J. Lauless [32]:
EL1 El[g(z,00)g(z,50)"] ir pozitivi definita matrica;

EL2 —89((;;5 ) ir nepartraukta Tstas vértibas (3, apkartné;

EL3 H%‘Z’ﬁ)H un ||g(z,3)||? ierobezo integréjama funkcija G(z) B, apkartng;

EL4 E[2&0)) = p;

EL5 8;;’(;6’?) ir nepartraukta péc [ istas vertibas 3, apkartng;

EL6 Ha;gg;f) || ierobezo integr&jama funkcija G(z) $aja apkartné.

3.1. Teorema. [/32] Ja izpildas nosacijumi E L1 — E LG, tad empiriskas ticamibas novértetajs

ir asimptotiski normali sadalits jeb

Vi(Bes — fo) == N(O.V), (3.15)
n 5 T n 1 n ~
V= [{Z %%ﬁﬂ”)} {Z %g(w,BEL)gT(x,BEL)} {Z %%?EL)H. (3.16)

i=1 i=1 i=1

Pie papildus nosacijumiem EL7-EL11 var pieradit, ka empiriskas ticamibas novertétajs ir

bitisks [24].
EL7 Elg(x,5y)] = 0 eksisté viens vienigs atrisinajums 5, € B [24].
EL8 E||g(z,8)||®> < oo jebkurai 5 € B [24].

EL9 Jebkurai kompaktai kopai C' C B, tadai, ka g(X,3) ir nepartraukta Lipsitza nozimé kopa
C: eksiste funkcija G, tada, ka ||g(x,8") — g(z,8)|| < G(x)||8 — B||, kur E(G?*(x)) < oo
visiem 3, ' € C [24].

EL10 Parametru kopa B ir slégta R? apakskopa [24].
EL11 Eksisté nepartraukts vektors b(/3), tads, ka h(X,3) = bT(8)g(X,[3) izpildas

(@) E{limsup [|h(z,8)*|]} < oo,
(b) liminf|[E{h(z,5)}[| > 0,

(c) E[limAy(X,r)] =0, kur Ap(X,r) = sup ||h(z,B) — h(z,0")|| [24].
Rezultatu par novertétaja butiskumu formul€ teoréma B.2 atbilstosi rakstam [24].
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3.2. Teorema. [24] Ja nosacijumi ELI, EL7-ELII izpildas, tad maksimalais empiriskas tica-
mibas novertétdjs ir biitisks jeb

Bpr —— B (3.17)

Tatad empiriskas ticamibas novertétajs ir asimptotiski normali sadaliti un butisks pie ming-
tiem nosacijumiem. Turklat, tas ir efektivs pie nulles hipotezes, kur efektivitati nosaka péc Qin

un Lauless raksta [32].

3.2.2. Instrumentalo mainigo regresija ar empiriskas ticamibas metodi

Empiriskas ticamibas metodes pielietojumu instrumentalo mainigo regresija pétija Peixin
Zhao un Liugen Xue [47], Liugen Xue un Lixing Zhu [45] un citi. Tas realiz€Sanai izmanto mo-
deli [.7 un papildus ir speka ir sekojoSas izteiksmes par regresoru endogenitati vai eksogenitati

[47].
Ele|X] #0, Ele[W] =0, Ele|Z] = 0. (3.18)

P&c Zhou aprakstitas metodikas nepieciesams ieviest paligmainigo 7(5), kas nodro$inas
maksimizacijas funkcijas ierobezojumu, Seit () ir analogisks nodala apskatitai funkci-
jai g(X,8) = 225500, — m(X;; 8)} (A7) Lai izpilditos E[n;(3)] = 0 pie endogenitates
nosacljumiem nepiecieSams ieviest 7)(3) korekciju, kas balstas uz instrumentaliem mainigajiem
[47]. Tad izmantojot So korekciju iesp&jams veidot log-ticamibas attiecibu un noteikt empiriskas
ticamibas instrumentalo mainigo novertétaju [47].

No nodalas var secinat, ka nepiecieSams paligmainigais, kas iesp&jos endogénu mai-

nigo ieklausanu modeli. Seit nereti izmanto momentu metodi, kur
E[Xe|=E[X(Y - XT3 -WTy)] =0. (3.19)

Tad par paligmainigo uzskata funkciju 7(3), kas definéta [47]
n(B) = X(Y — XT8 — W), (3.20)

Gadijuma, kad X ir eksogéns F[n(/5)] = 0 pie ista 5 parametra [47]. Tad var konstru&t em-
piriskas ticamibas attiecibas funkciju parametram /3, izmantojot n(/3) [47]. Tacu gadijuma, kad
X; ir endogens, $is nosacijums neizpildas un nepiecieSama 7(3) korekcija, kas balstas uz ins-
trumentalajiem mainigajiem Z; [47]. Tatad nepiecieSams novertét koeficientu & peéc momentu

metodes, nemot véra, ka E[X Z7] = ®E[ZZT] [47]:
b= XK KK (321
=1 =1
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Pienemot, ka X; = ®K; [47]. Var defingt n(3) korekciju [47]
(B) = X(V = XT3 - WTy). (322)

NepiecieSams pieradit, ka Sada veida korekcijas matematiska ceriba nav atkariga no X endo-

genitates jeb E[n;(8)] = 0 [47].
Elii(8)] = EX(Y = X768 - W) = BXpK" (8" — &7) + K¢, (3.23)

kur E[XSKT(®T — ®7)] = 0, jo ® novértatajs ir nenovirzits, un E[®Ke] = 0 instrumentalo
mainigo un kontroles mainigo nekorel&tibas ar atlikumiem dg] [47]. Sekojosi, uz instrumenta-

liem mainigiem balstita empiriskas log-ticamibas attieciba ir [47]
R(B) = —2maz{)_log(npi)lp; > 0,) p;i =1, pijs(8) = 0}. (3.24)
=1 =1 =1
Péc Lagranza reizinataju metodes I%( () var pierakstit arT sekojosi [47]:

R(B) =2 log{1+ \"0:(8)}, (3.25)

=1

kur X\ nosaka péc vienadojuma [47]

. (8)
Z; HHA—W — 0. (3.26)

Lai paraditu, ka }?(B) ir asimptotiski sadalits p&c Hi-kvadrata sadalijuma, kad [ ir Tstais

parametrs, nepiecieSams formulét regularitates pieneémumus [47)].

C1 3§ > 0, tada, ka E[¢**] < coun E[||¢||**?] < oo. Turklat, tiek pienemts, ka E(|| X ||*) <

oo un E(||Z||*) < oo, kur || - || ir Eiklida norma [47].

C2 Gadijuma lielumam W ir ierobeZota nes€jkopa un ta blivuma funkcija ir ierobezota starp

0 un bezgalibu un ir nepartraukti diferenc€jama ierobezota nes€jkopa [47].

C3 E(Z|W = w),r = 1,...,p, un W7+ ir divas reizes nepartraukti diferencgjama kom-

pakta nes€jkopa [47].
C4 Matrica ¥ ir pozitivi definita un matrica F(ZZ7) ir invert&jama [47)].
3.3. Teoréma. [47] Pienemot, ka nosactyjumi C1-C4 izpildas un 3 ir ista parametra vertiba, tad

R(B) —2= 2. (3.27)

n—oo
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Maksimizgjot {—R(()} var iegiit 5 maksimalas empiriskas ticamibas noveértétaju Brver

[47]. Turpinot, var paradit, ka B 1v L 1t vienadojuma
n(B) =0 (3.28)
atrisinajums [47]. Tad vienkarSu analitisku darbibu rezultata var pieradit, ka [47]
Brver = (XXT)'X(Y —W'y). (3.29)

Tad spéka ir ar1 sekojosSa teoréma par maksimalas empiriskas ticamibas noveértétaja Sy gy,

asimptotisko normalitati pie regularitates nosacijumiem.

3.4. Teorema. [47] Pienemot, ka nosacijumi CI1-C4 izpildas,
Via(Biver = fo) —— N(0.5), (3.30)

fur S = (02 + BIS.B0) (ILE[Z Z7|TIT) .

3.2.3. Hausmena tests empiriskas ticamibas novértétajiem

Hausmena testa pielietoSanai empiriskas ticamibas novertétajiem BE 7 un B v EL nepiecie-
Sams pieradit, ka novertetaji ir asimptotiski normali sadaliti. Pie nulles hipot€zes par eksoge-
nitati novertetajs B pr, 1 bitisks un efektivs, bet novertetajs B v e 1r butisks, bet nav efektivs
[17]. Savukart pie alternativas hipotézes novartetajs 37y 5, joprojam ir bitisks jeb ta batiskumu
neietekm€ endogenitates klatbiitne, bet novertetajs 5’ 1, Klust novirzits [17].

Pie nulles hipotézes un regularitates nosacijumiem EL1-EL6 var apgalvot, ka empiriskas
ticamibas novertetajs B pr, ir asimptotiski normali sadalits p&c teorémas [32]. Pie nulles
hipotezes un regularitates nosacijumiem C1-C4 arT instrumentalo mainigo empiriskas ticamibas
novertstajs ir asimptotiski normali sadalits p&c teorémas .4 [47].

Empiriskas ticamibas novértétaja bitiskums pie nulles hipotézes ir formuléts teoréma .2,
alternativas hipotézes gadijuma neizpildas nosacijums EL7 un empiriskas ticamibas novertetaju
nevar uzskatit par butisku [24]. Tad nepiecieSams pieradit, ka instrumentalo mainigo empiriskas
ticamibas noverteétajs

Brver = (XXX (Y =Wy (3.31)

ir biitisks gan pie Hy, gan pie H; jeb tas nav atkarigs no X endogenitates.
Novertétaju sauc par butisku, ja Ve > 0, lim,,_,, P(| Bn —Bo| > &) = 0[[14]. Tad, izmantojot

Markova nevienadibu .
E Hﬁn - BOH

: (3.32)
B

0<P<|Bn—5o|>€)§
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nepiecie$ams pieradit, ka lim,,_, o, F|] B — B|] = 0 [14]. Robezas aprékinasanai nepiecieSams

pielietot Lebesga domingjosas konvergences teorému.

3.5. Teoréma. /9] Ja {f,} ir funkciju virkne uz kopas S un |f,| < g, kur g ir integréejama
funkcija uz kopas S, tad, ja f, — f, tad [, fr — [ f.

Skata Markova nevienadibas skaititaju vienadojumaB.33. Sakotngji izteiksmé ievieto viena-
dojumuY = XT3+ W7T~+e, to vienkarso noisinot kontroles mainigos. Tad izteiksmi pargrupé
divos saskaitamajos, pielietojot trijstiira nevienadibu.

E|(XXT)X(Y = W) - | =

= B|((XXT) ' X(XT84+WTy+e—-WTy) — 8| =

(XX
= B|(XXT) ' X(XTB+e)— B = (3.33)
= E|(XXT)'XXTp 4+ (XXT) ' Xe— | <
< E|(XXT)'XXT — NG| + E|(XXT) ' X¢|.
Pieradot, ka pedgja izteiksme tiecas uz 0, kad n — oo, tiks pieradits novertetaja butiskums. Tad,

nepiecieSams pieradit, ka izteiksmes un ir patiesas.

lim E|(XXT)'XXT - 1B =0 (3.34)
n—oo
lim E|(XXT)™ Xe| =0 (3.35)
n—oo

Sak ar izteiksmes pieradijumu. Zinams, ka X = ®K un novertetajs d ir batisks, tatad
d — ®, kad n — oo. Tiek pienemts, ka eksisté tada integréjama funkcija H (X)), kas ierobezo
funkciju |((XX7)"'XXT — I)3]|. Sekojosi, izteiksmée ievieto X, tad mainot robezas un
matematiskas ceribas operatorus iegiist robezas vertibu.

lim E|(XXT)'XXT —1)8| =

n—o0

= lim E|(PKKTOT) oK XT — 1)j| = (3.36)

n—o0
= B|(*KKT®T) "o K XT — 1))

Turpina parveidojot robezas vertibu, lai novertétu tas vienadibu ar nulli. Ievieto vienadoju-
mu X = &K 4V, atver ickavas un pielieto matricu 1pasibu. Pilna ranga matricas A reizinajums
ar tas inverso matricu ir vienibas matrica I jeb A=*A = I [2].

E|(®KK"®")"eK(K"®" + V) - 1)B| =

= B|(OKKTOT) H (K KT®T + OKVT) — 18| =
=EB|(PKKT®T) "o KKT®T + (K KT®T) 'KV — 3| = (3.37)
=E|(I+ (PKKT®T) "o KVT — 1|

= B|(®KKTd") oKV p|.
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Ta ka & ir 1sto parametru matrica, tad tie ir konstanti, tapat mainigie K ir fikseti, tad
|(®K KT®T)~!| var iznest pirms matematiskas ceribas zimes, jo §T izteiksme ir konstanta, se-

kojosi
E|[(@KK"®")'oKVT|p = [(KK"®") |- E|®KVT|-|3| =0, (3.38)

jo p€c instrumentalo mainigo regresijas pienémumiem matricas K elementi ir eksogéni jeb
plim%K V = 0, ka ar7 eksisté integr&jama funkcija H(X), kas nodrosina absolitas vértibas
domingjoso konvergenci.

