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Глава 1. Программа исследования
Проблемная ситуация и постановка проблемы

Разработка и введение в практику Единого Государственного Экзамена (ЕГЭ) стали ключевыми элементами реформы российской образовательной системы, основные идеи которой были сформулированы в Концепции модернизации российского образования, разработанной в 2000 году. 

ЕГЭ стал новой оценочной процедурой, основная черта которой – его стандартизированный и всеобщий характер. Такая форма экзаменации призвана решать сразу несколько важных задач. Во-первых, ЕГЭ должен был стать основой для системы оценки качества школьного образования и всеобщей итоговой аттестации выпускников школ; во-вторых, он был призван решать задачу обеспечения равного доступа к высшему образованию для всех выпускников школ, вне зависимости от их социальных и экономических характеристик. 

Таким образом, другая важная особенность ЕГЭ заключается в том, что он совмещает в себе выпускной школьный и вступительный вузовский экзамен. Это отличает его от других стандартизированных экзаменов, применяющихся в мировой практике, которые чаще всего используются как вступительные экзамены и сдаются вне школы. Такая особенность предполагает, что ЕГЭ должен одновременно оценивать как детей, владеющих минимальным уровнем школьных знаний и не собирающихся продолжать обучение, так и тех, кто претендует на дальнейшее обучение в высших учебных заведениях, что ставит особенные требования к разработчикам его содержания.

С 2001 года ЕГЭ использовался как экспериментальная форма зачисления абитуриентов в ВУЗы, и в течение этого периода были зафиксированы важные изменения: расширился социальный состав студенчества, увеличилась доля студентов из отдаленных регионов, сельской местности, малоресурсных семей, произошло перераспределение состава студентов на более и менее востребованных специальностях (Решетникова, Эфендиев, 2004). На данный момент отмечается, что ЕГЭ справляется со своей социальной функцией: сделать высшее образование более открытым для всех групп населения (Болотов и др., 2012).

ЕГЭ был признан эффективным инструментом и в 2009 году он стал обязательной формой вступительных экзаменов для всех ВУЗов России, заменив собой прежние вступительные испытания, которые прежде устанавливались ВУЗами самостоятельно. С этого времени результаты ЕГЭ должны использоваться как основной индикатор подготовленности абитуриентов к дальнейшей учебе в университете. Для каждого направления обучения определен список из 3 или 4 предметов, результаты по которым должен предоставить абитуриент, если он хочет быть зачисленным на данную программу. Список предметов ЕГЭ различается для разных направлений подготовки и входящие в суммарный балл предметы в разной степени релевантны последующей программе обучения в ВУЗе.

В данной ситуации возникает вопрос, является ли при этом ЕГЭ адекватной мерой учебного потенциала студента. Безотносительно того, каким образом оцениваются с помощью ЕГЭ компетенции выпускников, именно на основании его результатов ВУЗы принимают решения о зачислении абитуриентов, а это значит, что его результаты должны точно отражать способности студента к дальнейшей учебе. Но, вопрос о том, насколько хорошо ЕГЭ справляется со своей инструментальной функцией – отбора абитуриентов в университеты, даже после его введения в качестве обязательного экзамена остается нерешенным. Таким образом, остается проблема валидизации ЕГЭ как вступительного экзамена.

В данном исследовании мы будем  рассматривать баллы ЕГЭ именно как инструмент, которым пользуются ВУЗы для принятия решений о приеме абитуриентов, и задаемся целью проверить адекватность применения этого инструмента в том виде, как он используется в настоящий момент, иначе говоря, оценить валидность ЕГЭ как вступительного экзамена.

Целью данного исследования является оценка валидности ЕГЭ как вступительного экзамена, то есть того, насколько ЕГЭ способен исполнять функцию оценки компетенций абитуриентов, необходимых для их отбора в ВУЗы.

В данном исследовании мы будем рассматривать прогностическую валидность ЕГЭ, то есть оценивать, насколько точно на основании ЕГЭ можно предсказывать дальнейшую успеваемость студента в ВУЗе.
Оценка прогностической вадидности вступительного экзамена предполагает поиск ответов на следующие вопросы:

· Существует ли линейная зависимость между ЕГЭ и успеваемостью в вузе? И если да, то насколько она сильная?
· Различается ли предсказательная способность разных предметов ЕГЭ, формирующий суммарный балл?
Учитывая специфику приема абитуриентов в России, где, помимо ЕГЭ существует дополнительный инструмент отбора – олимпиады школьников, в рамках оценки валидности ЕГЭ нам представляется важным ответить на следующий вопрос:
· Как работает ЕГЭ наряду с другим средством отбора абитуриентов – олимпиадами?

Наконец, поскольку ЕГЭ был разработан как инструмент для выравнивания шансов абитуриентов на поступление в ВУЗ, нам представляется важным оценить его валидность в связи в различными индикаторами социально-экономического положения студентов. Поэтому мы также предполагаем дать ответ на вопрос:

· Влияют ли социально-экономические характеристики студентов на связь между ЕГЭ и успеваемостью? И если да, то каким образом? 
Перечисленные вопросы были развернуты в следующих задачах.
Задачи

I блок задач. Связь ЕГЭ и успеваемости
1. Оценить силу связи между суммарным баллом ЕГЭ и успеваемостью.

1.2. Выяснить, различается ли валидность суммарного балла ЕГЭ для отбора студентов на различные направления подготовки.

2. Оценить силу связи между баллами ЕГЭ по отдельным предметам и успеваемостью.

2.2. Оценить валидность ЕГЭ по различным предметам для разных направлений подготовки

II блок задач. Взаимодействие ЕГЭ и олимпиад
1. Выяснить, повышает ли эффективность отбора студентов совмещение результатов ЕГЭ и олимпиад
2. Сравнить, что лучше предсказывает успеваемость студентов: высокие баллы ЕГЭ или олимпиады
III блок задач. Влияние социально-экономических характеристик на связь ЕГЭ и успеваемости

1. Оценить, различаются ли баллы ЕГЭ и успеваемость у студентов из разных типов населенного пункта

1.2. Оценить, различается ли взаимосвязь между ЕГЭ и успеваемостью для студентов из разных типов населенного пункта

2. Оценить, различаются ли баллы ЕГЭ и успеваемость у студентов из разных типов школ

2.2. Оценить, различается ли взаимосвязь между ЕГЭ и успеваемостью для студентов из разных типов школ

3. Оценить, различаются ли баллы ЕГЭ и успеваемость у студентов из семей с разным уровнем образования родителей

3.2. Оценить, различается ли взаимосвязь между ЕГЭ и успеваемостью для студентов из семей с разным уровнем образования родителей

Гипотезы

I блок. Связь ЕГЭ и успеваемости
1. Между суммой баллов ЕГЭ и академическими показателями студентов существует достаточная линейная связь. В качестве референтного значения валидности экзамена нами была принята его способность объяснять 15-25% дисперсии дальнейшей успеваемости (коэффициент детерминации в регрессионных моделях R2≈0,15–0,25), что является средней предсказательной способностью стандартизированных экзаменов SAT и ACT в США (Rothstein, 2004) (Kuncel, Hezlett, 2007).
2. Предсказательная способность ЕГЭ устойчива для различных когорт студентов, то есть ЕГЭ, проведенные в разные годы, имеют одинаковую валидность.

3. Сила связи ЕГЭ и успеваемости не значительно снижается ко 2 и 3 курсу, но эта связь почти полностью опосредуется влиянием успеваемости на первом курсе на дальнейшие успехи.

4. ЕГЭ имеет набольшую валидность для отбора студентов на инжерерно-технические и математические специальности, наименьшую – на гуманитарные.
5. ЕГЭ по различным предметам имеют не одинаковую валидность для разных специальностей. Наибольшей предсказательной способностью обладают НГЭ по профильным предметам.
6. На каждой специальности вклад различных ЕГЭ в предсказательную способность суммарного балла не одинаков, поэтому эффективность отбора абитуриентов можно повысить, если приписывать разным предметам ЕГЭ разные «веса»
II блок. Взаимодействие ЕГЭ и олимпиад
1. ЕГЭ и олимпиады являются комплементарными средствами отбора абитуриентов: олимпиады отбирают наиболее способных абитуриентов, а ЕГЭ – всех остальных, поэтому:

1.2. Олимпиадники имеют более высокие баллы ЕГЭ
1.3. Олимпиадники учатся лучше, чем не-олимпиадники

1.4. Олимпиады лучше предсказывают успеваемость, чем высокие баллы ЕГЭ

III блок. Влияние социально-экономических характеристик на связь ЕГЭ и успеваемости

1. Социально-экономические характеристики студентов (регион, тип школы, образование родителей) не значительно улучшают способность ЕГЭ предсказывать дальнейшую успеваемость студентов. 