Turpina pieradijumu uzradot, ka izteiksme ar1 ir patiesa. Sakotngji izteiksme
ievieto X, tad pienemot, ka eksisté tada integréjama funkcija H;(X), kas ierobezo izteiksmi
|(X XT)~! X ¢| aprekina robezas vértibu, pemot véra, ka & — @, kad n — oco.

lim E|(XXT)'Xe| = lim E|[(PKKT®T) Y(DK)e| = (PKKTDT)7|. E|®Ke|, (3.39)
n—o0

n—oo

no instrumentalo mainigo metodes nostadnes zinams, ka E[Ke] = 0 jeb plim%K e =0, jo gan
instrumentalie mainigie, gan kontroles mainigie ir eksogéni. ® ir Tstais parametrs jeb konstante,
kuru var iznest pirms matematiskas ceribas, tad otrais saskaitamais ir vienads ar nulli.

Tika pieradits, ka abi saskaitamie tiecas uz nulli, kad izlases apjoms tiecas uz bezgalibu,
sekojosi instrumentalo mainigo empiriskas ticamibas novertetajs ir butisks un nav atkarigs no

mainiga X endogenitates. Tacu butiskumam janodroSina sekojosi papildus nosacijumi:
« eksisté tada integréjama funkcija H (), kura ierobezo funkciju | (X XT) 1 X X7 — )],
« eksisté tada integréjama funkcija H (z), kura ierobezo funkciju |(X X7) "1 Xe|.

Pie sadiem nosacijumiem Hausmena testu var veidot péc ta neparametriskas specifikacijas.

Tad nepiecieSams ieklaut pirmas fazes atlikumus strukturalaja vienadojuma
Y =XT8+VIo+ Wy +¢ (3.40)

un skatit parametra 6 statistisko nozimibu ar testu piem&rotu empiriskai ticamibas novertetajiem.
Noraidot nulles hipotézi, atlikumi ir statistiski biitiski, tatad instrumentalo mainigo regresijas
empiriskas ticamibas novertétajs ir biitisks. Savukart empiriskas ticamibas novertetajs vairs nav

butisks.
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4. SIMULACIJAS

Nodala apskata empiriskas ticamibas novertétaja Hausmena testa salidzinajumu ar mazako
kvadratu metodi. Simulacijas tiek realiz€tas programmesanas valoda R, empiriskas ticamibas
metodi realize ar pakotni melt. Monte Karlo simulacijas veic balstoties uz modeli

Y = XT84+ WTy 4,
4.1)

X=MZ+TW+V,

40 12
kur W ~ N(0,1), Z ~ N(1,2), ¢,V ~ N5(0,2), kur ¥ = , ka arf tiek izmantoti

12 20

sekojosie Tstie parametri § = 2, v = 0.5, ' = 0.2 un IT = 3. Saja nostadné mainigais X ir
endogens jeb pastav korelacija starp e un V. Tika apskatiti izlases apjomi n=100, n=200, n=300

un n=400, simulacijas tika atkartotas 1000 reizes. Simulaciju rezultati redzami tabula [l.

Mazako kvadratu metodes Empiriskas ticamibas metodes

n Brs | Pasps | Hstat | pv. Ber | Biver | Hstat | pv.

100 2.16 1.99 | 322 |0.03 2.16 1.99 11.74 | 0.02
200 2.16 2.00 4.56 0.00 2.16 1.99 21.21 | 0.00
300 2.16 2.00 5.54 0.00 2.16 2.00 29.76 | 0.00
400 2.16 2.00 6.39 0.00 2.16 2.00 38.97 | 0.00

1. tabula
Endogeénu datu simulaciju rezultati, mazako kvadratu metodes un empiriskas ticamibas
metodes novertetaju vidéjas vertibas, attiecigas Hausmena testa statistikas un p-vertibas

videjas vertibas.

Noveérojams, ka gan mazako kvadratu metodes novertétajs, gan empiriskas ticamibas nover-
tetajs ir novirzits endogénu datu gadijuma, instrumentalo mainigo novertétajs abos gadijumos ir
precizaks un pie lielaka apjoma sakrit ar Tsto [ parametra veértibu. Var secinat, ka art Hausmena
tests abam metodém darbojas korekti, kur visiem izlases apjomiem tiek noraidita nulles hipotéze
par mainiga eksogenitati.

Apskata arT eksogénu datu simulaciju, lai parliecinatos, ka tests nenoraida nulles hipot€zi sa-

da gadijuma. Eksogénu datu gadijuma nepiecieSamas matricas X izmainas ieprieks raksturota-

40 0
jam modelim. ¥ = , visi citi gadTjuma lielumu sadalijumi, to parametri un regresijas

0 20
koeficienti paliek nemainigi. Eksogénu datu simulaciju rezultatus apkopo tabula
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Mazako kvadratu metodes

Empiriskas ticamibas metodes

Brs Bosrs | H pV.

stat.

BEL BIVEL H pv.

stat.

100
200
300
400

2.00 |2.00 |0.03 |0.51
2.00 |200 |0.02 |0.50
2.00 |2.00 |-0.02 |0.50
2.00 |2.00 |-0.03 |0.51

200 199 |1.07 |0.50
2.00 |200 |1.08 |0.49
2.00 |200 |1.04 |0.50
2.00 |200 |1.00 |O0.51

2. tabula

Eksogénu datu simulaciju rezultati, mazako kvadratu metodes un empiriskas ticamibas

metodes noveértétaju vidéjas vertibas, attiecigas Hausmena testa statistikas un p-vertibas

vidéjas vertibas.

No tabulas Pl. var secinat, ka Hausmena tests sp&j atpazit eksogénus datus un pie visiem

izlases apjomiem nulles hipot€zi par eksogenitati nevar noraidit pie nozimibas limena 5%. Sim

datu dizainam skata ar1 vidgjas pirma veida kltidas rezultatus, dazadiem izlases apjomiem, lai

noveértétu nozimibas Iimena 5% derigumu. Rezultatus apkopo tabula P. Var spriest, ka pie

mazakiem izlases apjomiem mazako kvadratu metodei pirma veida kliida ir nedaudz zemaka

par empiriskas ticamibas metodi. Tacu izlases apjomam palielinoties ta konvergé uz vélamo

nozimibas limeni 5%.

n | Mazako kvadratu metodes | Empiriskas ticamibas metodes

50 0.05 0.07
100 0.04 0.06
200 0.05 0.06
400 0.04 0.05
800 0.05 0.07
1000 0.05 0.04
1200 0.05 0.05

3. tabula

Simulaciju pirma veida kludas analizes rezultati.

Skata arTt Hausmena testa jaudas analizi, ieprieks definétam endogénam simulaciju dizainam,

abam parametru noveért€Sanas metodém. Apskata izlases apjomus no 20 lidz 300 ar soli 20,

simulacijas atkarto 1000 reizes, iegiitos rezultatus apkopo attela [l.
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1. att. Jauda atkariba no izlases apjoma mazako kvadratu un empiriskas ticamibas

metodém.

Attela |lf redzams, ka pie izlases apjoma 20 starpiba starp empiriskas ticamibas un mazako
kvadratu metodi ir gandriz 0,2, kur empiriskas ticamibas metode korekti noraida nulles hipotézi
ar varbitibu 0,39, bet mazako kvadratu metode ar varbitibu 0,23. Izlases apjomam palielino-
ties, starpiba sariik un pie izlases apjoma 160 jaudu starpiba vairs nav biitiska. Tad empiriskas
ticamibas metodes Hausmena tests ir jaudigaks par mazako kvadratu metodi pie maziem izlases
apjomiem.

Secinot, simulaciju rezultata tika noteikts, ka empiriskas ticamibas metodes izmanto$ana
parametru noveért€Sanai instrumentalo mainigo regresija sniedz jaudigus Hausmena testa rezul-
tatus. Nodrosinot jaudu 0.9 pie izlases apjomiem, kas lielaki par 100. Salidzinot ar mazako
kvadratu metodi, Iidzvertigi rezultati netiek sasniegti. Pie maziem izlases apjomiem jauda ir
krietni zemaka neka empiriskas ticamibas metodei, kur pie izlases apjoma 100 jauda ir 0.86.
Tatad empiriskas ticamibas novertétaju lietojums instrumentalo mainigo regresija ir jaudigaks

par mazako kvadratu metodém pie maziem izlases apjomiem.
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5. DATI

Petijuma tiek pielietoti starptautiskas skolénu noveértésanas programmas (PISA) 2022. gada
dati. Tie ne tikai noveérté 15 gadus vecu skolénu matematikas, lasiSanas un dabaszinatnu pras-
mes, bet ar1 ietver studentu socialdemografisko izcelSanos, studenta pieredzi macibu procesa un
ta majas apstaklus, piem&ram, elektronisko iericu skaitu, gramatu skaitu, visparigus dzivosanas
apstaklus. Petijuma ietvaros art skolas un vecaki aizpilda aptaujas, kas ieklauj informaciju par,
pieméram, vecaku izglitibas [imeni, skolas izméru, atrasanas vietu, digitalo iericu politiku un
citiem aspektiem. Aptauju veidlapas, datu kopas un datu skaidrojumi atrodami PISA majaslapa
[29].

Liela méroga novertéjumos tiek uzskatits, ka vienkarss testa punktu skaits jeb rezultats no
noveértéSanas darba nav precizs skoléna sp&ju novertejums, tapec tiek lietotas vairakas nejausas
vertibas no testa rezultatu sadalijuma funkcijas, Sis vertibas sauc par ticamajam vertibam (angl.
plausible values) [6]. Tad sekojosi katram studentam ta katra sp&ju aspekta noveérteéjumam tiek
piekartotas desmit ticamas vértibas. Sadu ticamo vértibu lietojums sekundaraja analizg ir iespe-

jams péc sekojosa algoritma [6].

1. Noverte interes€joso statistiku vai modeli desmit reizes, izmantojot katru ticamo veértibu,

iegiistot desmit noveértejumus un to kludas [6].
2. Aprékina So novertejumu vid€jo vertibu [6].
3. Noverte imputacijas kludas lielumu [6].
4. Apréekina standartkluidas vertibu, savienojot vidgjo izlases kliidu un imputacijas kladu [6].

Tad, pienemot, ka katras ticamas vertibas novertéta testa statistika ir 6;, kur PISA p&tijumos

t=1,...,10 [28]. Populacijas testa statistiku aprékina p&c vidgjas vertibas formulas [28]
TRl
=15 Zl 0;. (5.1)
Imputacijas klidu aprékina péc formulas
Bro— L3 (6,07 (5.2)
94 ’

sekojosi var iegiit standartkliidas vertibu V', apvienojot izlases klidu U un imputacijas kludu
By [28]

1
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Katram studentam ir ne tikai jaaizpilda tris novertéSanas testus, bet ar jaaizpilda socialde-
mografisko aptauju, kura satur informaciju par dazadiem skoléna dzives aspektiem. Saja aptauja
iespéjams iegiit informaciju par skolénu punktualitati vai prombiitnu biezumu, trauksmi, kas sa-
istita ar matematiku, skolotaju attieksmi pret studentiem matematikas stundas, disciplinétibu,
skolas uzsakSanas vecumu, klases atkartoSanu, kas ir tikai 1ss uzskaitijums no plasa jautajumu
loka. Tiesi §is aptaujas rezultati nodrosina pétijumu ar nepiecieSamajiem prediktoriem un rada
iesp&jamo prediktoru bazi.

Darba tika izmantotas gan skolénu, gan skolu aptaujas, to ieklautais jautajumu skaits
ir plaSs, tade] darba ietvaros tiks izklastits vien izmantoto mainigo skaidrojums. Katram
studentam, skolai un valstij ir savs identifikacijas kods, attiecigi kolonnas ar nosaukumiem
CNTSTUID, CNTSCHID un CNTRYID. Katra skoléna desmit ticamas vértibas atrodamas ko-
lonnas PVIMATH, ..., PV10MATH, kuras matematiskos modelos turpmak atzimes ar MATH.

Kontroles mainigo ietvaros, tika lietoti dazadi skolénu un skolu demografiskie aspekti. Sko-
1éna dzimums tika registréts jautajuma STO04DO1T, kur vértiba 1 apzimé sievieti un vértiba 2
apzimé virieti, turpmak $o mainigo dévé par GENDER. Tiesais vecums (AGE) ir nepartraukts
mainigais, kas aprékinats ka starpiba starp aptaujas veikSanas periodu ( gadu un ménesi) un sko-
léna dzimsSanas periodu (gadu un ménesi)[28]. Imigranta statuss (IMMIG) ir kopvertéjums no
seSiem dazadiem aspektiem par skoléna un ta vecaku vésturi, veértiba 1 norada, ka students ir
vietgjs, 2 norada uz pirmas pakapes imigranta statusu un 3 norada uz otras pakapes imigran-
ta statusu [28]. Skoléna Itmeni tika skatits ar1 ta socialdemografiskais indekss (ESCS), kura
aprekins apvieno skolénu vecaku izglitibas un mantu, piem&ram, gramatu, aspektus [28]. Sko-
|éna relativa klase GRADE ir indekss, kas norada starpibu starp skoléna klasi un ta vecumam
atbilstoSo klasi konkréta valsti.

Skolas Itment tika skatiti sekojosi raditaji, skolas lielums (SCHSIZE), skolas atrasanas vie-
ta (SCO01QO01TA), vidgjais studentu skaits matematikas klase (MCLSIZE), skolénu-skolotaju
attieciba (STRATIO) un skolénu-matematikas skolotaju attieciba (SMRATIO).

Skolas atrasanas vieta SCO01QO01TA turpmak déveta par LOCATION, ir skolas apkartnes
raksturojums tas populacijas zinam iesp&jamas vertibas ir ciems ar populaciju zem 3000 (1),
maza pils€ta no 3000 lidz 15 000 (2), pilséta no 15000 Iidz 100000 (3), lielpilséta no 100000
11dz miljonam (4) un vél divas kategorijas virs miljona (5) un virs desmit miljoniem (6), tacu tas
nav attiecinamas uz Latviju.

Datu kopa pieejamas ne tikai atbildes uz jautajumiem, bet arT dazadu aspektu kopvert&jumi,
kas aprekinati pec Varda sverta ticamibas novertejuma (angl. Ward's weighted likelihoos esti-

mate). Visi kopveért§juma indeksi tika standartizeti, to vid€ja vertiba ir 0, bet standartnovirze
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1. Galvenokart pieturoties pie principa, ka pozitivas vertibas ir velamakas un negativas vertibas
norada uz problémam.

DISCLIM ir skolénu aptaujas mainigais, kas ietver septinu dazadu jautajumu atbildes par
disciplinaro klimatu matematikas stundas. Katram apgalvojumam iesp&jamas Cetras diskrétas
atbildes vertibas: katru stundu (vértiba 1), lielako dalu stundu (vertiba 2), dazas stundas (vertiba
3) un gandriz nekad (vértiba 4). Sie jautajumi datu kopa markéti ar kodu ST273 un apkopo
informaciju par to cik biezi skoléni neklausa skolotajam, klasg ir troksnis un nekartiba, skoléni
nespé&j koncentréties, ka ar1 pedgjie divi jautajumi attiecinami uz skolénu uzmanibas noveérSanu
digitalo iericu, pieméram, mobilo talrunu, lietoSanas dé€l, kur atdala divas situacijas, kad skoléns
pats lieto digitalo ierici vai kad to lieto kads cits klas€. TieSi pe€d€jos divus jautajumus darba
skatis arT atseviski, to jautajumu kodi datu bazg ir attiecigi ST273Q06JA un ST273Q07JA, tacu
uzskatamibas labad tos déveé par DISCLIM6 un DISCLIM?7.

DIGDVPOL ir skolas aptaujas kopvert€juma mainigais, kas balstas uz skolas digitalas po-
litikas jautajumiem. Tas sastav no 9 jautajumiem par skolas uzskatiem un noteikumiem $aja
sakara, tacu Sis mainigais nav pieejams Latvijas datiem. Tapec tiks lietoti atseviski jautajumi,

to formul&jums un PISA datubazes kods ir sekojosi:
1. SC190Q01JA - Skola ir rakstiski noteikumi par digitalo iericu lietoSanu.
2. SC190Q02JA - Digitalo iericu izmantoSana ir aizliegta skolas teritorija.
3. SC190QO05JA - Skola ir vadlinijas digitalo ieri¢u izmanto$anai macibu procesa.
4. SCI190QO06JA - Skolotaji nosaka noteikumus par digitalo ieri¢u izmantoSanu.

5. SC190Q07JA - Skolotaji nosaka noteikumus sadarbiba ar skoléniem par digitalo iericu

izmantoSanu.
6. SC190Q08JA - Skolai ir specifiska programma par atbildigu interneta lietoSanu.
7. SC190Q09JA - Skola ir politika par socialo meédiju lietoSanu macibu procesa.
8. SC190Q10JA - Skola ir programma, kas veicina sadarbibu digitalo ieri¢u izmantoSana.

9. SCI190Q11JA - Skola ir noteikts laiks, kad izvertet digitalo iericu izmantoSanu macibu

procesa.

Turpmak, tiks lietots apzim&jums DIGDVPOLI, ..., DIGDVPOLY pieraksta saisinasanai un
skaidribai. Katrs jautajums ir diskréts mainigais ar atbildes variantiem: ja (v€rtiba 1) un né

(vertiba 2).
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Darbojoties ar liela izméra izglitibas pétijumiem nepiecieSams nemt véra aptauju sarezgi-
to dizainu. Analizes vienkarSoSanas labad, OECD piedava specialu pakotni programméesanas
valoda R intsvy, kas nodro$ina standarta metozu pielietojumu, nemot véra pétijuma sarezgito
izlases dizainu un ticamo vértibu metodi.

Secinot, starptautiskas skolénu novertéSanas programmas dati ir visaptveros$i un detaliz€ti.
To korektai izmantoSanai ir ne tikai jaizprot katra mainiga uzbtive, bet ar1 janem véra pétiju-
ma dizains un japielieto attiecigie svari. Sis nodalas ietvaros tik sniegts iss kopsavilkums par
izmantotajam datu bazes kolonnam, tacu dzilakai izp€tei var skatit sekojoSus materialus [28§],

[30].
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6. REGRESIJAS MAINIGO IZVELE

Regresijas mainigo izvéle ir ierobeZota, jo iesp&jams izmantot tikai tos datus, kas tika ie-
vakti PISA pétijuma ietvaros. Nemot véra likumu, kas stajas speka 2025. gada 31. maija, kas
paredz mobilo talrunu izmantoSanas ierobezoSanas tiesibas skolas parvaldém, tiks izskatita Sadu
liegumu ietekme uz skolénu matematikas zinasanu limeni.

Sakotngji izskata pieejamo literatiiru un nosaka galveno skaidrojo$o mainigo, ta instrumen-
talo mainigo un iesp&jamo kontroles mainigo kopu nodalas .2, 6.3, tad $ai iesp&jamo kontroles
mainigo kopai pielieto nodala 6.1 minétas metodes.

Prediktoru izvé€lei tika apskatiti vairaki raksti [40], [15], [23], kas izmanto PISA datus ma-
tematikas prasmju Iimena kauzala vai prediktiva analize vai apkopo vairaku pétijumu rezultatus
vienviet. 2023. gada raksta [40] tika apskatiti 156 raksti, kas péta dazadu faktoru ietekmi uz
matematikas prasmém. Sistematiska apskata rezultata tika identificti 57 visbiezak izmantotie

faktori un noteikta to ietekme [40Q].

6.1. Regresijas mainigo izveles metodes

Regresijas mainigo izvélei tiks pielietota pievienojosa mainigo izvéles metode, kas izmanto
informacijas kriterijus. Informacijas kritérijs ir funkcija, kas mekle balansu starp regresijas mo-
dela skaidrojoso funkciju un modela sarezgitibu [25]. Visbiezak izmantotie informacijas kritériji
lineara regresija ir R, ;, Akaika informacijas kritérijs (AIC), Akaika korig&tais informacijas
kritérijs (AICC) un Beijesa informacijas kritérijs (BIC) [25]. Nemot véra to, ka mainigo iz-
veéle nav galvenais darba uzdevums, tiks izmantots tikai viens informacijas kritérijs - Akaika
informacijas kritérijs jeb AIC.

Akaika informacijas kritérija interpretacija ir sekojosa, jo mazaka ir AIC vértiba, jo modelis
klust vélamaks [25].

AIC = nlog SEkl

n

+ 2k + n + nlog(27), (6.1)

kur S'S'R ir neizskaidrota variacija, n objektu skaits un £ prediktoru skaits modeli [25]. AIC ir ar1
koriggta versija, kas nepiecieSama, ja objektu skaits ir mazs un prediktoru skaits ir relativi liels
[25], tacu §1 petijuma ietvaros, $ada situacija nav iesp&jama, jo objektu skaits krasi parsniedz
prediktoru skaitu.

Pievienojosa izveéles metode ir iterativa procediira, kur sakotngjais stavoklis ir modelis ti-
kai ar konstantes vertibu [25]. Tad katra iteracija tiek pievienots tas mainigais, kur§ sasniedz

optimalo informacijas kriteriju, to ieklaujot modeli [25]. Ja kada soli vairs nav prediktoru, kas
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pozitivi maina informacijas kritérija rezultatu, tad algoritms beidz darbibu un par optimalu tiek

uzskatits modelis no priekS§pedgjas iteracijas [25].

6.2. Prediktoru un to instrumentalo mainigo izvele

Tiks izskatiti vairaki modeli petamas problémas ietvaros. Galvenokart, tiks pétita mobi-
lo talrunu ietekme uz skolénu matematikas prasmém, izmantojot dazadus datu kopa pieejamos
prediktorus un tiem atbilstoSus instrumentalos mainigos. Rezult§joSais mainigais Saja pétiju-
ma biis nemainigs, matematikas zinaSanu ltmenis, tas datu kopa tiek reprezentéts caur desmit
ticamajam vertibam.

Par vienu no skaidrojoSajiem mainigajiem tiks skatits disciplinarais klimats matematikas
stundas (DISCLIM). Sis mainigais ir endogéns, jo to ietekmé& gan vésturiski apstakli (slik-
ta pieredze matematikas stundas ieprieks), gan izlaista mainiga situacija, piemeéram, skolénu-
skolotaju attieciba vai vispargja skolas disciplinas nostaja. Disciplinaro klimatu skata ar1 diviem
konkr&tiem jautajumiem, kas tiesi saistiti ar uzmanibas noversanu digitalo iericu d€l, jautajumu
formul&jums ir sekojoss ”Cik biezi skolénu uzmanibu novers digitalo iericu lietosana?” un ”Cik
biezi skolénu uzmanibu novers tas, ka digitalas ierices lieto kads cits skoléns?”.

Par vienu no instrumentalajiem mainigajiem var uzskatit mobilo talrugu izmantoSanas po-
litiku skola (DIGDVPOL). Tacu Latvijas datiem nepiecieSams lietot atseviskos jautajumus
DIGDVPOLI, ..., DIGDVPOL9 un parbaudit kuriem no tiem ir lielaka ietekme uz skaidro-
joSo mainigo. Uzskata, ka digitalo iericu politikai ir ietekme uz matematikas prasmeém tikai
caur disciplinu matematikas stundas, lai izpilditos instrumentalo mainigo regresijas pienémumi.
Turpinot, pie pien€muma, ka matematikas klases lielums (MCLSIZE) jeb skolénu skaits mate-
matikas stundas ietekmé& matematikas prasmes tikai caur disciplinu, ar1 $adu mainigo var skatit
ka potencialo instrumentalo mainigo.

Tabula §. atspogulo potencialo instrumentalo mainigo pirmas fazes nozimibas testa statis-
tiku, lai noteiktu mainigo derigumu. No tabulas }. var secinat, ka matematikas klases lielums
ir stiprs instrumentalais mainigais visiem disciplinu skaidrojoSajiem mainigajiem. Mainigajam
DISCLIM visi potencialie instrumentalie mainigie, kas saistiti ar talrunu lietoSanas politiku, ir
vaji pie nozimibas limena 5%. SkaidrojoSajam mainigajam DISCLIM6 par stipru instrumentu
var uzskatit digitalo iericu lietoSanas politikas 7 apgalvojumu jeb DIGDVPOL7, kas norada uz
socialo mé&diju lietoSanas nosacijumiem stundas, tad pie striktakiem nosacijumiem skoléna digi-
talo iericu lietoSana ar1 samazinas. Turpretim mainigajam DISCLIM7 par stipriem var uzskatit

jautajumus DIGDVPOL4 un DIGDVPOLS, kas atbilst apgalvojumiem, ka skolotaji nosaka digi-
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talo iericu lietoSanas kartibu stundas laika (ar vai bez skolénu sadarbibas [émuma pienemsana).

Tad modelim, kur skaidrojoSais mainigais ir DISCLIM, par pamatotu instrumentalo mai-
nigo uzskata matematikas klases lielumu. Modelim, kur neatkarigais mainigais ir DISCLIM®6,
atbilstosi instrumentalie mainigie ir DIGDVPOL7 un MCLSIZE, bet DISCLIM7, skaidros ar
instrumentaliem mainigiem DIGDIVPOL4, DIGDIVPOLS un MCSIZE.

v DISCLIM DISCLIM6 DISCLIM7

tstat. pvert. | tstat. pvert. | tstat. p vert.

DIGDVPOL1 | 0.01 0.50 | -0.55 0.29 | 0.75 0.23
DIGDVPOL2 | -0.53 0.30 | -1.01 0.16 | 0.11 0.46
DIGDVPOL3 | -0.20 042 | 0.23 041 | 1.26 0.10
DIGDVPOL4 | 1.54 0.06 | 1.20 0.12 | 1.83 0.03
DIGDVPOLS | 1.23 0.11 | 0.92 0.18 | 2.24 0.01
DIGDVPOL6 | 1.29 0.10 | 0.26 0.40 | 0.61 0.27
DIGDVPOL7 | -1.38 0.08 | -1.83 0.03 | -1.03 0.15
DIGDVPOLS8 | 1.33 0.09 | 0.39 0.35 ] 0.39 0.35
DIGDVPOLY | 0.37 0.36 | 045 032 | 0.62 0.27
MCLSIZE -2.85 0.00 | -2.19 0.01 | -3.16 0.00

4. tabula
Vaju instrumentu tests skolas digitalas politikas deviniem apgalvojumiem,
skolotaju-skolenu attiecibai, matematikas skolotaju-skolenu attiecibai un matematikas

klases izméram.