2. Успеваемость студентов с разными социально-экономическими характеристиками различаются не значительно

3. Баллы ЕГЭ для студентов с разными социально-экономическими характеристиками различаются не значительно

Эмпирическая база исследования
Объект исследования: результаты ЕГЭ и успеваемость студентов российских университетов, поступивших в 2009-2011гг.
Предмет исследования: прогностическая валидность   ЕГЭ по отношению к академическим результатам студентов.
Выборка
Тип: кластерная
Единица отбора: университеты РФ

Метод отбора: доступная выборка. В выборку вошли данные студентов ВУЗов, которые согласились предоставить информацию для исследования.

Всего в выборку вошло 5 университетов из разных городов России: Твери, Москвы, Йошкар-Олы, Иркутска и Якутска. Вошедшие в выборку вузы относятся к Центральному, Приволжскому, Сибирскому и Дальневосточному федеральным округам, так что можно считать, что выборка равномерно покрывает географию РФ. Всего в выборку вошло более 19000 студентов. 
Талица 1

Выборка по ВУЗам, вошедшим в исследование
	 
	Кол-во факультетов
	2009
	2010
	2011
	Всего

	ВУЗ 1
	14
	1646
	1576
	1431
	4653

	ВУЗ 2
	19
	2393
	1496
	2165
	6054

	ВУЗ 3
	23
	2169
	2179
	2270
	6618

	ВУЗ 4
	7
	317
	296
	400
	1013

	ВУЗ 5
	2
	247
	284
	177
	708

	Всего
	65
	6772
	5831
	6443
	19046


Методология исследования
Оценка связи ЕГЭ и успеваемости

Мы будем оценивать валидность ЕГЭ как вступительного экзамена, путем измерения силы связи результатов ЕГЭ и дальнейшей успеваемости в ВУЗе. То есть, будем оценивать модель: Y = f(X), где Y – показатель успеваемости в ВУЗе, а X – результаты ЕГЭ. Для этой цели обычно применяется линейный регрессионный анализ, который позволяет оценить, какую долю дисперсии зависимой переменной объясняют переменные-предикторы и оценить индивидуальный вклад в предсказательную способность модели для каждой из них. 

В нашем случае, оценка линейной зависимости с применением регрессионного анализа является адекватной потому, что сама система отбора абитуриентов предполагает наличие линейной связи между результатами ЕГЭ и способностями абитуриента к дальнейшему обучению. При приеме в университет, абитуриенты ранжируются на основании суммы баллов ЕГЭ, и предполагается, что более высокий балл означает лучший уровень подготовленности абитуриента. 

В качестве основного показателя успеваемости в университете была выбрана средняя оценка за первый год учебы. Как показывают исследования валидности других экзаменов (Patterson, Mattern, 2012) (Patterson, Mattern, 2011) (Radunzel, Noble, 2012), первый год учебы является определяющим для успеваемости на всех последующих курсах, влияет на успешность сдачи итоговых экзаменов и даже на успеваемость в магистратуре (Radunzel, Noble, 2012). Поэтому важным условием валидности экзамена является его способность предсказывать успеваемость именно на первом курсе.
В качестве независимых переменных использовались либо сумма баллов по всем предметам ЕГЭ (модель (1)), либо баллы по каждому предмету ЕГЭ отдельно (модель (2)). Регрессионные модели строились отдельно для каждого факультета рассматриваемых университетов. Кроме того, модели строились отдельно для студентов, поступивших в ВУЗ в разные годы. Такое разделение было предпринято для того, чтобы исключить влияние различий ЕГЭ, проведенных в разные годы, на результаты построения модели. Таким образом, были использованы два типа регрессионных уравнений:
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где Yiy – показатель успеваемости студента, поступившего в ВУЗ в год y; Xni – балл студента i по ЕГЭ по предмету j, ξ – ошибка.

Таким образом, анализ коэффициентов детерминации полученных моделей парной регрессии позволяет оценить валидность суммарного балла ЕГЭ как инструмента отбора абитуриентов. Анализ стандартизированных регрессионных коэффициентов множественной регрессии позволяет оценить валидность ЕГЭ по каждому отдельному предмету.
Объединение результатов регрессионных моделей с помощью мета-анализа
Мета-анализ – статистический метод, позволяющий объединять результаты отдельных статистических исследований, посвященных одной теме и одному объекту. Основная цель метода – обобщение уже накопленного знания об изучаемом объекте и выявление более общих закономерностей.

Чаще всего мета-анализ применяется в двух случаях: для обобщения результатов отдельных опубликованных исследований и для обобщения результатов исследований, проводимых на небольших выборках, в которых и сами результаты, и статистические тесты не могут быть достаточно надежными. Мета-анализ оказывается особенно важным в том случае, когда разные исследования демонстрируют различные или даже противоречивые результаты. Он позволяет корректировать ошибки выборки, учитывать ошибку измерения и другие искажающие результаты артефакты в дизайне исследований, а совместный анализ целого ряда исследований позволяет сделать более точные выводы об изучаемом объекте. 

В нашем исследовании мета-анализ необходим для того, чтобы обобщить результаты анализа валидности ЕГЭ для отдельных факультетов и выявить закономерности, общие для всех анализируемых университетов. На первом этапе каждый факультет университета рассматривается как отдельная единица анализа, то есть для каждого факультета строится отдельная регрессионная модель. Это необходимо для того, чтобы избежать влияния особенностей оценки успеваемости студента на каждом факультете, различий в разбросе баллов ЕГЭ, которые влияют на характер совместного распределения этих двух показателей. Объединение студентов разных факультетов в одну модель может привести к недооценке силы связи между ЕГЭ и успеваемостью на изучаемых направлениях подготовки.

Чтобы дать общую оценку валидности ЕГЭ, на втором этапе результаты обобщаются с помощью процедуры мета-анализа. В нашем случае единицей анализа выступает результат регрессионного анализа для каждого отдельного факультета, результатом является оценка среднего коэффициента корреляции между факультетами разных университетов с учетом численности студентов на каждом из них. Подробнее метод мета-анализа будет описан в главе 2.
Оценка взаимодействия ЕГЭ с олимпиадами

Для анализа различий между абитуриентами, поступившими по олимпиадам и по ЕГЭ применялся дисперсионный анализ, а также строились модели регрессии с фиктивными переменными следующего вида:
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где Yiy – показатель успеваемости студента, поступившего в ВУЗ в год y; Q – принадлежность студента i к группе «олимпиадников» или к группе поступивших с высоким балом ЕГЭ, ξ – ошибка.
Оценка влияния социальных характеристик на валидность ЕГЭ

Для проверки влияния различий в социально-экономическом статусе абитуриентов на валидность ЕГЭ применялся метод дисперсионного анализа, т-тесты, а также использовались путевые модели. 
Глава 2. Обзор литературы

2.1. Обзор теоретичеких и эмпирических исследований по теме
Основные задачи ЕГЭ как социальной реформы

Введение ЕГЭ было связано с потребностью реформирования системы высшего и школьного образования, сложившегося в стране в 90-е годы. С одной стороны, сложившаяся система выставления школьных оценок сделала практически невозможным сравнение и оценку качества работы школ, поскольку на итоговую оценку выпускников влияли не только его способности и знания, но многие другие внеинтеллектуальные факторы. В связи с этим возникла потребность в формировании стандартизированного и более объективного инструмента для оценки компетенций выпускников школ (Болотов, 2004) С другой стороны, существовавшая до реформы система приема в ВУЗы существенно ограничивала возможности выпускников школ получить доступ к высшему образованию. Завышенная доля специфических требований к знаниям абитуриентов, которые зачастую невозможно было получить без дополнительной подготовки, организуемой самим ВУЗом, существенно ограничивала возможности подготовки к поступлению в ВУЗ, и это являлось особенно сложным препятствием для детей из малообеспеченных семей, жителей отдаленных регионов и сельской местности (Решетникова, Эфендиев, 2004). Разработка ЕГЭ как новой унифицированной формы вступительных экзаменов была нацелена, главным образом, на снижение этих барьеров и обеспечение равных шансов поступления в ВУЗы для всех школьников страны.