6.3. Kontroles mainigo izvéele

Noveérotu nevis eksperimentalu datu gadijuma nav iesp&jams kontrol&t visus iesp&jamos ie-
tekmgjoSos faktorus, tad€] modelos tiek ieklauti kontroles mainigie, kas potenciali ietekm@ re-
zult€josSo mainigo [46]. Tos ieklauj regresijas analize, lai butu iesp&€jams noveértét konkréta mai-
niga efektu uz rezultgjoSo mainigo [20], galvenokart, lai noverstu novértétaja novirzi, tacu to
parmeriga un nepamatota izmantoSana var radit pret€ju efektu [44]]. R. Jorks [46] secina, ka
parmériga kontroles mainigo izmantoSana var rast lidzvertigu efektu ka nepietieckama to izman-
toSana, ka arT iesaka rast katram kontroles mainigajam teorétisku pamatojumu. Turklat nepiecie-
$ams identificét kontroles mainigo interpretaciju kauzalos modelos. So problematiku pé&tija P.
Hunermunds un B. Luvs [20] un secinaja, ka kontroles mainigajiem reti ir kauzala interpretacija

un to galvena loma ir novirzes samazinasana [20].
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Vairakos pétfjumos tiek atklats, ka demografisku prediktoru ieklausana modeli secina pre-
cizakus rezultatus [8]. Par demografiskiem mainigajiem tiek uzskatiti sekojosi faktori: skoléna
dzimums, skoléna socialekonomiskais stavoklis, dzimta valoda un citi [8]. Skolas konteksta Sos
demografiskos mainigos var parveidot par dzimumu sadalijumu, skolas socialekonomisko sta-
vokli, procentualo dzimto valodu sastavu. Pieméram, K. Bokhovs un G. Hampdens-Tomsons
[[11] sava petijuma ieklava sekojosus kontroles mainigos, dzimums, izglitibas Iimenis, imigranta
statuss, ESCS indekss, kopiena jeb apkartne, skolotaju trilkums, studentu-personala attieciba.

Sekojot R. Jorka ieteikumiem [46], visiem potencialajiem kontroles mainigajiem rada teore-
tisku pamatojumu, balstoties uz citu petnieku atklajumiem. Sak ar socialekonomisko stavokli,
jo vadoties p&c X.S. Vanga [40] sistematiska apskata, tas tiek pielietots vairak neka 30 dazados
rakstos. Gamazo [[15] petot matematikas zinasanas ietekm&josos faktorus atklaj, ka skolas socia-
lekonomiskais indekss ir galvenais prediktors skolas matematikas zinasanu modelé$ana. Sadu
saisti atzime ar1 J.Verblovs [43], p€tot skolas lieluma ietekmi uz matematikas sekmém, tiek
secinats, ka skoléna socialekonomiskais stavoklis daudz vairak ietekmé rezultatu neka skolas
lielums. Galvenokart, So raditaju veido vecaku izglitibas Itmenis, vecaku nodarboSanas, sadzi-
ves mantu, piemeram, gramatu, daudzums [[7]. Sada indeksa ietekme uz matematikas zinasanam
ir saistita ar vairakiem faktoriem, pieméram, vecaku izglitibas Iimenis ietekmg to attieksmi pret
macibam un ieinteresétibu skoléna zinasanas, to ienakumi un nodarbinatiba veicina skolénam
pieejamo resursu daudzumu, bet sadzives mantu kopskaits rada ietekmi uz skoléna ieinteresé-
tibu kulttira un attistiba [3]. Protams, Sadus faktorus iesp&jams apskatit atseviski, bet nemot
vera, to, ka kontroles mainigajiem nav kauzalas ietekmes uz modeli, socialekonomiska stavokla
indeksu var izmantot ka So faktoru apkopojumu. Var apskatit ar1 skolas socialekonomisko sta-
vokli, lai kontrol€tu, ne tikai pasa skoléna demografisko fonu, bet ari vidi, kura tas uzturas un
macas. Daudzos pétijumos tika konstatéts, ka skolas socialekonomiskais stavoklis daudz vairak
ietekmgja studentu rezultatus neka individualais indekss [23].

Dzimums ir viens no visbiezak izmantotajiem prediktoriem [40], tacu reti tiek piemin€ts
konkréts iemesls vai skaidrojums $1 mainiga ieklauSanai. Daudzos rakstos tika noveérots, ka
vid&ji virieSu dzimuma parstavjiem ir labakas matematikas zinaSanas, tacu $adus secinajumus
veica vien globala gadijuma, lokali, piem@ram, vienas valsts ietvaros, $adi rezultati ne vienmer
ir noveérojami [40]. Lidzvertigi, lielaka dala petijumu, kas norada uz $adu sakaribu tika veikti
no 1990. gadam Iidz 2010. gadiem, jaunakie p&tijumi liecina, ka musdienu pasaulé dzimumam
nav stipras ietekmes uz skoléna matematikas prasmeém [23].

Daudzos pétijumos izskata skoléna imigracijas statusa korelaciju ar matematikas zinaS§anam

[23]. Pec 2024. gada OECD datiem Latvija dzivo 13% imigrantu[27]. Protams, lielaka dala
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imigré darba noliikos, sekojosi tie nepiedalas PISA pétijumos [27]. Ta¢u nemot véra to, ka 17
% no tiem ir gimenes locekli un 29 % no imigrantiem parcélas studiju dél, §1 prediktora derigumu
nepiecieSams izskatit, jo matematikas zinasSanu Itmeni var ietekmét valodas barjera vai citada
veida ieprieksgja izglitiba [27].

PISA datu kopa ir pieejama ari relativa klase, kura atrodas skoléns. So raditaju aprékina
salidzinot skoléna klasi ar to klases Itmeni, kurs tam biitu jaapmekl€ p&c konkrétas valsts likum-
dosanas. Tada veida iesp&jams kontrolét tos skolénus, kuri atrodas arpus ierastas klases, klasi
zemak vai augstak. Tadgjadi, kaut arT vecums visiem skol€niem ir [idzvertigs, tiem ir dazads iz-
glitibas ITmenis. Seit redzama pozitiva korelacija, kur skoléniem, kas ir augstakas klasg&s, bijusi
plasaka pieredze un zinasanu klasts, ka rezultata armt matematikas zinasanas ir labakas [40].

Tomér skoléna vecuma ietekmi nevar izslégt. Ta, ari, sistematiska apskata raksta [40] 9
petijumi atklaja pozitivu asociaciju starp vecumu un matematikas zinaSanu limeni, kas norada,
ka vecaki studenti uzrada labakas matematikas zinasanas.

Zinams, ka skoléna zinasanas ietekmé ne tikai ta individualie aspekti, bet ari ta apkartne un
vide, sekojosi nepieciesams apskatit ar1 skoléna apmekl&tas skolas raditajus un aktualakos no
tiem ieklaut petijuma.

Viens no $adiem raditajiem biitu skolas izmérs, kuru nereti izmanto ka kontroles mainigo,
bet ta ietekme uz matematikas zina$anam nav viennozimiga [40]. Sads rezultats iesp&jams, jo
skolas izm&ram ir dazada ietekme uz studentiem. Mazas skolas, kas nereti atrodas lauku regio-
nos, skolénu skaits arT nav liels, sekojosi ir lielaka skolotaju-studentu attieciba un katra skoléna
zinasanu [imenim tiek pieversts vairak uzmanibas. Pretgji lielakas skolas art studentu skaits ir
lielaks un individuala pieeja ir mazak iesp&jama, tacu $ada gadijuma lomu spé€lé konkurence
studentu vidd.

Turpinot nepiecieSams apskatit arT skolas atraSanas vietu, tas apkartnes populacijas zina.
Sis raditajs PISA datu kopa ir apkopots vairakas kategorijas, kur Latvijai atbilst pirmas &etras.
Dazados rakstos tiek atzim€ta pozitiva un statistiski nozimiga atrasanas vietas ietekme uz mate-
matikas zinaSanam, kur lielakas pils€tas nereti ir augstaks matematikas zinasanu limenis [40].

Skolénu-skolotaju attieciba ir aspekts, kas ietekme@ matematikas prasmes neviennozimigi,
dazos petijumos atklata pozitiva ietekme lielakam studentu skaitam uz vienu skolotaju, dazos
pretéji negativu ietekmi, tacu galvenokart ta tomer ir statistiski nozimiga[4(0]. Neviennozimigie
rezultati iesp&jami, jo Seit raditaju ietekmée, gan skolotaji, gan skol€ni, un optimala situacija
vienmer atkariga no to tieksmém.

Secinot, $aja nodala tika izskatiti un teor&tiski pamatoti astoni kontroles mainigie: skolé-

na socialekonomiskais stavoklis, skoléna vecums, skoléna relativais izglitibas Iimenis, skoléna
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imigranta statuss, skolas izmérs, skolas atrasanas vieta, skolénu-skolotaju attieciba. Tad nepie-
cieSams ar1 praktiski noteikt katra no §Siem mainigajiem sp&ju skaidrot klidu un noverst novirzi
caur nodala [§. apskatitajam metodem. Ta ka tiks skatiti dazadi pétamie mainigie, tad kontroles

mainigie tiks izverteti pie katra modela.

6.4. Izveleto mainigo apkopojums un datu analize skatitie modeli

Saja nodala apkopo skaidrojo$o, kontroles un instrumentalo mainigo izvéli un formulé datu
analizé skatitos modelus. Nodala [6.2. tika formuléti tris skaidrojosie mainigie, kas tiks skatiti
tris individualos modelos: DISCLIM, DISCLIM6, DISCLIM7. Attiecigi katram no skaidro-
joSajiem mainigajiem tika atrasti derigi instrumentalie mainigie, matematikas klases lielums
visiem tris skaidrojosajiem mainigajiem un digitalo iericu politikas 7. apgalvojums skaidrojo-
Sajam mainigajam DISCLIMS6, digitalo iericu politikas 4. un 5. apgalvojumi skaidrojoSajam
mainigajam DISCLIM?7. Tika noteikti arT astoni kontroles mainigie, kas tiks pieméroti katram

modelim, izmantojot pievienojoSo AIC algoritmu.
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7. DATU ANALIZE

Saja nodala tiks apskatiti dazadi instrumentalo mainigo regresijas modeli, mobilo talrunu
ietekmei uz disciplinaro klimatu skola un sekojosi uz skolénu matematikas zinaSanam. Katram
modelim tiks pielietots pievienojoSais AIC mainigo izv€les algoritms, tacu to pielietos izlasei,
nenemot vera izlases dizainu, tehnisku ierobezojumu dél. Regresijas modelus veic izmantojot
pakotnes intsvy un melt, kur empiriskajai ticamibai specific€ svarus mainigaja weights. Lai
sekotu teorétiski aprakstitajam modelim, kontroles mainigie tiek fikséti péc atbildes mainiga jeb
matematikas zinaSanu modela un netiek pieméroti katrai pirmas fazes regresijai.

Pirmaja modeli disciplinaro klimatu matematikas stundas (DISCLIM) skata ka p&tamo mai-
nigo un matematikas klases lielumu (MCLSIZE) ka instrumentalo mainigo. Iev€rojams ir tas,
ka, pétot instrumentalo mainigo vajumu nodala [6.2., neviens no digitalo ieri¢u izmanto$anas
politikas apgalvojumiem nevar tikt uzskatits par stipru instrumentalo mainigo. Tad sekojosi
visparigais disciplinarais klimats nav tik ]oti atkarigs no digitalam iericém, bet to veido vairaku
faktoru kopsumma. P&c mainigo izv€les algoritma par nozimigam tiek uzskatitas sekojosas kon-
troles: studenta socialdemografiskais indekss (ESCS), relativa klase (GRADE), skolas izmérs
(SCHSIZE), skoléna dzimums (GENDER), skolas atraSanas vietas klasifikacija (LOCATION),

skoléna tiesais vecums (AGE), skoléna imigranta statuss (IMMIG).

MATH = BDISCLIM + 1, ESCS + %2GRADE + 3SCHSIZE+

(7.1)
+uGENDER+ v LOCATION + v6AGE + v IMMIG
Pirmas fazes regresija ir sekojosa:
DISCLIM =mMCLSIZE + ki ESCS + koGRADE + k3SCHSIZE+
(7.2)

Disciplinara klimata ietekmi uz matematikas zinasanam, kontrolgjot iepriek$ min&tos maini-
gos un skaidrojot klimatu ar matematikas klases lielumu, apkopo tabula . Var secinat, ka pastav
liela atSkiriba starp visparigajiem un instrumentalo mainigo modeliem, neatkarigi no noverte-
Sanas metodes. Pastav pozitiva disciplinara klimata ietekme uz matematikas zinasanu Itmeni,
taCu instrumentalo mainigo regresijas novertetaju ir ievérojami mazaks par mazako kvadratu
metodes novertétaju. Redzams ari, ka instrumentalo mainigo noveértétaji abam metodém nav
statistiski nozimigi (p-vertiba>0.05). Hausmena testa rezultati neatskiras katrai no novertéSanas
metodeém, nulles hipotézi par eksogenitati noraidit nevar pie nozimibas lItmena 5%. Protams,
formali $ads secinajums ir korekts, tacu empiriskas ticamibas metodei p-vértiba ir 0.06, kas ir

loti tuvu robezvertibai, tas nozimée, ka viennozimigi spriest par nulles hipotézi nevar.
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Mazako kvadratu metodes | Empiriskas ticamibas metodes

Novertétajs | tstat. | p vert. | Novertétajs | x? stat. | p vert.
b 9.74 | 572 | 0.00 9.56 55.50 | 0.00
Brv 0.51 0.01 | 0.50 2.34 1.40 0.42
Hausmena tests 0.18 | 0.86 89.36 0.06
5. tabula

Disciplinara klimata rezultati, kur ar Bl apzimeé novértétaju visparigajam modelim un ar

Brv novertetaju modelim ar instrumentalajiem mainigajiem.