С тех пор, как в 2001 году были запущены первые пробные экзамены ЕГЭ, были зафиксированы заметные сдвиги в структуре состава студентов российских университетов. Так, уже в 2003 году было зафиксировано, что после введения ЕГЭ расширился социальный состав студенчества: увеличилась доля студентов из отдаленных регионов, сельской местности, малоресурсных семей. Кроме того, произошло перераспределение студентов с низким социально-экономическим статусом на различных направлениях подготовки: для них стал более свободным доступ к востребованным специальностям (Решетникова, Эфендиев, 2004). На данный момент отмечается, что основная цель, поставленная перед ЕГЭ, была достигнута: фактически, с помощью него высшее образование снова начало выполнять почти утраченную им функцию социального лифта (Болотов и др, 2012).
Тем не менее, на данный момент исследователи констатируют, что пока нельзя утверждать, что введение ЕГЭ позволило полностью обеспечить равный доступ к образованию для всех абитуриентов. Например, Прахов и Юдкевич показали [2012], что доход семьи значимо влияет на успеваемость абитуриентов, особенности подготовки к ЕГЭ и, следовательно, на их возможности поступления в университет.  В тоже время, Андрущак и Натхов (2012) отмечают, что введение ЕГЭ позволило изменить стратегии подготовки абитуриентов к поступлению: больше абитуриентов получили возможность самостоятельно готовиться к поступлению, и это особенно сильно отразилось на образовательных стратегиях в семьях с низким уровнем дохода.

Особенности ЕГЭ как стандартизированного экзамена

Решение всех поставленных в ходе реформы российского образования задач, основным инструментом которой стал ЕГЭ, требовало, прежде всего, стандартизацию процедур оценки компетенций выпускников и процесса приема в ВУЗы. Таким образом, основное свойство ЕГЭ заключается в том, что он является стандартизированным экзаменом. В мировой практике стандартизированные вступительные экзамены используются очень часто, самые известные из них – SAT и ACT в США и Matura в ряде Европейский стран, также стандартизированные вступительные экзамены используются, например, в Израиле (PET), Иране (Concours), Японии (National Center Test for University Admissions), Китае (NCEE).
Основное отличие ЕГЭ от всех перечисленных экзаменов состоит в том, что он совмещает в себе выпускной и вступительный экзамены (Atkinson, 2009) (Rothstein, 2004). Например, в США для поступления в ВУЗ принимаются два теста: ACT и SAT. Оба теста являются только вступительными экзаменами и сдаются по желанию выпускника школы, в том случае, если он собирается поступать в ВУЗ. В мировой практике все же есть примеры похожих экзаменов, которые совмещают в себе частично функции школьного аттестационного тестирования и экзамена, использующегося для поступления в ВУЗы. Это, например, A-levels, который не является обязательной формой вступительного экзамена, однако, его результаты принимаются многими ВУЗами для зачисления. В основном его сдают в Великобритании, но он также используется в других странах мира, например, на Мальте, в Сингапуре, Вест-Индии. Похожий экзамен существует во Франции (Baccalauréat).
То, что ЕГЭ совмещает в себе функции выпускного и вступительного экзамена означает, что он должен одновременно оценивать как учеников, не собирающихся продолжать обучение, так и тех, кто собираются поступать в ВУЗы. Совмещение таких разных задач требует разработки особого подхода к формированию структуры экзамена, методов проставления баллов, и может накладывать ограничения на возможности экзамена измерять некоторые виды компетенций выпускников. 

Таким образом, специфика ЕГЭ состоит в том, что он призван решать сразу несколько важных задач: во-первых, выполнять функции выпускного экзамена, то есть давать адекватную оценку уровня освоения школьниками образовательной программы; во-вторых, выполнять функции унифицированного вступительного экзамена, то есть служить надежным индикатором способности абитуриента успешно освоить программу выбранного им для поступления образовательного учреждения.
Исследования предсказательной способности ЕГЭ

На данный момент можно констатировать, что ЕГЭ хорошо справляется со своей главной социальной функцией: возвращение высшему образованию функции воспроизводства и обновления интеллектуальной элиты путем расширения возможностей доступа к высшему образованию молодым людям из различных социальных слоев (Болотов и др., 2012) (Решетникова, Эфендиев, 2004). 

Однако, как уже отмечалось выше, с того момента, как ЕГЭ стал обязательным экзаменом, перед ВУЗами, принимающими решение о зачислении, встает вопрос о том, можно ли доверять результатам этого экзамена при отборе абитуриентов, и действительно ли высокие баллы ЕГЭ говорят о том, что студент будет успешно учиться в ВУЗе. Таким образом, встает вопрос о валидности этого теста как вступительного экзамена. 

В теории измерения валидность в широком смысле означает, что используемый метод измерения способен исполнять поставленные перед ним задачи. А основной инструментальной задачей ЕГЭ является корректная оценка компетенций выпускников школ, на основании которой можно эффективно отбирать абитуриентов на конкурсной основе в ВУЗы.

Первым и важным этапом в процессе вадидизации тестов является оценка их предсказательной валидности или предсказательной способности. В целом, процесс оценки предсказательной способности сводится к тому, чтобы сравнить результаты оценки компетенций с помощью экзамена с другим, не зависимым от него, измерением способностей. Чаще всего этой «контрольной» оценкой выступает академическая успеваемость студентов, уже зачисленных на основании экзамена. Иными словами, оценка предсказательной способности – это оценка того, насколько хорошо на основании результатов экзамена можно предсказывать дальнейшую успеваемость студента.
Поскольку ЕГЭ создан относительно недавно – первый экспериментальный экзамен был запущен в 2001 году, и лишь с 2009 года он стал обязательным, российские исследователи на данных момент обладают довольно небольшой эмпирической базой для анализа. Кроме того, анализ результатов затрудняет сложность доступа к имеющимся данным, отсутствие единых баз с данными по ЕГЭ и успеваемости. Тем не менее, на данный момент уже проведен ряд исследований по этой теме. Большинство из них проводятся на данных по отдельным факультетам НИУ ВШЭ. Польдин (2010) (2011), изучает связь между ЕГЭ и успеваемостью на примере студентов факультета экономики НИУ ВШЭ Пересецкий и Давтян (2011) сравнивают эффективность ЕГЭ и олимпиад как инструмента отбора абитуриентов на данных по студентам МИЭФ НИУ ВШЭ, на данных различных факультетов НИУ ВШЭ делали анализ валидности ЕГЭ Деркачев и Суворова (2008), на примере экономического факультета занимается анализом ЕГЭ Замков (2012).

В целом, обобщая результаты их исследований можно сказать, что в среднем R2 для регрессионных моделей связи ЕГЭ с показателями общей успеваемости находится в интервале 0,25-0,3. Это значит, что баллы ЕГЭ объясняют 25-30% дисперсии показателей успеваемости. Лучший предиктор успеваемости из всех предметов ЕГЭ – экзамен по математике. ЕГЭ по русскому языку также часто оказывается значимым для предсказания дальнейшей успеваемости студентов. 

Также важно отметить, что предсказательную способность моделей значительно улучшает учет того, что некоторые студенты были зачислены как призеры олимпиад: в среднем это улучшает коэффициент детерминации модели на 0,1. Эта переменная является важным фактором и сама по себе, даже без учета результатов ЕГЭ: некоторые показатели успеваемости различаются у призеров олимпиад и остальных студентов. 
Если в качестве зависимой переменной выбирать оценки за конкретные, чаще всего профильные, предметы на первом курсе, предсказательная способность моделей с результатами ЕГЭ возрастает: R2 увеличивается на 0,05-0,1 по сравнению с моделями, где независимая переменная отражает более общие показатели успеваемости (позицию в рейтинге или среднюю оценку). Значительно увеличивает качество модели для предсказания успеваемости по конкретным предметам в университете учет оценок за другие пройденные предметы, что говорит о том, что оценки за изучаемые в университете предметы сильно коррелируют между собой.
Исследования валидности ЕГЭ проводились и на базе данных других ВУЗов. Гордеева и др. (2011) анализировали связь между баллами ЕГЭ и успеваемостью на первом курсе на Химическом факультете МГУ для когорт поступивших в 2009 и 2010 году. Они показали, что все предметы ЕГЭ: русский язык, математика, физика, химия, значимо связаны с показателями успеваемости. Модель с использованием всех предметов отдельно в качестве предикторов в регрессионной модели объясняет 26% дисперсии оценок за первую сессию. При этом более значимыми оказываются предметы непосредственно по специальности – физика и химия. Результаты же по математике, так же, как по русскому языку, оказались слабыми предикторами, причем ЕГЭ по русскому для некоторых показателей успеваемости оказался более значимым. При этом было установлено, что поступившие по олимпиаде показывают лучшие результаты, чем поступившие по ЕГЭ.
Исследования предсказательной способности 
других стандартизированных экзаменов: SAT и ACT, США.

SAT существует в США с 1926 года, пережив несколько значительных изменений, затронувших общую концепцию теста. Несколько позже, в 1959 году, во многом как альтернатива SAT, возник экзамен ACT. Он позиционировал себя как тест, измеряющий скорее не общие врожденные интеллектуальные способности школьников, но навык, получаемый в школе, то есть, предполагалось, что его результаты больше зависят от желания и способности школьника учиться. Однако со временем произошла конвергенция SAT и ACT. На данный момент оба экзамена оценивают как предметные знания выпускников, так и общие способности школьников к учебе (Atkinson, 2009), то есть совмещают в себе тесты знаний и тесты способностей (Зелман, 2004)  Также по результатам исследований, оказывается, что оба экзамена показывают схожие результаты в способности предсказывать успеваемость выпускника в ВУЗе (Atkinson, 2009).

Очевидно, в США накоплен большой опыт проведения стандартизованных экзаменов, и имеется большое количество исследований валидности стандартизированных экзаменов. По сравнению с другими вступительными экзаменами, использующимися в мировой практике, исследованиям SAT и ACT уделяется самое большое внимание, и результаты этих исследований имеются в большом количестве в открытом доступе. Поэтому мы обратимся к исследованиям SAT и ACT для того, чтобы описать основные приемы в оценке предсказательной силы экзаменов, а также установить некоторые референтные значения, которые служили бы для нас критерием валидности ЕГЭ. Мы предполагаем, что долгая история разработки и апробирования содержания этих тестов, а также большой опыт в оценке их надежности и валидности, может служить гарантией того, что на полученные исследователями показатели качества SAT и ACT можно ориентироваться и при оценке ЕГЭ.
Общая оценка валидности SAT и ACT
Основной подход к анализу валидности SAT и ACT – оценка силы линейной взаимосвязи между результатами тестов и показателями успеваемости студентов в ВУЗе. Чаще всего в качестве показателей используются коэффициенты корреляции Пирсона, а также коэффициенты регрессионных моделей, где зависимая переменная – показатель успеваемости, а предикторы – баллы SAT или ACT.

Можно утверждать, что показатели валидности SAT и ACT очень близки. Средняя оценка коэффициента корреляции между результатами вступительных тестов и оценкой студента за весь период учебы находится между 0.35 и 0.46. Такие результаты дал мета-анализ результатов измерения связи стандартизированных экзаменов c успеваемостью в ВУЗе, проведенный в 2007 году на основании материалов большого количества статей (по некоторым изучаемым показателям количество анализируемых статей превышало одну тысячу, а количество анализируемых студентов в статьях варьировалось от 244 до 259 640 человек) (Kuncel, Hezlett, 2007). Но в различных исследованиях, в зависимости от характеристик выборки и ограничений моделей коэффициенты корреляции иногда превышают 0.5 (Patterson, Mattern, 2012), а в некоторых случаях взаимосвязь между баллами экзаменов и успеваемостью в ВУЗе оказывается вовсе статистически незначимой (Shaw, 2011). Соответственно, коэффициенты детерминации в регрессионных моделях с баллами SAT и ACT в качестве предикторов варьируются в пределах 0,15-0,25 (см., например (Rothstein, 2004)).
Устойчивость предсказаний на основе SAT и ACT
Исследования экзамена SAT, проводимые организацией-разработчиком College Board, по сути являются мониторинговыми, поэтому проводят исследования валидности экзамена из года в год на разных когортах студентов. Все исследования дают одинаковые результаты для разных когорт, что говорит о том, что предсказательная способность экзаменов SAT устойчива (см., например, (Patterson, Mattern, 2007) (Kobrin, Patterson, 2008)).

На основании результатов ACT однотипных, мониторинговых исследований не проводится, однако, в целом, измерения взаимосвязи дают схожие результаты (Radunzel, Noble, 2012) (Allen, Robbins, 2008). 

Оценки в школе – лучший предиктор успеваемости в университете

Выше были представлены показатели предсказательной валидности исключительно между результатами экзаменов и успеваемостью. Однако часто в исследованиях наряду с результатами вступительных испытаний SAT или ACT в моделях учитывается еще один предиктор – средняя оценка за весь период учебы в школе, HSGPA (High School Grade Point Average). Результаты всех исследований показывают, что средняя школьная оценка является лучшим предиктором успеваемости в ВУЗах, чем вступительные экзамены SAT или ACT, а совместный учет результатов вступительных экзаменов и средней школьной оценки в одной модели заметно улучшает ее предсказательную способность (Rothstein, 2004) (Sawyer,2010). Так, коэффициенты детерминации регрессионных моделей, при учете HSGPA возрастает в среднем на 0.15 – 0.2 пункта (Rothstein, 2004) (Sawyer,2010), то есть увеличивает предсказательную способность модели почти в два раза. Рассматривая HSGPA и баллы SAT и ACТ как отдельные предикторы, можно сказать, что HSGPA лучше связана с успеваемостью в ВУЗе, чем вступительные экзамены. (Patterson, Mattern, 2012). На основании этих результатов многие исследователи даже предлагают учитывать среднюю школьную оценку наряду со вступительными экзаменами (Atkinson, 2009).

Предсказания успеваемости на первом году учебы и долгосрочные предсказания
Можно предположить, что с каждым новым годом сила связи вступительных тестов с успеваемостью должна ослабевать, но результаты исследований показывают, что коэффициент корреляции связи вступительных тестов с успеваемостью хотя и снижается к четвертому курсу, но не значительно: примерно на 0.1 (Patterson, Mattern, 2011) (Patterson, Mattern, 2012). Можно утверждать, что это свидетельствует о хорошей способности SAT и ACT делать долгосрочные предсказания успеваемости. Но здесь необходимо учитывать, что успеваемость на 1 курсе может самостоятельно оказывать значительное влияние на дальнейшую успеваемость студента: это подтверждается исследованиями, проведенными на примере ACT (Radunzel, Noble, 2012). По результатам анализа связи между показателями успеваемости до колледжа, результатами первого года учебы в колледже и показателей долгосрочной успеваемости исследователи сделали вывод о том, что на показатели долгосрочной успеваемости очень большое влияние оказывают результаты первого года учебы, при этом зависимость показателей долгосрочной успеваемости непосредственно от результатов вступительных экзаменов, хотя и значима статистически, но небольшая.

Зависимость предсказательной силы вступительных экзаменов от характеристик образовательного учреждения
При анализе связи результатов вступительных экзаменов и успеваемости в колледже важно учитывать характеристики самих образовательных учреждений. Исследования предсказательной способности вступительных экзаменов, дифференцирующие университеты по основным характеристикам, регулярно проводятся исследователями, занимающимися изучением валидности SAT. Обычно для дифференциации колледжей выбираются следующие характеристики: тип ВУЗа (частный / государственный), селективность (доля зачисляемых абитуриентов) и размер (количество студентов). 