Mainigais DISCLIM ir disciplinara klimata kopvertéjums un ieklauj ne tikai skolénu uzma-
nibas noveérSanu digitalo ieri¢u d&l, bet ar1 visparigo skolénu uzvedibu stundas. Tapec apskata
modelus, kur skaidrojoSais mainigais ir tiesi skoléna uzmanibas novérSana digitalo iericu del.
Skolénu aptauja ir pieejami divi mainigie, kas raksturo uzmanibas novérSanu. Pirmais atbilst
uzmanibas noversanai, jo skoléns pats izmanto digitalas ierices. Otrais norada uz uzmanibas
noversanu, ja kads cits izmanto digitalas ierices. Tie §1 darba ietvaros apziméti ar DISCLIM6
un DISCLIM7.

Modelim, kur skaidrojoSais mainigais ir DISCLIM6, pielietojot pievienojoso AIC modeli
katrai ticamajai vertiba, ieguist, ka optimalais mainigo skaits ir svarstigs, starp 6, 7 un 8 kontro-
les mainigajiem. Tatad $im mainigajam izmanto visus kontroles mainigos un iegiist sekojosu
visparigo un pirmas fazes modelus

MATH = 3 DISCLIMG6 +vESCS +v%GRADE + v3SCHSIZE+
+wGENDER + v5LOCATION + v6AGE + v IMMIG + v STRATIO,
DISCLIM6 = myMCLSIZE + 7o DIGDV POLT + k1 ESCS + koGRADE+
+ r3SCHSIZE + +ksGENDER + k5 LOCATION+
+ ke AGFE + k7 IMMIG + kg STRATIO.
(7.3)

Uzmanibas noveérSanas telefona izmantoSanas dé] ietekmi uz matematikas zinaSanam ap-
kopo tabula f, kontrolgjot iepriek§ mingtos mainigos un izmantojot mobilo talrunu lieto§anas
politiku par socialiem médijiem, ka instrumentalo mainigo. Var secinat, ka mazako kvadratu
metodeém nevar noraidit nulles hipotézi par eksogenitati pie nozimibas limena 5%, bet empiris-
kas ticamibas metod€ gan eksogenitate tiek noraidita. Redzama krasa atSkiriba instrumentalo
mainigo novertétaja starp abam metodeém, kur empiriskas ticamibas novertétajs ir mazaks neka

mazako kvadratu metodes novertétajs. Redzams, ari tas, ka instrumentalo mainigo novertetaji ir
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negativi, kas norada, ka pie sliktakas disciplinas matematikas zinasanu limenis uzlabojas. Sads
secinajums norada uz novirzi, kas var tikt radita instrumentalo mainigo pien€mumu neizpildi-
Sanas del. Protams, politika par socialo médiju lietoSanu macibu procesa ietekmé& uzmanibas
noveérSanas biezumu, bet iesp&jams tas nav galvenais un kontekstuali ir citi aspekti, kas ietekmé
uzmanibas novérSanu. Piemé&ram, skatot vispar€jo stundu skaitu, kad skoléns izmanto mobilo
telefonu izklaidei atrodoties skola, sada novirze krasi sartik un tiek iegiiti pozitivi novertétaji.
Tadgjadi instrumentalajam mainigajam ir ne tikai jabut stipram, bet arT kontekstuali pietiekami
jaietekm@ skaidrojo$o mainigo, lai §7 metode tiktu pielietota korekti. Saja gadijuma kaut ari sko-
las nostaja par socialo médiju lietoSanu macibu procesa var tikt uzskatits par stipru instrumentu,
tas neietver pietiekami kontekstualu c€lonu disciplinas uzlabosanai, jo skoléni novérsas ne tikai

socialo médiju d&l, bet ar1 dazadu spelu, 1szinu un citu pazinojumu del.

Mazako kvadratu metodes | Empiriskas ticamibas metodes

Novertetajs | tstat. | p vért. | Novertetajs | y? stat. | p vert.
B 4.98 299 | 0.00 4.71 33.45 0.00
Brv -29.98 -1.02 | 0.15 -45.96 2545.85 | 0.00
Hausmena tests 1.42 | 0.16 645.08 | 0.00
6. tabula

DISCLIMG6 rezultati, kur ar B apzimeé noveértétaju visparigajam modelim un ar BIV

noveértétaju modelim ar instrumentalajiem mainigajiem.

Skatot modeli, kur p&ta, uzmanibas novérSanu citu skolénu del jeb skaidrojoSo mainigo
DISCLIM?7, visi kontroles mainigie nav nepiecieSami, jo, balstoties uz mainigo izvéles algo-

ritma rezultatiem, modeli var ieklaut vien 7 kontroles mainigos.

MATH = g DISCLIM7+ yESCS 4+ v%GRADE + v3sSCHSIZE+
+WGENDER + v LOCATION + vAGE + vy IMMIG
DISCLIMT7 =mMCLSIZE + o DIGDV POLA 4+ 7w3DIGDV PO L5+ (7.4)
+ k1 ESCS + koGRADE + k3SCHSIZE+
+ kK GENDER + ks LOCATION + k6 AGE + k7 IMMIG
Rezultatus apkopo tabula [7, var secinat, ka ir krasa atskiriba starp visparigajiem un instru-
mentalo mainigo modeliem. Instrumentalo mainigo noveértétajiem ir pozitiva ietekme uz ma-

tematikas zinaSanu Itmeni, kas sakrit ar kontekstualo modela izpratni. Turpinot, redzams, ka

S$aja modell instrumentalo mainigo novertétaji ir statistiski nozimigi pie nozimibas limena 5%.
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Lidzigi, ka ieprieks€ja modeli Hausmena testiem ir dazadi secinajumi, mazako kvadratu metode
nenoraida nulles hipot€zi pie nozimibas Itmena 5%, empiriskas ticamibas metode noraida. Starp
mazako kvadratu metodi un empiriskas ticamibas metodes novértétajiem atskiriba pastav, bet
ne tik ievérojama ka iepriek§€jos mode]os, tas iesp&jams norada uz labaku modela specifikaciju

un to, ka instrumentalie mainigie labi skaidro disciplinara klimata mainigo.

Mazako kvadratu metodes | Empiriskas ticamibas metodes

Novértetajs | tstat. | p vert. | Novertétajs | x? stat. | p vert.
6 10.56 6.55 | 0.00 10.68 432.11 0.00
Brv 51.07 1.92 | 0.03 63.74 3453.68 | 0.00
Hausmena tests -1.62 | 0.11 667.47 | 0.00
7. tabula

DISCLIMT7 rezultati, kur ar B apzimeé noveértétaju visparigajam modelim un ar BIV

novertetaju modelim ar instrumentalajiem mainigajiem.

Salidzinot visus tris modelus, var secinat, ka mazako kvadratu metodém, Hausmena testu
par endogenitati noraidit nevar. Tad nevar apgalvot, ka modelt pastav specifikacijas kliida. Sa-
vukart novertgjot modelus ar empiriskas ticamibas metodém, diviem no tris modeliem nulles
hipot€zi noraida pie nozimibas lItmena 5%, tatad var uzskatit, ka modelos pastav endogenitate
un instrumentalo mainigo regresija ir nepiecieSama. Neviennozimigi rezultati iesp&jams rodas
regresijas pien€mumu neizpildiSanas dél, konkrétak, homoskedasticitates neizpildisanas. Tika
atklats, ka visos modelos pastav heteroskedasticitate, tad mazako kvadratu novertetaji nevar tikt
uzskatiti par nenovirzitiem. Savukart, empiriskas ticamibas novertétaji ir robusti ar1 heteroske-
dasticitates gadijumos, tadgjadi tie nodrosina ar1 robustakus Hausmena testa rezultatus.

Secinot, tika skatiti tris modeli disciplinara klimata ietekmei uz matematikas zinasanu limeni
un tiem pielietota instrumentalo mainigo regresija, izmantojot konkrétus aspektus no digitalas
politikas skola, ka arT matematikas klases lielumu. Tiek secinats, ka empiriskas ticamibas no-
vertetaji instrumentalo mainigo regresija ir efektivaki, jo to korektai izpildei nav nepiecieSami

tik stingri pien€mumi ka mazako kvadratu metodém.
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8. REZULTATI

Tika skatiti tris dazadi modeli par digitalo iericu politikas ietekmi uz disciplinaro klimatu,
kas savukart ietekmé skoléenu matematikas zinasanas. Visos modelos redzama bitiska skolé-
nu skaita ietekme uz disciplinu, tad€l, So mainigo ar1 ieklauj modelos. Tam nerada kauzalu
interpretaciju, izvairoties no nekorektiem secinajumiem, jo $adu attiecibu ietekmé arT citi fak-
tori, pieméram, konkréta skolotaja uzvediba lielakas vai mazakas klas€s, konkurences uztvere
skolénu vidd un citi.

Pirmajam modelim, kur disciplinarais klimats matematikas stundas skatits ka kopvertgjuma
indekss, netika novérota batiska digitalo ieri¢u politikas ietekme pie nozimibas Iimena 5%. Sadu
rezultatu rada mainiga visparigums, ta ka mainigo ietekmé ne tikai skolénu uzvediba saistiba
ar digitalam iericém, bet ar to nespé&ja klausit skolotaja noradém vai trok3pains klimats. So
mainigo daudz vairak ietekmé, pieméram, skolénu daudzums, skolotaja nostaja un metodika,
skolénu ieprieksgja pieredze un citi. Tadgjadi tiek secinats, ka digitalo iericu lietoSana stundas
ir tikai viens no faktoriem, kas ietekmée disciplinu, bet tas nav noteicosais.

Tade] tika skatiti skaidrojoSie mainigie, kas tiesi atbild par disciplinara klimata aspektiem,
kas ieklauj uzmanibas noveérSanu digitalo iericu lietoSanas d€]. Skatot mainigo, kas raksturo
konkréta studenta uzmanibas noveérSanu, jo tas pats lieto digitalas ierices, tika noverota biitiska
ietekme skolas politikai par socialo médiju lietoSanu macibu procesa. Tacu instrumentalo mai-
nigo novertetajs Sai modelt ir negativs, kas ir pretruna ar kontekstualo izpratni (jo retak lieto
telefonu stundas jeb skaidrojosa mainiga veértibas palielinas, jo labakus rezultatus iegust, tatad
atbildes mainiga vertibas palielinas). Tas norada uz iesp&jamu izlaista mainiga kliidu vai neno-
verstu endogenitati. Tatad instrumentalajam mainigajam ir jabit ne tikai statistiski nozimigam,
bet arT kontekstuali jaietekme skaidrojoSo mainigo, lai netiktu noraidits instrumentalo mainigo
saistibas piepémums.

Turpretim mainigo, kur uzmanibu noveérs kads cits skoléns, kurs lieto digitalas ierices, biitis-
ki ietekme skolotaju sp&ja noteikt digitalo iericu lietoSanu macibu procesa. Turpinot, Sis modelis
uzradija ticamakos rezultatus endogenitates noveérSanas ietvaros, kur modeli redzama pozitiva
disciplinara klimata ietekme skolénu matematikas prasmém jeb art kontekstuali, jo mazak citi
skoléni lieto digitalas ierices, jo labaki matematikas zinaSanu rezultati.

Secinot, petot digitalo iericu politikas ietekmi uz disciplinaro klimatu matematikas stundas,
tadgjadi noversot endogenitati un novirzi disciplinas kauzala ietekm€ uz matematikas zinaSanu
Itmeni, svarigi nodalit tos disciplinara klimata aspektus, kas tiesi saistiti ar digitalo iericu lieto-

Sanu, lai ieglitu precizakus novertgjumus, ka ari, lai ievérotu korektu instrumentu principus.

40



9. SECINAJUMI

Instrumentalo mainigo regresija ir metode, kas nodroSina endogenitates noveérsanu, sekojosi
rada iesp&ju veikt precizakus secinajumus par atbildes mainiga c€loniem. Parametru noveértésa-
nu iesp&jams veikt pec vairakam metodém, tacu Saja darba tika skatita divfazu mazako kvadratu
metode un empiriskas ticamibas instrumentalo mainigo metode. Tas tika savstarpgji salidzi-
natas gan simulaciju, gan realu datu ietvaros, ka arT tika pétita instrumentalo mainigo metodes
nepiecieSamiba, izmantojot Hausmena testu endogenitates noteiksanai.

Darba ietvaros tika izstradats teorétisks pamatojums Hausmena testa pielietojumam, izman-
tojot empiriskas ticamibas metodi un veiktas jaudas simulacijas. To rezultata tika noteikts, ka
empiriskas ticamibas Hausmena testa specifikacija ir jaudigaka maziem izlases apjomiem.