Результаты исследований (Patterson, Mattern, 2011) (Patterson, Mattern, 2012) показывают, что, во-первых, вступительные экзамены лучше предсказывают успеваемость в частных, чем в государственных ВУЗах; во-вторых, это зависит от селективности университетов: чем выше селективность, то есть чем больше в них конкурс среди абитуриентов, тем лучше вступительные экзамены предсказывают успеваемость студентов; наконец, чем больше размер ВУЗа, то есть чем больше в нем учится студентов, тем лучше вступительные экзамены предсказывают успеваемость. Однако нужно учитывать, что в США все перечисленные характеристики университетов тесно связаны между собой: частные университеты являются, как правило, более селективными.
2.2. Описание метода мета-анализа

Модели фиксированных и случайных эффектов

Как было описано выше, мета-анализ используется для объединения результатов статистических исследований, либо опубликованных отдельно, либо проведенных в рамках одного исследования, но на небольших несвязанных выборка, с целю более точного измерения интересующего эффекта и выявления более общих закономерностей.

Смысл мета-анализа заключается в том, чтобы найти среднее значение изучаемого эффекта по всем имеющимся исследованиям. Поскольку из-за особенностей дизайна некоторые исследования описывают изучаемых объект лучше других, при обобщении результатов разных исследований разумно предавать большее значение тем них, результаты которых, обладают большей надежностью в описании изучаемого эффекта. Метод мета-анализа позволяет предавать разным исследованиям различные «веса». Вопрос о том, каким образом фиксировать различия в исследованиях, и как в соответствии с этим приписывать им вес, является основным при выборе стратегии мета-анализа.

Два основных подхода статистической оценки в мета-анализе – модели фиксированного эффекта и случайного эффекта. Их основное различие заключается в концептуализации отношения анализируемых исследований к изучаемому объекту. Рассмотрим каждое из них подробнее.
С одной стороны, мы можем утверждать, что существует одно «истинное» значение эффекта, который проявляется эмпирически, и у нас есть несколько исследований, которым с большей или меньшей точностью удалось его оценить. В таком случае мы рассматриваем различные исследования как различные замеры одного и того же эффекта, которые проводились в практически одинаковых условиях. Объединение дисперсий, получаемых в результате этих замеров, с учетом их ошибок измерения, дает «истинную» дисперсию изучаемого эффекта. Тогда «истинное» значение зависит только от величины выборки в исследованиях, включенных в мета-анализ. Это допущения, использующиеся в модели фиксированных эффектов. В ее основе лежит предположение о том, что все исследования, включенные в анализ, построены по практически идентичному дизайну и на результаты каждого из них не влияют какие-то уникальные для исследования факторы. Иначе говоря, она предполагает, что все эффекты, способные повлиять на результаты зафиксированы, поскольку учтены в каждом исследовании. 
С другой стороны, можно предположить, что величина полученного в разных исследованиях эффекта может зависеть от условий, в которых он измерялся, и что мы можем учесть эти условия при обобщении результатов. Например, разные исследования могут различаться по характеристикам отобранных респондентов, времени, месту, методу изучения, которые могут влиять на результаты измерения. Тогда необходимо допустить, что исследования, включенные в мета-анализ, представляют собой случайную выборку из различных проявлений изучаемого явления, а получаемая в результате обобщения оценка является средним по этим проявлениям. Задача такого объединения – включить в анализ максимальное количество различных эффектов, которые могут возникать в различных для изучаемого объекта условиях. Такие предположения лежат в основе модели случайных эффектов. 

В идеале, модель фиксированного эффекта используется, когда предполагается, что все включенные в мета-анализ исследования описывают один и тот же объект в одних и тех же условиях. Такая ситуация встречается крайне редко, особенно в социальных науках. Различные исследования, посвященные одному объекту, чаще всего различаются по характеристикам изучаемой генеральной совокупности, а характеристики, лежащие в основании выбора группы для изучения, могут влиять на результаты. Поэтому в случае, когда генеральная совокупность у исследований, включенных в мета-анализ, не совпадает, необходимо использовать модель случайного эффекта, которая позволяет учесть характеристики объекта исследований как факторы, способные повлиять на их совместный анализ.

Основное методологическое различие двух подходов в мета-анализе состоит в определении источников ошибки. Многие исследователи отмечают, что модель фиксированных эффектов используется исключительно из-за ее методологической простоты, однако ее концептуальные основания почти никогда не позволяют использовать ее на реальных данных, и настоятельно рекомендуют использовать модель случайных эффектов (The National Research Council, 1992) (Schmidt and Hunter, 2004) (Field, 2001). 

Поскольку модель фиксированного эффекта предполагает, что исследованиями измеряется один эффект, единственным источником неточности измерения в отдельных исследованиях, а значит и основанием для расчета их веса, является случайная ошибка выборки. Напротив, модель случайных эффектов, учитывается сразу несколько разных эффектов, каждый из которых может проявляться эмпирически в зависимости от условий наблюдения. Поэтому результат усреднения этих эффектов имеет два уровня ошибки измерения: первый – ошибка измерения каждого отдельного эффекта, второй – ошибка измерения среднего значения по этим эффектам. 

Мета-анализ для объединения коэффициентов корреляции 

Для мета-анализа исследований, использующих коэффициенты корреляции, на настоящий момент существует три модификации метода: Хеджа-Олкина (Hedges and Olkin, 1985), Хантера-Шмидта (Schmidt and Hunter, 1990) и Розенталя-Рубина (Rosenthal, 1991). Каждый из них имеет свои достоинства и недостатки. 

Модели Розенталя-Рубина и Хеджа-Олкина схожи между собой во всем, за исключением подхода к оценке статистической значимости эффекта. Но, кроме того, Розенталь и Рубин предложили только модель фиксированных эффектов (Field, 2001). Эти два метода используют трансформацию коэффициентов корреляции в z-распределение Фишера, в то время как в методе Хантера-Шмидта используются исходные значения коэффициентов корреляции. 

Хантер и Шмидт предложили только модель случайных эффектов, утверждая, что концептуальные основания модели фиксированных эффектов делает ее непригодной для подавляющего числа случаев, когда необходимо использование мета-анализа.

Метод Хеджа-Олкина

Модель фиксированных эффектов

Трансформация коэффициентов корреляции в z-распределение Фишера осуществляется следующим образом:
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где ri – значение коэффициента корреляции в исследовании i, zi – значение коэффициента корреляции в z-распределении Фишера.

Далее все преобразования осуществляются со значениями коэффициентов в z-распределении.

В модели фиксированного эффекта веса коэффициентов рассчитываются только на основании размера выборки в исследовании:
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где wi – весовой коэффициент для исследования i, ni – размер выборки в исследовании i.

Среднее значение коэффициента, то есть итоговое значение коэффициента в мета-анализе, рассчитывается по следующей формуле:
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где 
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z

– значение комбинированного коэффициента корреляции в z-распределении Фишера, 
[image: image8.wmf]i

w

 - весовой коэффициент исследования i.
А его стандартная ошибка – квадратный корень из обратной величины от суммы весовых коэффициентов:
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Вероятность полученного z-значения рассчитывается с помощью функции стандартного нормального распределения. В методе Хеджа-Олкина z-значение среднего эффекта рассчитывается как отношение среднего эффекта к его стандартному отклонению:
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Или, иначе, доверительный интервал для итогового эффекта будет рассчитываться следующим образом:
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Обратная трансформация итогового коэффициента корреляции из z-распределения осуществляется по следующей формуле:
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Модель фиксированных эффектов предполагает, что объединяемые коэффициенты корреляции являются гетерогенными поскольку концептуально они рассматриваются как разные «замеры» одного и того же явления в одинаковых условиях, а следовательно, не должны различаться сильно. Поэтому ее можно использовать только если статистически объедияенмые коэффициенты гетерогенны.

Тест на гетерогенность коэффициентов корреляции, использующихся в анализе, проводится с помощью статистики Q, которая имеет распределение хи-квадрат. Q рассчитывается как сумма квадратов разницы между значением коэффициента в исследовании и среднем коэффициентом, умноженных на весовой коэффициент. Таким образом, чем больше величина коэффициента, тем данные менее гомогенны.
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В идеале, использование модели фиксированных эффектов допустимо тогда, когда тест показывает, что коэффициенты, использующиеся в мета-анализе, гомогенны. Статистическая проверка гипотезы о гомогенности распределения проводится с помощью критерия хи-квдарат, где число степеней свободы равно:


[image: image14.wmf]1

dfk

=-

.





(9)
Модель случайных эффектов

Основное отличие модели фиксированных эффектов от предыдущей состоит в способе расчета веса каждого коэффициента: здесь учитывается не только размер выборки, но и дисперсия между исследованиями.

Поэтому в расчет весовых коэффициентов, помимо объема выборки  исследования, используется коэффициент для оценки межгрупповой дисперсии, τ2, который основывается на коэффициенте гомогенности Q, количестве исследований, включенных в анализ, k, и константе с.
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где с рассчитывается исходя из весовых коэффициентов для модели фиксированных эффектов:
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Итоговая формула для весовых коэффициентов в модели случайных эффектов будет выглядеть следующим образом:
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Взвешивание и оценка итогового эффекта осуществляется таким же образом, как в модели фиксированных эффектов.

Метод Хантера-Шмидта

Как уже было сказано выше, Хантер и Шмидт предложили использовать свою модель только как модель случайных эффектов (Hunter and Shmidt, 2004).

Они, в отличие от Хеджа и Олкина, Розенталя и Рубина, предлагают использовать в модели исходные значения коэффициентов корреляции. 

Среднее значение коэффициента рассчитывается исходя из размеров выборки в каждом исследовании. Можно сказать, что в методе Хантера-Шмидта размер выборки – аналог весовых коэффициентов в моделях Хеджа-Олкина и Розенталя-Рубина.


[image: image18.wmf]1

1

k

ii

i

k

i

i

nr

r

n

=

=

=

å

å

 ,




(13)
где ri – коэффициент корреляции в исследовании i, ni – размер выборки в исследовании i.

Стандартное отклонение итогового коэффициента рассчитывается как стандартное отклонение коэффициентов корреляции в исследованиях от среднего коэффициента:
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Тогда стандартная ошибка среднего будет вычисляться следующим образом:
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где k – количество исследований, включенных в мета-анализ.
Z-значение для нахождения вероятности полученного коэффициента корреляции рассчитывается так же, как и в предыдущих моделях:
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Для тестирования гомогенности данных используется статистика хи-квадрат, вычисленная по сумме квадрата отклонений от среднего значения коэффициентов (Hunter, Schmidt, 1990):
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Сравнение методов мета-анализа для обобщения коэффициентов корреляции

Для тестирования описанных выше методов был проведен ряд исследований (Johnson et al., 1995) (Field, 2001), в которых различные модели оценивались на искусственно сгенерированных данных с заранее известными истинными значениями коэффициентов. В них анализировалась точность, с которой различные методы дают статистическую оценку. Ниже будут описаны результаты этих исследований.

Все три метода дают одинаковую оценку среднему значению эффекта. Однако методы значительно расходятся в оценках значимости эффекта (Field, 2001). В случае, когда результаты исследований, объединенных в мета-анализе, гомогенны, методы Хеджа-Олкина и Розенталя-Рубина дают наиболее точную оценку и величине эффекта, и его значимости, в то время как метод Хантера-Шмидта дает менее надежные результаты: многие отмечают, что к методу Хантера-Шмидта, в случае гетерогенности результатов исследований, следует относиться с осторожностью (Johnson et al., 1995) (Field, 2001). 

Однако когда результаты различных исследований гетерогенны (что соответствует концептуальной основе метода случайных эффектов), наиболее точным в оценке среднего значения эффекта оказывается метод Хантера-Шмидта, однако, только в том случае, когда количество исследований в мета-анализе превышает 15. Такое же ограничение, в случае гетерогенности результатов, накладывается и на метод Хеджа-Олкина. Дело в том, что результаты тестирования показывают, что на маленьких выборках ни метод Хантера-Шмидта, ни Хеджа-Олкина не способны адекватно оценивать уровень значимости критерия. Это означает, что анализ случайных эффектов может быть статистически надежным только в том случае, когда в мета-анализе используется большое количество исследований. При этом надежность анализа фиксированных эффектов была подтверждена для любого количества исследований. 
Тестирование моделей (Field, 2001) показывает, что все три метода дают точную оценку степени гомогенности данных, только в том случае, когда эффекты фиксированы, и кроме того, тесты на гомогенность данных обладают не высокой мощностью в оценке дисперсии эффекта на генеральной совокупности (Hedges and Olkin, 1985) (National Research Council, 1992), особенно на малых выборках (Gavaghan et al, 2000). Это значит, что тесты на гомогенность склонны давать скорее положительный ответ, а это может привести к неверным выводам о том, что эффекты действительно фиксированы.

Надежность методов зависит и от размеров коэффициентов, включенных в анализ. На малых выборках мощность модели случайного эффекта особенно низка для анализа небольших коэффициентов корреляции (Field, 2001). Метод Хантера-Шмидта немного недооценивает итоговую величину эффекта, когда корреляции, включенные в мета-анализ, выше 0.5, а метод Хеджа-Олкина всегда склонен немного переоценивать итоговую величину эффекта.

Таким образом, по результатам тестирования моделей мета-анализа коэффициентов корреляции можно сделать следующие выводы. 

В основном модели различаются в способности достоверно оценивать статистическую значимость эффекта. Метод Хантера-Шмидта разработан как модель случайных эффектов, поэтому на гомогенных выборках оценка значимости работает плохо. На гетерогенных данных она является наиболее надежной, но только на больших выборках: более 15 исследований. Метод Хеджа-Олкина хорошо работает на гомогенных данных. На гетерогенных оценка значимости может быть надежной также только на выборке из более чем 15 исследований. Также тесты на гомогенность во всех моделях склонны переоценивать степень гомогенности данных, включенных в анализ, особенно это касается анализа на малых выборках. Но даже в том случае, когда тесты показывают, что данные гомогенны, метод случайных эффектов является концептуально более надежным.
Коэффициент корреляции (R) и коэффициент детерминации ( R2) в мета-анализе

Все описанные модели мета-анализа предназначены для работы с коэффициентами корреляции. Хотя концептуально модель мета-анализа не накладывает строгих ограничений на использование коэффициента детерминации, то есть квадрата коэффициента корреляции, изначально модели были разработаны для работы с «метрикой» коэффициентов корреляции. Это важно учитывать, так как модели мета-анализа довольно чувствительны к величине коэффициентов, особенно если они небольшие (Field, 2001). Поэтому в нашем исследовании мы будет использовать коэффициенты корреляции, а не коэффициенты детерминации.

Глава 3. Анализ данных
3.1. Оценка предсказательной способности ЕГЭ

Для того чтобы сравнить способность ЕГЭ предсказывать успеваемость на различных курсах, были построены путевые модели для студентов, поступивших в 2009 году на первый курс в разных ВУЗах. Модели строились на предварительно стандартизированных данных, таким образом, представленные ниже коэффициенты можно интерпретировать как коэффициенты корреляции.

На рисунке 1 представленная путевая диаграмма для студентов ВУЗа 3, где ege – суммарный балл ЕГЭ, year_1 – средняя оценка за первый курс, year_2 – средняя оценка за второй курс и т.д
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Рисунок 1. Путевая диаграмма связи ЕГЭ с успеваемостью на разных курсах
 на примере когорты 2009 года студентов ВУЗа 3
Все связи на рисунке значимы на уровне 0.05, за исключением, связи между ЕГЭ и успеваемостью на втором курсе. Как видно по рисунку, баллы ЕГЭ хорошо предсказывают только успеваемость на первом курсе, и практически не связаны с оценками на последующих курсах. Тем не менее, непрямая связь ЕГЭ с успеваемостью на 2 и 3 курсах, опосредованная 1 курсом, является довольно большой: 0.35 (0.481*0.728) и 0.32 (0.481*0.659) соответственно. Это значит, что если бы мы измеряли связь ЕГЭ с успеваемостью на 2 и 3 курсе, мы получили бы высокие коэффициенты связи, однако путевая модель показывает, что фактически эта связь опосредована результатами на первом курсе. Во всех остальных ВУЗах проявляется та же самая тенденция.

Такие результаты полностью согласуются с исследованиями валидности SAT и ACT [Radunzel, Noble, 2012], которые также показали, что первый год учебы является определяющим для успеваемости на всех последующих курсах, и что фактически экзамены предсказывают только успеваемость на первом курсе.
Таким образом, далее в анализе мы будем рассматривать только связь ЕГЭ с успеваемостью на первом курсе, а его способность предсказывать только итоги первого года учебы мы будем считать достаточной для того, чтобы считать экзамен валидным. 