Praktiski tika pétita disciplinara klimata ietekme uz skolénu matematikas prasmém, noverSot
endogenitati ar digitalo iericu lietoSanas politiku skola. Galvenokart tika secinats, ka disciplina-
ro klimatu nevar pétit kopsakara un nepiecieSams izvertet katra to ietekmejosa aspekta c€lonus,
tade] tika izveleti mainigie, kas raksturo uzmanibas novérSanu digitalo iericu lietoSanas dgl.
Tadgjadi tiek samazinata gan novirze, gan nodroSinata korekta instrumentalo mainigo metodes
lietoSana. Izvirzita nulles hipot€ze neapstiprinajas, jo digitalo iericu liegums nebija statistiski
nozimigs nevienam no skatitajiem skaidrojosajiem mainigajiem.

No optimala modela var secinat, ka skolotaju sp&ja noteikt digitalo ieri¢u lietoSanu macibu
procesa butiski ietekm€ uzmanibas noverSanas biezumu, kas rodas no citu skolénu digitalo ieri¢u
lietosanas. Tadgjadi tiek iegiits, retaka uzmanibas noveérSana klase, nodrosina augstaku mate-
matikas zinaSanu limeni. Tad laujot skolotajiem ierobezot vai pilniba izslégt digitalas ierices
no macibu procesa, var nodrosinat uzlabotu vienu no disciplinara klimata aspektiem, sekojosi
uzlabojot matematikas zinasanu Iimeni.

Tatad disciplinas uzlaboSanai biitiska ir skolotaju ricibas briviba, digitalo iericu lietoSanas
kartibas ietvaros. Tiesi skolotaju nostaja un skaidri noteikumi biitiski ietekme skolénu attieksmi
pret disciplinu un uzvedibu. lerobezojot uzmanibas noveérsanu, var uzlabot macibu vidi un vei-
cinat labakus akadeémiskos rezultatus matematikas priekSmeta.

Secinot, instrumentalo mainigo regresija ir efektivs riks endogénu situaciju risinasanai. Tas
pielietojums ar empiriskas ticamibas novertétajiem ir jaudigs modelis maziem izlases apjomiem,
ka arT nodrogina precizakus rezultatus gadfjumos, kad regresijas pienémumi neizpildas. Sis
metodes lietojums matematikas zinaSanu limena kauzala analiz€ apstiprina empiriskas ticamibas
metodes priekSrocibas, tadejadi veicinot jomas izpéti ari citiem matematikas zinaSanu limena

aspektiem.
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PIELIKUMS

A. SIMULACIJU KODS

A.1 Endogénu un eksogénu datu simulacijas

#Izmantotas programmu paketes
library(xtable)
library (AER)

library(melt)

#Veido funkciju, kas simulé endogénus datus
simulate_endogenous_data <- function(n){

sigma <- matrix(c(40,12,12,20), ncol=2)

de <- mvtnorm::rmvnorm(n=n, mean=c(0,0), sigma=sigma)

Z<-rnorm(n,1,2)

W<-rnorm(n,0,1)

X <- 3*Z + 0.2*W +de[,1]

Y <= 2*X + 0.5%W+de[,2]

df<-data.frame(Y,X,Z,W)

#Veido funkciju, kas simule eksogenus datus
simulate_exogenous_data<-function(n){

sigma <- diag(c(40, 20))

de <- mvtnorm::rmvnorm(n=n, mean=c(0,0), sigma=sigma)

Z<-rnorm(n,1,2)

W<-rnorm(n,0,1)

X <= 3*%Z + 0.2%W +de[,1]

Y <- 2%X + 0.5%W+del[,2]

df<-data.frame(Y,X,Z,W)

#Veido funkciju, kas atkariga no izlases apjoma,
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# Ta simuletiem datiem pielieto mazako kvadratu metodi un
#divfazu mazako kvadratu metodi.
# Veic Hausmena testu endogenitates parbaudei.
simulate once<-function(n){
#endogénus vai eksogénus datus simulée, mainot datu simulacijas funkciju

df<-simulate_exogenous_data(n)

#Mazako kvadratu metode

mod1<-1m(Y~X + W, data=df)

#DivfaZu mazako kvadratu metodes pirma faze
mod2_fs<-1m(X~Z + W, data=df)

X fitted<-fitted(mod2 fs)

#Divfazu mazako kvadr atu metodes otra faze

mod2<-1m(Y ~ X_fitted + W, data=df)

#Saglaba pirmas fazes atlikumus

df ["res_1_stage"]<-residuals(mod2_fs)

#Hausmena testam regresiju ar pievienotiem pirmas fazes atlikumiem
augmented <- 1lm(Y~X +W+res_1_stage, data=df )

error_coef_pvalue<-summary (augmented)$coefficients[4,4]

#Veido rezultejoSo matricu
result<-data.frame(
beta_ols=modl$coefficients["X"],
beta_2sls = mod2$coefficients["X fitted"],
Stat = summary(augmented)$coefficients[4,3],
P_value=error_coef_pvalue

)

return(result)
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#Veido funkciju simulaciju realizeSanai
#Simulacijas atkarto 1000 reizes
results w_c <- function(n){
set.seed(421) # For reproducibility
sim<-do.call(rbind, replicate(1000, simulate_once(c(n)), simplify = FALSE))
summary_results <- data.frame(
beta_ols = c(mean(sim$beta_ols)),
beta_iv = c(mean(sim$beta 2sls)),
Statistic = c(mean(sim$Stat)),
P value = c(mean(sim$P_value))
)

return(summary_results)

#Simulacijas funkcijas vektorizeSana
vect _results<-Vectorize(results w_c)
#Izlases apjomu vektors

n_val<-c(100,200,300,400)

#Izsauc simulaciju funkciju un saglaba to mainigaja
least_squares<-t(vect_results(n_val))

n_val df<-data.frame(n_val)

#Rezultatus saglaba un izdruka latex formata
least_squ_df<-cbind(n_val_df,least_squares)

print (xtable(least_squ_df, type = "latex"))

#Empiriskas ticamlbas simulaciju kods

#Veido funkciju, kas atkariga no izlases apjoma,

# Ta simulétiem datiem pielieto empiriskas ticamlbas metodi
#parastai un instrumentdlo mainigo regresijai

# Veic Hausmena testu endogenitates parbaudei

simulate_once EL<-function(n){
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##3imule datus

#Endogenitati un eksogenitati kontrolé mainot sigma matricas koeficientus
#matrix(c(40,12,12,20), ncol=2) - endogéni dati
#matrix(c(40,0,0,20), ncol=2) - eksogéni dati

sigma <- matrix(c(40,12,12,20), ncol=2)

de <- mvtnorm::rmvnorm(n=n, mean=c(0,0), sigma=sigma)
Z<-rnorm(n,1,2)

W<-rnorm(n,0,1)

X <= 3*Z + 0.2*W +del[,1]

Y <- 2xX + 0.5*W+de[,2]

df<-data.frame(Y,X,Z,W)

#Vienkarsa empiriskas ticamlbas metode

modi<-el 1m(Y~X + W, data=df)

#Instrumentalo mainigo empIiriskas ticamlbas pirma faze
D<-cbind(Z,W)

Dt<-t (D)

XDt <- X%*%D /nrow(D)

DDt <- Dt%*%D /nrow(D)

invDDt <- solve(DDt)

Pi <- XDt%*%invDDt

df ["X_fit"]<-t(Pi%x*%Dt)

df ["residuals"]<-df ["X"]-df ["X_fit"]

#Instrumentalo mainigo empiriskas ticamlbas otra faze

mod2<-el 1m(Y ~ X fit + W, data=df)

#Hausmena testam veic regresiju ar pievienotiem pirmas fazes atlikumiem
augmented <- el_1m(Y~X +W+residuals, data=df )
aug_summary<-summary (augmented)

error_coef_ pvalue<-summary(augmented)@coefficients[4,3]

#Veido rezultatu tabulu
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result<-data.frame(
beta el = modl@coefficients["X"],
beta_IV_el = mod2@coefficients["X fit"],
Stat=summary (augmented)@coefficients[4,2],
P_value=error_coef pvalue
)
return(result)
}
#Funkcija veic empiriskas ticamIbas novertétaju un
#Hausmena testa rezultatu simulacijas 1000 reizes.
results_EL <- function(n){
set.seed(421)
sim<-do.call(rbind, replicate(1000, simulate_once_ EL(c(n)), simplify = FALSE))
summary_results <- data.frame(
beta_el = c(mean(sim$beta_el)),
beta iv_el = c(mean(sim$beta IV el)),
Statistic = c(mean(sim$Stat)),
P value = c(mean(sim$P_value))
)

return(summary_results)

#Simulacijas funkciju vektorize
vect_results<-Vectorize(results_EL)
#Izlases apjomi simulacijam

n_val<-c(100,200,300,400)

#Izsauc empiriskas ticamlbas simulaciju funkciju definétiem izlases apjomiem
emp_likelihood<-(vect_results(n_val))

emp_likelihood 1<-unlist(emp_likelihood)

emp_lik_df<-data.frame(n_val)

emp_df<-cbind(emp_lik_df,t(emp_likelihood))

#Mazako kvadratu metodes un empiriskas ticamIbas metodes rezultatus
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#apvieno un izdruka latex formata
full df<-cbind(least_squ_df,emp_df)

print (xtable(full df, type = "latex"))

A.2 Jaudas analize

##Jaudas analizes simulacijas
#Izmantotas programmu paketes
library(xtable)
library(mvtnorm)
library(melt)
#Funkcija simulé endogénus datus
simulate_endogenous_data <- function(n){
sigma <- matrix(c(40,12,12,20), ncol=2)
de <- mvtnorm::rmvnorm(n=n, mean=c(0,0), sigma=sigma)
Z<-rnorm(n,1,2)
W<-rnorm(n,0,1)
X <= 3*Z + 0.2*W +del[,1]
Y <- 2%X + 0.5%W+del[,2]
df<-data.frame(Y,X,Z,W)
}
#Funkcija simulé eksogénus datus
simulate_exogenous_data<-function(n){
sigma <- diag(c(40, 20))
de <- mvtnorm::rmvnorm(n=n, mean=c(0,0), sigma=sigma)
Z<-rnorm(n,1,2)
W<-rnorm(n,0,1)
X <= 3*Z + 0.2*W +de[,1]
Y <= 2*X + 0.5%W+del,2]
df<-data.frame(Y,X,Z,W)
}
#Mazako kvadratu metode
hausman_rep <- function(n, alpha = 0.05, endog = TRUE) {

# simule datus
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df <- if (endog) simulate_endogenous_data(n)
else simulate_exogenous_data(n)

# Veic mazako kvadratu metodi

ols <- Im(Y ~ X + W, data = df)
#Veic pirmas fazes regresiju
first <- Im(X ~ Z + W, data = df)

df$rhat <- resid(first)

#Veic regresiju ar pirmas fazes atlikumiem
aug <- Im(Y ~ X + W + rhat, data = df)
## izvelk p-vertibu

p <- summary(aug)$coef["rhat", "Pr(>|t|)"]

## parbauda nulles hipotézes noraidljumu

reject <- as.integer(p < alpha)

## Veido rezultéjoSo matricu

c(reject = reject,
pvalue = p,
beta_ols = coef(ols) ["X"],

beta_2sls = coef(aug) ["X"])

#Empiriskas ticamlbas metode
simulate_once_EL<-function(n, endog = TRUE){
#simule datus
df <- if (endog) simulate_endogenous_data(n)

else simulate_exogenous_data(n)

#Veic vienkarsSo empiriskas ticamlbas metodi

modi<-el 1m(Y~X + W, data=df)

#Veic instrumentalo mainigo empiriskas ticamibas metodes
#pirmo fazi

D<-as.matrix(df[c("Z","W")])
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Dt<-t (D)

X<-as.numeric(unlist(df [c("X")]))
XDt <- X%*%D /nrow(D)

DDt <- Dt%*%D /nrow(D)

invDDt <- solve(DDt)

Pi <- XDt%*%invDDt

df ["X_fit"]<-t(Pi%*%Dt)

df ["residuals"]<-df ["X"]-df ["X_fit"]

#Veic instrumentalo mainigo regresijas otro fazi

mod2<-el 1m(Y ~ X fit + W, data=df)

#Hausmena testa regresija

augmented <- el 1m(Y~X +W+residuals, data=df )
aug_summary<-summary (augmented)
error_coef_pvalue<-summary(augmented)@Qcoefficients[4,3]
p <- summary(augmented)@coefficients[4,3]

#Skata nulles hipotézes noraidiSanu

reject <- as.integer(p < 0.05)

#Rezultatu matrica

c(reject = reject,

pvalue = p,
beta el = modl@coefficients["X"],

beta_IV_el = mod2@coefficients["X_fit"])

#Mazako kvadratu metodes jaudas simulacijas
hausman_power <- function(Nvec, B = 1000, alpha = 0.05) {
out <- lapply(Nvec, function(n) {
rej_alt <- replicate(B, hausman_rep(n, alpha, endog = TRUE) ["reject"])
power <- mean(rej_alt)
se_pow <- sqrt(power * (1 - power) / B) # Monte-Carlo s.e.
rej_null <- replicate(B, hausman_rep(n, alpha, endog = FALSE) ["reject"])

size <- mean(rej_null)
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se_size <- sqrt(size * (1 - size) / B)

data.frame(n, power, size, se_pow, se_size)

i)

do.call(rbind, out)

#Empiriskas ticamIbas metodes jaudas simulacijas
hausman_power_el <- function(Nvec, B = 1000, alpha = 0.05) {
out <- lapply(Nvec, function(n) {
rej_alt <- replicate(B, simulate_once_EL(n, endog = TRUE) ["reject"])
power  <- mean(rej_alt)

se_pow <- sqrt(power * (1 - power) / B) # Monte-Carlo s.e.

rej_null <- replicate(B, simulate_once_EL(n, endog = FALSE) ["reject"])
size <- mean(rej_null)

se_size <- sqrt(size * (1 - size) / B)

data.frame(n, power, size, se_pow, se_size)
b
do.call(rbind, out)
}
set.seed(421)
#Define izlases apjomu vektoru

n_values <- c(50, 100, 200, 400, 800)

#simulaciju rezultatus saglaba attiecIigajos mainigajos
results_el <- hausman_power_el(n_values, B = 1000)

results_1ls <- hausman_power (n_values, B = 1000)
#veido rezultatu tabulu.