Мета-анализ связи ЕГЭ и успеваемости

Как уже было сказано выше, в данном исследовании мета-анализ необходим для того, чтобы объединить отдельные регрессионные модели, построенные для каждого направления подготовки в различных университетах. Итогом мета-анализа должна стать оценка среднего коэффициента корреляции между баллами ЕГЭ и успеваемостью для различных направлений подготовки. Иными словами, мета-анализ позволит оценить валидность ЕГЭ для отбора студентов в среднем, на факультеты различных направлений подготовки. Важно, что процедура мета-анализа, позволит с большей уверенностью делать выводы относительно валидности ЕГЭ для университетов России. 

Таким образом, мы будем использовать коэффициенты корреляции, полученные в моделях для отдельных факультетов, как результаты различных измерений, то есть модель для каждого отдельного факультета будет выступать как отдельная единица анализа. Фактически, в исследовании будет проведено несколько мета-анализов: отдельно для каждого направления подготовки. Кроме того, мета-анализ по направлениям подготовки будет проведен отдельно как для оценки валидности суммарного балла ЕГЭ, так и результатов ЕГЭ по отдельным предметам.

Как говорилось выше, модели случайных эффектов для нас предпочтительнее, поскольку университеты различаются по размеру, селективности, количеству студентов, «профильным» направлениям: как показывают исследования SAT [Patterson, Mattern, 2011] [Patterson, Mattern, 2012], каждый из этих признаков влияет на взаимосвязь результатов вступительного экзамена и успеваемости. Поэтому теоретически мы не можем рассматривать анализируемые нами университеты как элементы одной и той же генеральной совокупности, что является теоретическим допущением в моделях фиксированного эффекта.
В нашем случае выбор метода мета-анализа зависит от количества факультетов (в некоторых случаях – специальностей) для каждого направления подготовки. Имеющиеся у нас данные дают возможность сгруппировать факультеты по направлениям подготовки, в Таблице 2 в столбце «Направления подготовки» представлен наиболее дифференцированный список. Однако размер выборки в большинстве групп оказывается недостаточным для проведения мета-анализа методом случайных эффектов, поскольку минимально необходимое количество объектов анализа – 15. Поэтому изначальный список специальностей был укрупнен. Однако даже при такой группировке достаточное для модели случайных эффектов количество наблюдений получается только при объединении данных за три года в одну модель. При использовании модели случайных эффектов дисперсия коэффициентов за каждый год будет оцениваться отдельно, поэтому модель не требует делать допущений о том, что коэффициенты за отдельные годы представляют одну генеральную совокупность.

Таблица 2

Количество моделей в группах специальностей

	Укрупненные направления
	Направления подготовки
	Количество моделей

	
	
	2009
	2010
	2011
	Всего

	Математика и информатика
	Математика и информатика
	9
	8
	9
	26

	Физика и инженерно-технические специальности
	Физика
	19
	19
	18
	56

	
	Инженерно-технические специальности
	
	
	
	

	Естественные науки
	Биология
	10
	10
	12
	32


	
	Экология
	
	
	
	

	
	География
	
	
	
	

	
	Химия
	
	
	
	

	
	Геология
	
	
	
	

	
	Медицина
	
	
	
	

	Экономика
	Экономика
	7
	6
	8
	21

	Менеджмент, маркетинг, социология, связи с общественностью
	Менеджмент, маркетинг, социология
	11
	10
	12
	33

	
	Сервис, реклама, связи с общественностью
	
	
	
	


	Филология и журналистика
	Филология
	7
	4
	7
	18

	
	Журналистика
	
	
	
	

	Гуманитарные специальности
	История
	6
	4
	8
	18

	
	Философия, культурология, востоковедение, политология
	
	
	
	


Мета-анализ связи суммарного балла ЕГЭ и успеваемости

Если тест на гомогенность данных покажет, что набор коэффициентов корреляции для каждого направления гомогенный, лучшая модель мета-анализа – метод Хеджа-Олкина [Field, 2001].

В Таблице 3 представлены результаты теста на гомогенность данных методом Хеджа-Олкина и Хантера-Шмидта для укрупненных направлений, где k – количество моделей в анализе, df – число степеней свободы, p – уровень значимости коэффициентов.

Таблица 3
Тестирование гомогенности коэффициентов корреляции
 внутри разных направлений подготовки

	Направления подготовки
	Характеристики выборки
	Метод Хеджа-Олкина
	Метод Хантера-Шмидта

	
	k
	df
	Q
	p(Q)
	χ2
	p(χ2)

	Гуманитарные науки
	18
	17
	86.6
	0.00
	73.7
	0.00

	Естественные науки
	32
	31
	82.2
	0.00
	69.0
	0.00

	Математика и информатика
	26
	25
	50.8
	0.00
	56.3
	0.00

	Менеджмент, маркетинг, социология, связи с общественностью
	33
	32
	36.4
	0.27
	34.5
	0.35

	Физика и инженерно-технические специальности
	56
	55
	128.0
	0.00
	128.1
	0.00

	Филология и журналистика
	18
	17
	38.4
	0.00
	37.7
	0.00

	Экономика
	21
	20
	117.1
	0.00
	105.1
	0.00


Два метода дают очень близкие результаты. На всех направлениях, кроме «Менеджмент…» гипотеза о том, что данные гомогенны, с вероятностью 0.99 отклоняется. Это значит, что только по направлению "Менеджмент" коэффициенты корреляции на всех факультетах во всех ВУЗах очень близки друг к другу. 
Поскольку большинство направлений гетерогенны, для мета-анализа мы будем использовать модель Хантера-Шмидта как основную, однако для контроля результатов также будет построена модель Хеджа-Олкина.

В Таблице 4 представлены результаты расчета модели Хантера-Шмидта,. В Приложении в таблице 1 также приведены результаты расчета моделей случайного эффекта Хеджа-Олкина и сопоставлена с результатами предыдущей модели. В целом, различия в оценках эффекта в двух моделях очень незначительны. Модель Хеджа-Олкина лишь немного завышает величину эффекта по сравнению с моделью Хантера-Шмидта, что согласуется с выводами, полученными из тестирований моделей [Johnson et al., 1995] [Field, 2001].
Таблица 4

Средние коэффициенты корреляции суммарного балла ЕГЭ с успеваемостью внутри направлений подготовки по модели Хантера-Шмидта

	Направление подготовки
	CIlower
	R
	CIupper

	Гуманитарные науки
	0.24
	0.36
	0.48

	Естественные науки
	0.33
	0.39
	0.44

	Математика и информатика
	0.47
	0.52
	0.57

	Менеджмент, маркетинг, социология, связи с общественностью
	0.46
	0.49
	0.51

	Физика и инженерно-технические специальности
	0.29
	0.34
	0.39

	Филология и журналистика
	0.33
	0.41
	0.48

	Экономика
	0.47
	0.53
	0.59


Во-первых, все коэффициенты корреляции значимо отличаются от нуля: минимальное значение для нижней границы 95% доверительного интервала равно 0.26 для гуманитарных наук, а в среднем она равняется 0.4. 

Во-вторых, практически для всех направлений доверительные интервалы для коэффициентов корреляции пересекаются, а значит, для этих направлений они с 95% вероятностью равны.

Средняя величина коэффициента корреляции между суммарным баллом ЕГЭ и успеваемостью – 0.44. Такую силу связи можно считать нормальным показателем связи. 

По возрастанию коэффициентов корреляции направления можно упорядочить следующим образом:

1) Гуманитарные науки; Естественные науки; Физика и инженерно-технические специальности; Филология и журналистика (0.26≤ R ≤0.46)

2) Экономика; Математика и информатика; Менеджмент, маркетинг, социология, связи с общественностью (0.48≤ R ≤0.58)
Полученные результаты почти совпадают с установленным референтным значением (0.35-0.46) – величиной коэффициентов корреляции с успеваемостью для SAT и ACT в США [Kuncel and Hezlett, 2007]. Таким образом, мы можем утверждать, что суммарный балл ЕГЭ связан с успеваемостью на всех направлениях достаточно для того, чтобы считать этот экзамен валидным инструментом отбора абитуриентов.
Мета-анализ связи баллов отдельных предметов ЕГЭ с успеваемостью

В этом разделе будет проанализирована связь баллов ЕГЭ по отдельным предметам с успеваемостью. В качестве данных для мета-анализа использовались стандартизованные коэффициенты моделей множественной регрессии со средней оценкой за первый курс в качестве зависимой переменной. 