Full results<-cbind(results_ls, results_el)

print (xtable(Full_results, type = "latex"))
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B. PRAKTISKAS DALAS KODS

#Izmantotas programmu pakotnes
library(haven)

library (MASS)

library(intsvy)

library(melt)

#Datu ielade
students<-read_sas("C:/Users/Diana/Documents/University/
4 gads/Bakalaurs/PISA data/CYO8MSP_STU_QQQ.SAS7BDAT")
schools<-read_sas("C:/Users/Diana/Documents/University/
4 gads/Bakalaurs/PISA data/CYO8MSP_SCH_QQQ.SAS7BDAT")
#Atseviska mainIgaja saglaba latvijas studentu atbildes
lv_students = students[students$CNT == 'LVA',]

#Kolonnu parsauksSana

colnames(lv_students) [colnames(1lv_students) == "ST004DO1T"] ="gender"
colnames(lv_students) [colnames(1lv_students) == "ST273Q01JA"]="Math discipline_1"
colnames(lv_students) [colnames(1v_students) == "ST273Q02JA"]="Math discipline_ 2"
colnames(lv_students) [colnames(1lv_students) == "ST273Q03JA"]="Math discipline_3"
colnames(lv_students) [colnames(1lv_students) == "ST273Q04JA"]="Math _discipline_ 4"
colnames(lv_students) [colnames(1v_students) == "ST273Q05JA"]="Math discipline_ 5"
colnames(lv_students) [colnames(1lv_students) == "ST273Q06JA"]="Math _discipline_ 6"
colnames(lv_students) [colnames(1lv_students) == "ST273Q07JA"]="Math_discipline_7"
colnames (schools) [colnames(schools) == "SCO01QO1TA"]="Location_description"

#Parbauda vajus instrumentus

#No skolu aptaujas izfiltre tikai nepiecieSamas kolonnas

school controls <- schools[, c("CNTSCHID", "SC190Q01JA", "SC190Q02JA",
"SC190Q05JA", "SC190QO06JA", "SC190Q07JA",
"SC190Q08JA", "SC190Q09JA", "SC190Q10JA",
"SC190Q11JA", "STRATIO", "SMRATIO",
"SC202Q07JA", "SCHSIZE","Location_description',
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"MCLSIZE")]

#apvieno studentu un skolu aptaujas

df <- merge(lv_students, school_controls, by = "CNTSCHID", all.x = TRUE)

#Nodefine kontroles mainigos

W<-c("ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG","gender",

"SCHSIZE","Location_description")

#Nodefine instrumentalos mainigos

ins_var<-c("SC190Q01JA", "SC190Q02JA", "SC190Q05JA",
"SC190Q06JA", "SC190Q07JA", "SC190Q08JA",
"SC190Q09JA", "SC190Q10JA", "SC190Q11JA",
"STRATIO", "SMRATIOQ","SC202Q07JA","MCLSIZE")

#TukSas tabulas turpmako rezultatu glabasSanai

Test_weak_alll <- data.frame()

Test_weak _all2 <- data.frame()

Test_weak_all3 <- data.frame()

#cikls visu mainIgo vajuma parbaudei skaidrojoSajam mainIgajam DISCLIM
for (variable in ins_var){

##Instumentalo mainigo metode: 2SLS

#Pirmas fazes regresija DISCLIM=CELL+W

LS_fs<-intsvy.reg(y="DISCLIM", c(variable,W),data=df, config=pisa_conf)

#Parbauda vajus instrumentus

LS_FS_reg<-LS fs$reg

LS_FS_reg["P value"]<-round(pt(gq=abs(LS_FS_regl[,3]), df=4073,
lower.tail=FALSE) ,4)

Test_weak<-LS_FS _reg(2,]

Test_weak alll<-rbind(Test weak alll,Test weak)

#cikls visu mainIgo vajuma parbaudei skaidrojoSajam mainIgajam Math_discipline_6
for (variable in ins_var){

##Instumentalo mainigo metode: 2SLS
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#Pirmas fazes regresija DISCLIM=CELL+W
LS_fs<-intsvy.reg(y="Math_discipline_6", c(variable,W),data=df,

config=pisa_conf)

#Parbauda vajus instrumentus

LS_FS_reg<-LS_fs$reg

LS_FS_reg["P value"]<-round(pt(g=abs(LS_FS_regl[,3]), df=4073,
lower.tail=FALSE),4)

Test_weak<-LS_FS_regl2,]

Test_weak_all2<-rbind(Test_weak all2,Test_weak)

#cikls mainigo vajuma parbaudei skaidrojoSajam mainIgajam Math_discipline_7
for (variable in ins var){
##Instumentalo mainigo metode: 2SLS
#Pirmas fazes regresija DISCLIM=CELL+W
LS_fs<-intsvy.reg(y="Math_discipline 7", c(variable,W),data=df,

config=pisa_conf)

#Parbauda vajus instrumentus

LS_FS_reg<-LS_fs$reg

LS_FS_reg["P value"]<-round(pt(gq=abs(LS_FS_regl[,3]), df=4073,
lower.tail=FALSE),4)

Test_weak<-LS_FS_reg(2,]

Test_weak_all3<-rbind(Test_weak _all3,Test_weak)

#Rezultatus apvieno viena tabula un izdruka latex formata
Test_weak all<-cbind(Test weak alll, Test weak all2,Test weak all3)
print(Test_weak_all)

print (xtable(Test_weak_all, type = "latex"))

#HHH R R #####Modelis skaidrojoSajam mainigajam DISCLIM

#Veic pievienojoSo mainigo atlases algoritmu ar AIC
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Y<-pasteO("PV",1:10,"MATH")

W<-c("ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG","gender",
"STRATIO","SCHSIZE","Location_description")

X<-c("DISCLIM")

no.na.data <- na.omit(df [c(Y,X,W)])

a<-no.na.datal,11]

for (i in 1:10){
PVIMATH<-no.na.datal,i]
m <- 1m(PVIMATH ~ 1+ Math_discipline_6, data = no.na.data)
fsAIC<-stepAIC(m, direction="forward",
scope=list(lower=m,
upper=~ Math_discipline_6+ESCS+AGE+GRADE+
IMMIG+gender + STRATIO + SCHSIZE +
Location_description),trace=0)
fs_AIC_result<-summary(fsAIC)
#print (paste0("PV",i,"MATH"))
# print(formula(fs_AIC result$terms))

print((list(attr(terms(fsAIC), "term.labels"))))

#Izveletas kontroles saglaba mainigaja W
W<-c("ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG","gender",

"SCHSIZE","Location_description")

#Mazako kvadratu metode

LS<-intsvy.reg.pv(c("DISCLIM",W), pvnames=math, data=df, config=pisa_conf )
LS_res<-LS$reglc(2),]

LS_res["P value"] = round(pt(g=abs(LS$reglc(2),3]), df=4119,

lower.tail=FALSE),4)

##Instumentalo mainigo metode: 2SLS
#Pirmas fazes regresija DISCLIM=CELL+W

LS_fs<-intsvy.reg(y="DISCLIM", c("MCLSIZE",W),data=df, config=pisa_conf)
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#Parbauda vajus instrumentus

LS_FS_reg<-LS_fs$reg

LS_FS_reg["P value"]<-round(pt(q=abs(LS_FS_regl[,3]), df=4073,
lower.tail=FALSE),4)

print("Tests par vajiem instrumentiem.")

print (LS_FS_reg)

all_coef<-LS_fs$regl,1]

coef<-all coef[3:length(all_coef)-1]
ZW<-as.matrix (df [c("MCLSIZE",W)])
X_fit<-coef’*)t(ZW)+all_coef [1]
X_fit1<-coef)*%t (ZW)

df ["X_fit"]<-t(coef’*%t(ZW)+all coef[1])

df$residuals <- df$DISCLIM - df$X_fit

#0tras fazes regresija: Math=DISCLIM_fit+W
twoSLS<-intsvy.reg.pv(c("X_fit",W), math, data=df, config=pisa_conf )
twoSLS_res<-twoSLS$reg[c(2),]

twoSLS_res["P value"] = round(pt(g=abs(twoSLS_res[,3]), df=4119,

lower.tail=FALSE),4)

#Hausmena tests mazako kvadratu metodei

df ["residuals"]<-df ["DISCLIM"]-df ["X_fit"]

X<-c("DISCLIM", W, "residuals")

test<-df [X]

test1<-df [c("DISCLIM", "X fit", "residuals")]

augmented <- intsvy.reg.pv(X, math, data=df, config=pisa_conf )
LS_hausman<-data.frame (summary (augmented))

LS_hausman["P value"] = round(2xpt(q=abs(augmented$regl[,3]),
df=5372, lower.tail=FALSE),4)

LS hausman<-LS_hausman[c(nrow(LS_hausman)-1),]

59



print (LS_res)
print (twoSLS_res)

colnames(LS_hausman)=c("Estimate", "Std. Error", "t value", "P value")

###Rezultatu matrica mazako kvadratu metodem
LS results<-rbind(LS res, twoSLS res, LS hausman)

print (xtable(LS_results, type = "latex"))

#Empiriskas ticamlbas metodes

#Define datu kopas un mainigos

df1<-df [c(math, "DISCLIM","MCLSIZE","ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG",'"gender",
"SCHSIZE","Location_description","W_FSTUWT")]

no.na.datal <- na.omit(df1)

Z<-as.numeric(unlist(no.na.datal[c("MCLSIZE")]1))
W<-as.matrix(no.na.datal[c("ESCS", "AGE", "GRADE" , "IMMIG","gender",

"SCHSIZE","Location_description")])

#Y<-as.numeric(unlist(no.na.datal[c("PVIMATH")]))
X<-as.numeric(unlist(no.na.datal[c("DISCLIM")]))

Weights<-as.numeric(unlist(no.na.datal[c("W_FSTUWT")]))

#Pirma faze nav atkariga no Y, tadel, nav nepiecieSams to atkartot 10 reizes
D<-cbind (Z,W)

Dt<-t (D)

XDt <- X%*%D /nrow(D)

DDt <- Dt%*%D /nrow(D)

invDDt <- solve(DDt)

Pi <- XDt%*%invDDt

no.na.datal["X fit"]<-t(Pi%x*%Dt)

no.na.datal["residuals"]<-no.na.datal["DISCLIM"]-no.na.datal["X_fit"]

#Veido funkciju, kas aprékina empiriskas ticamIbas metodes

#un Hausmena tetsu atkariba no ticamas vertibas math
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EL_func<-function(math){
#Vienkarsa emplriskas ticamlbas metode
modl<-el_lm(math~DISCLIM + ESCS + AGE + GRADE + IMMIG +
gender + SCHSIZE + Location_description,
data=no.na.datal, weights = W_FSTUWT)

EL_res<-summary(modl)@coefficients[2,]

#Instrumentalo mainigo regresijas otra faze

mod2<-el lm(math ~ X_fit + ESCS + AGE + GRADE + IMMIG
+ gender + SCHSIZE + Location_description,
data=no.na.datal, weights = W_FSTUWT)

IV_EL_res<-summary(mod2)@coefficients[2,]

#Hausmena testa regresija ar pirmas fazes atlikumiem

augmented <- el_lm(math~DISCLIM +ESCS + AGE + GRADE + IMMIG

+ gender + SCHSIZE + Location_descriptiont+residuals,

data=no.na.datal ,weights = W_FSTUWT )

aug_summary<-summary (augmented)@coefficients
error_coef_pvalue<-summary (augmented)@coefficients[nrow(aug_summary),3]

EL_Hausman<-summary (augmented)@coefficients [nrow(aug_summary),]

#rezultejosSa matrica
EL_results<-rbind(EL_res, IV_EL res,EL_Hausman)
return(EL_results)

}

#empiriskas ticamIbas funkciju vektorize

vectorised EL_func<-Vectorize(EL_func)

#Pielieto empiriskas ticamlbas funkciju visam ticamajam vertibam
#PVIMATH, ...,PV1OMATH

IV _results<-vectorised EL func(no.na.datal[,1:10])

#Parsauc rindas

rownames (IV_results)<-c("EL estimate", "IV EL est", "Hausman estimate",

"EL Chi sq.","IV Chi sq.", "HAusman statistic",
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"EL p val.", "IV p val","Hausman p val.")
IV_results<-data.frame(IV_results)

#Aprekina videjo vertibu no resultatiem

IV _results$Mean <- rowMeans(IV_results, na.rm = TRUE)
print (round(IV_results,4))

#Izdruka rezultatus latex formata

print (xtable(t(IV_results), type = "latex"))

#H#H R R #####Modelis skaidrojoSajam mainIgajam DISCLIM6

#Veic forward selection with AIC

Y<-pasteO("PV",1:10,"MATH")

W<-c("ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG","gender",
"STRATIO","SCHSIZE","Location_description")

X<-c("Math_discipline_6")

no.na.data <- na.omit(df[c(Y,X,W)])

a<-no.na.datal,11]

for (i in 1:10){
PVIMATH<-no.na.datal[,i]
m <- 1m(PVIMATH ~ 1+ Math_discipline_6, data = no.na.data)
fsAIC<-stepAIC(m, direction="forward",
scope=list(lower=m,
upper=~ Math_discipline_6+ESCS+AGE+GRADE+
IMMIG+gender +
STRATIO + SCHSIZE +
Location_description),trace=0)
fs_AIC_result<-summary(fsAIC)
#print (pasteO("PV",i,"MATH"))
# print(formula(fs_AIC result$terms))

print ((list(attr(terms(fsAIC), "term.labels"))))

W<-c("ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG","gender",
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"SCHSIZE","Location_description")

library(intsvy)

math<-pasteO("PV",1:10,"MATH")

W<-c("ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG","gender",
"SCHSIZE","Location_description","STRATIO")

#Mazako kvadratu metode

LS<-intsvy.reg.pv(c("Math_discipline_6",W), pvnames=math,

data=df, config=pisa_conf )

LS_res<-LS$reglc(2,nrow(LS$reg)-1),]

LS_res["P value"] = round(pt(g=abs(LS$regl[c(2,10),3]), df=4119,

lower.tail=FALSE),4)

##Instumentalo mainigo metode: 2SLS

#Pirmas fazes regresija DISCLIM=CELL+W

Z<-c("MCLSIZE","SC190Q09JA")

LS_fs<-intsvy.reg(y="Math_discipline 6", c(Z,W),data=df, config=pisa_conf)
all coef<-LS fs$regl,1]

coef<-all_coef[3:1length(all_coef)-1]

ZW<-as.matrix(df [c(Z,W)])

X_fit<-coef%*)t (ZW)

df ["X_fit"]<-t(coef)*%t (ZW))

#0tras fazes regresija: Math=DISCLIM_fit+W
twoSLS<-intsvy.reg.pv(c("X_fit",W), math, data=df, config=pisa_conf )
twoSLS_res<-twoSLS$reg[c(2,nrow(twoSLS$reg)-1),]

twoSLS_res["P value"] = round(pt(g=abs(twoSLS_res[,3]), df=4119,
lower.tail=FALSE),4)

#Hausmena tests mazako kvadratu metodei

df ["residuals"]<-df ["Math_discipline 6"]-df["X_fit"]
X<-c("Math_discipline 6", W, "residuals")

augmented <- intsvy.reg.pv(X, math, data=df, config=pisa_conf )

LS_hausman<-data.frame (summary (augmented) )
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augmented$reg
LS_hausman["P value"] = round(2*pt(q=abs(augmented$regl[,3]),
df=5372, lower.tail=FALSE),4)

LS_hausman<-LS_hausman[c(nrow(augmented$reg)-1),]

print (LS_res)
print (twoSLS_res)

colnames (LS _hausman)=c("Estimate" , "Std. Error", "t value" , "P value")

###Rezultatu matrica mazako kvadratu metodem
LS_results<-rbind(LS_res, twoSLS_res, LS_hausman)
LS_results<-LS_results[c(1,3,5),c(1,3,4)]
library(xtable)

print (xtable(LS_results, type = "latex"))

library(melt)

math<-pasteO("PV",1:10,"MATH")

df1<-df [c(math,"Math_discipline_ 6","SC190Q02JA","ESCS",
"AGE", "GRADE","IMMIG","gender",
"SCHSIZE","Location_description","STRATIO",
"W_FSTUWT","MCLSIZE","SC190Q09JA")]

no.na.datal <- na.omit(df1)

Z<-as.matrix((no.na.datal[c("MCLSIZE","SC190Q09JA")1))
W<-as.matrix(no.na.datal[c("ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG","gender",

"SCHSIZE","Location_description","STRATIO")])

Y<-as.numeric(unlist(no.na.datal[c("PVIMATH")]))
X<-as.numeric(unlist(no.na.datal[c("Math_discipline 6")]))

Weights<-as.numeric(unlist(no.na.datal[c("W_FSTUWT")]))

#Pirma faze nav atkariga no Y, tadel, nav nepiecieSams to atkartot 10 reizes
D<-cbind(Z,W)
Dt<-t (D)
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XDt <- X%*%D /nrow(D)

DDt <- Dt%*%D /nrow(D)

invDDt <- solve(DDt)

Pi <- XDt%*%invDDt
no.na.datal["X_fit"]<-t(Pi%*%Dt)

no.na.datal["residuals"]<-no.na.datal["Math_discipline_6"]-no.na.datal["X_fit"]

EL_func<-function(math){
#Veic visparigo empiriskas ticamlbas modeli
mod1<-el lm(math~Math discipline_6 + ESCS + AGE + GRADE + IMMIG + gender + SCHS
data=no.na.datal, weights = W_FSTUWT) #simple empirical likelihoo
mod2_fs<-lm(Math_discipline 6~MCLSIZE+SC190Q09JA + ESCS + AGE +
GRADE + IMMIG + gender + SCHSIZE
+ Location_description+STRATIO,

data=no.na.datal, weights = W_FSTUWT)

EL_res<-summary(modl)@coefficients[2,]

mod2<-el lm(math ~ X_fit + ESCS + AGE + GRADE +
IMMIG + gender + SCHSIZE +
Location_description+STRATIO,

data=no.na.datal, weights = W_FSTUWT)

IV_EL_res<-summary(mod2)@coefficients[2,]

#Veic Hausmena testu

augmented <- el_lm(math~Math_discipline 6 +ESCS + AGE + GRADE + IMMIG + gender
data=no.na.datal ,weights = W_FSTUWT )

aug_summary<-summary (augmented)@coefficients

error_coef_pvalue<-summary (augmented)@coefficients[nrow(aug_summary),3]

EL_Hausman<-summary (augmented)@coefficients [nrow(aug_summary),]

EL_results<-rbind(EL_res, IV_EL res,EL_Hausman)

return(EL_results)
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vectorised EL_func<-Vectorize(EL_func)

IV_results<-vectorised EL_func(no.na.datal[,1:10])

rownames (IV_results)<-c("EL estimate", "IV EL est", "Hausman estimate",
"EL Chi sq.","IV Chi sq.", "HAusman statistic",
"EL p val.", "IV p val","Hausman p val.")

IV_results<-data.frame(IV_results)
IV _results$Mean <- rowMeans(IV_results, na.rm = TRUE)

print (round (IV_results,4))

IV_EL_results<-matrix(IV_results$Mean,nrow=3, byrow=FALSE)

Full results<-cbind(LS results,IV_EL results)

print (xtable((Full_results), type = "latex"))

### DISCLIMY

Y<-pasteO("PV",1:10,"MATH")

W<-c("ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG","gender",
"STRATIQ","SCHSIZE","Location_description")

X<-c("Math_discipline_7")

no.na.data <- na.omit(df [c(Y,X,W)])

a<-no.na.datal,11]

for (i in 1:10){
PVIMATH<-no.na.datal,i]
m <- 1m(PVIMATH ~ 1+ Math_discipline_7, data = no.na.data)
fsSAIC<-stepAIC(m, direction="forward",
scope=list(lower=m,
upper=~ Math_discipline_ 7+ESCS+AGE+GRADE

+IMMIG+gender +

66



STRATIO + SCHSIZE +
Location_description),trace=0)
fs_AIC_result<-summary(fsAIC)
#print (paste0("PV",i,"MATH"))
# print(formula(fs_AIC result$terms))

print ((1ist(attr(terms(fsAIC), "term.labels"))))

library(intsvy)
math<-pasteO("PV",1:10,"MATH")
skaid_main<-"Math_discipline_ 7"
W<-c("ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG","gender",
"SCHSIZE","Location_description")
#Mazako kvadratu metode
LS<-intsvy.reg.pv(c(skaid_main,W), pvnames=math, data=df, config=pisa_conf )
LS_reg<-LS$reg
LS_res<-LS$reglc(2),]
LS_res["P value"] = round(pt(g=abs(LS$reglc(2),3]), df=2913, lower.tail=FALSE),4)

##Instumentalo mainigo metode: 2SLS
Z<-c("MCLSIZE","SC190Q06JA","SC190Q07JA")

#Pirmas fazes regresija DISCLIM=CELL+W
LS_fs<-intsvy.reg(y=skaid_main, c(Z,W),data=df, config=pisa_conf)
all coef<-LS_fs$regl,1]

coef<-all_coef[3:1length(all_coef)-1]

ZW<-as.matrix(df [c(Z,W)])

X_fit<-coef%x*)t (ZW)

df ["X_fit"]<-t(coef)*%t (ZW))

#0tras fazes regresija: Math=DISCLIM_fit+W
twoSLS<-intsvy.reg.pv(c("X_fit",W), math, data=df, config=pisa_conf )
twoSLS_res<-twoSLS$reg[c(2),]

twoSLS_res["P value"] = round(pt(g=abs(twoSLS_res[,3]),
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df=2913, lower.tail=FALSE),4)

#Hausmena tests mazako kvadratu metodei

df ["residuals"]<-df [skaid main]-df["X fit"]

X<-c(skaid main, W, "residuals")

augmented <- intsvy.reg.pv(X, math, data=df, config=pisa_conf )
LS_hausman<-data.frame (summary(augmented))

augmented$reg

LS_hausman["P value"] = round(2*pt(q=abs(augmented$regl[,3]),
df=5372, lower.tail=FALSE),4)

LS_hausman<-LS_hausman[c(nrow(augmented$reg)-1),]

print (LS_res)
print (twoSLS_res)

colnames (LS _hausman)=c("Estimate", "Std. Error", "t value", "P value")

###Rezultatu matrica mazako kvadratu metodem
LS_results<-rbind(LS_res, twoSLS_res, LS_hausman)
LS results<-LS results[,c(1,3,4)]

library(xtable)

print (xtable(LS_results, type = "latex"))

###EmpIriska ticamlba

library(melt)

math<-pasteO("PV",1:10,"MATH")

df1<-df [c(math,skaid_main,Z,"ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG","gender",
"SCHSIZE","Location_description","W_FSTUWT")]

no.na.datal <- na.omit(df1)

Z<-as.matrix((no.na.datal[Z]))
W<-as.matrix(no.na.datal[c("ESCS", "AGE", "GRADE","IMMIG","gender",
"SCHSIZE","Location_description")])

Y<-as.numeric(unlist(no.na.datal[c("PVIMATH")]))
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X<-as.numeric(unlist(no.na.datal[c(skaid main)]))

Weights<-as.numeric(unlist(no.na.datal[c("W_FSTUWT")]))

#Pirma faze nav atkariga no Y, tadel, nav nepiecieSams to atkartot 10 reizes
D<-cbind(Z,W)

Dt<-t (D)

XDt <- X%*%D /nrow(D)

DDt <- Dt%*%D /nrow(D)

invDDt <- solve(DDt)

Pi <- XDt%x%invDDt

no.na.datal["X_fit"]1<-t(Pi%*%Dt)

no.na.datal["residuals"]<-no.na.datal[skaid main]-no.na.datal["X fit"]

EL_func<-function(math){
#Veic visparigo empiriskas ticamlbas modeli
modl<-el lm(math~Math discipline 7 + ESCS + AGE + GRADE +
IMMIG + gender + SCHSIZE + Location_description,
data=no.na.datal, weights = W_FSTUWT)
mod2_fs<-lm(Math_discipline_ 7~MCLSIZE+ SC190Q06JA+SC190Q07JA +
ESCS + AGE + GRADE + IMMIG + gender + SCHSIZE + Location_description,
data=no.na.datal, weights = W_FSTUWT)

EL_res<-summary(modl)@coefficients[2,]

mod2<-el_lm(math ~ X_fit + ESCS + AGE + GRADE + IMMIG +
gender + SCHSIZE + Location_description,

data=no.na.datal, weights = W_FSTUWT)

IV_EL_res<-summary(mod2)@coefficients[2,]

#Veic Hausmena testu
augmented <- el lm(math~Math_discipline 7 +ESCS + AGE + GRADE +
IMMIG + gender + SCHSIZE + Location_description+residuals,

data=no.na.datal ,weights = W_FSTUWT )
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aug_summary<-summary (augmented)@coefficients
error_coef_pvalue<-summary(augmented)@coefficients[nrow(aug_summary) ,3]

EL_Hausman<-summary (augmented)@coefficients [nrow(aug_summary),]

EL_results<-rbind(EL_res, IV_EL res,EL Hausman)

return(EL results)

vectorised EL func<-Vectorize(EL_func)

IV _results<-vectorised EL func(no.na.datal[,1:10])

rownames (IV_results)<-c("EL estimate", "IV EL est",

"Hausman estimate","EL Chi sq.","IV Chi sq.",

"HAusman statistic", "EL p val.", "IV p val","Hausman p val.")
IV_results<-data.frame(IV_results)

IV _results$Mean <- rowMeans(IV results, na.rm = TRUE)

print (round (IV_results,4))

IV_EL_results<-matrix(IV_results$Mean,nrow=3, byrow=FALSE)
print (xtable((IV_EL_results), type = "latex"))
Full results<-cbind(LS_results,IV_EL results)

print (xtable((Full_results), type = "latex"))
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