Выборка для каждого предмета ЕГЭ отдельно по направлениям подготовки выглядит следующим образом.

Таблица 5

Количество моделей с разными предметами ЕГЭ
 внутри каждого направления подготовки

	Направление подготовки
	Предмет ЕГЭ
	Кол-во моделей, включенных в анализ

	Гуманитарные науки
	Иностранный язык
	8

	
	История
	18

	
	Обществознание
	15

	
	Русский язык
	19

	Естественные науки
	Биология
	11

	
	География
	8

	
	Математика
	27

	
	Русский язык
	32

	
	Физика
	6

	
	Химия
	12

	Математика и информатика
	Информатика
	16

	
	Математика
	20

	
	Русский язык
	20

	
	Физика
	4

	Менеджмент, маркетинг, социология, связи с общественностью
	Иностранный язык
	14

	
	Математика
	24

	
	Обществознание
	25

	
	Русский язык
	30

	Физика и инженерно-технические специальности
	Математика
	53

	
	Русский язык
	53

	
	Физика
	53

	Филология и журналистика
	История
	10

	
	Литература
	13

	
	Русский язык
	16

	Экономика
	Иностранный язык
	12

	
	Математика
	21

	
	Обществознание
	16

	
	Русский язык
	21


В Таблице 5 представлены результаты теста на гомогенность данных методом Хеджа-Олкина. Он показывает, что значительная часть моделей объединяют в себе гомогенные данные (выделены серым). Поскольку на значительной части направлений данные гомогенны, результаты модели Хеджа-Олкина кажутся нам более надежными. Поэтому общие выводы будут сделаны по ней.
Таблица 6
Тестирование гомогенности коэффициентов корреляции для разных предметов ЕГЭ
 внутри разных направлений подготовки

	Направление подготовки

	Предмет ЕГЭ

	Характеристики выборки
	Метод Хеджа-Олкина

	
	
	k
	df
	Q
	p(Q)

	Гуманитарные науки
	Иностранный язык
	8
	7
	16.9
	0.02

	
	История
	18
	17
	15.35
	0.57

	
	Обществознание
	15
	14
	36
	0.00

	
	Русский язык
	19
	18
	28.55
	0.05

	Естественные науки
	Биология
	11
	10
	20.54
	0.02

	
	География
	8
	7
	11.21
	0.13

	
	Математика
	27
	26
	49.62
	0.00

	
	Русский язык
	32
	31
	48.45
	0.02

	
	Физика
	6
	5
	4.54
	0.47

	
	Химия
	12
	11
	33.77
	0.00

	Математика и информатика
	Информатика
	16
	15
	34.15
	0.00

	
	Математика
	20
	19
	28.63
	0.07

	
	Русский язык
	20
	19
	34.82
	0.01

	
	Физика
	4
	3
	6.23
	0.10

	Менеджмент, маркетинг, социология, связи с общественностью
	Иностранный язык
	14
	13
	33.52
	0.00

	
	Математика
	24
	23
	116.49
	0.00

	
	Обществознание
	25
	24
	54.55
	0.00

	
	Русский язык
	30
	29
	78.03
	0.00

	Физика и инженерно-технические специальности
	Математика
	53
	52
	71.53
	0.04

	
	Русский язык
	53
	52
	63.07
	0.14

	
	Физика
	53
	52
	99.42
	0.00

	Филология и журналистика
	История
	10
	9
	18.79
	0.03

	
	Литература
	13
	12
	17.58
	0.13

	
	Русский язык
	16
	15
	20.7
	0.15

	Экономика
	Иностранный язык
	12
	11
	34.52
	0.00

	
	Математика
	21
	20
	109.24
	0.00

	
	Обществознание
	16
	15
	40.85
	0.00

	
	Русский язык
	21
	20
	70.86
	0.00


В Таблице 6 приведены результаты модели Хеджа-Олклина. Ее результаты, также как в случае с суммарным баллом ЕГЭ практически не отличаются от модели Хантера-Шмидта (ее результаты см. в Таблице 2 в Приложении). 

Таблица 6

Средние коэффициенты корреляции предметов ЕГЭ с успеваемостью внутри направлений подготовки по модели Хеджа-Олкина
	Направление подготовки
	Предмет ЕГЭ
	CIlower
	R
	CIupper

	Гуманитарные науки
	Иностранный язык
	-0.17
	-0.01
	0.16

	
	История
	0.02
	0.09
	0.15

	
	Обществознание
	0.06
	0.18
	0.29

	
	Русский язык
	0.15
	0.24
	0.33

	Естественные науки
	Биология
	-0.02
	0.09
	0.19

	
	География
	-0.01
	0.15
	0.30

	
	Математика
	0.06
	0.14
	0.22

	
	Русский язык
	0.22
	0.28
	0.34

	
	Физика
	0.04
	0.13
	0.23

	
	Химия
	0.07
	0.21
	0.34

	Математика и информатика
	Информатика
	0.19
	0.29
	0.38

	
	Математика
	0.18
	0.25
	0.31

	
	Русский язык
	0.11
	0.18
	0.25

	
	Физика
	0.03
	0.18
	0.33

	Менеджмент, маркетинг, социология, связи с общественностью
	Иностранный язык
	0.05
	0.11
	0.17

	
	Математика
	0.13
	0.20
	0.28

	
	Обществознание
	0.08
	0.14
	0.20

	
	Русский язык
	0.20
	0.26
	0.31

	Физика и инженерно-технические специальности
	Математика
	0.10
	0.16
	0.21

	
	Русский язык
	0.14
	0.19
	0.25

	
	Физика
	0.04
	0.11
	0.18

	Филология и журналистика
	История
	0.18
	0.30
	0.42

	
	Литература
	0.08
	0.19
	0.29

	
	Русский язык
	0.11
	0.20
	0.29

	Экономика
	Иностранный язык
	0.08
	0.15
	0.23

	
	Математика
	0.24
	0.32
	0.40

	
	Обществознание
	0.05
	0.12
	0.20

	
	Русский язык
	0.14
	0.21
	0.28


На факультетах направления математики и информатики значимы все предметы ЕГЭ, и наиболее важными для предсказания дальнейшей успеваемости являются профильные предметы – по математике и информатике. На тех факультетах, где принимается ЕГЭ по физике, он также оказывается значимым: то, что его среднее значение меньше, можно объяснить меньшей выборкой с факультетами, принимающими на этом направлении физику при поступлении, и важно заметить, что верхняя граница доверительного интервала у него находится почти наравне с ЕГЭ по математике и информатике. Коэффициент ЕГЭ по русскому языку не намного меньше, чем по остальным предметам.

Зато для физики и инженерно-технических специальностей ЕГЭ по русскому языку оказался наиболее важным предиктором успеваемости, но нужно отметить, что он не значительно отличается от ЕГЭ по математике. Примечательно, что наименее важным является ЕГЭ по физике, причем, в 95% доверительном интервале его наименьшее возможное значение коэффициента приближается к нулю.

Интерпретация коэффициентов корреляции при различных ЕГЭ для естественных наук осложнена, поскольку в это направление были объединены наиболее разнородные факультеты, которые различались по набору вступительных экзаменов. Поэтому здесь, например, невозможно отделить коэффициенты для профильных предметов от всех остальных. Интересно, что здесь, также как и для направления физики и инженерно-технических специальностей, наилучшим предиктором дальнейшей успеваемости является ЕГЭ по русскому языку. 

Выход для того, чтобы сделать более общие выводы для этого направления –  построить модель фиксированных эффектов отдельно для каждой специальности. В Таблице 7 приведены ее результаты. Однако следует учитывать, что ее результаты менее точны, поскольку коэффициенты для многих ЕГЭ гетерогенны. Если анализировать все специальности этого направления отдельно, то оказывается, что для всех специальностей, кроме химии, ЕГЭ по профильным предметам на уровне доверительной вероятности 0.95 не отличаются от нуля. Причем, это показывает как модель фиксированных эффектов, так и модель случайных эффектов. Таким образом, при отдельном анализе факультетов мы выявили, что на естественнонаучных специальностях в отобранных вузах почти везде ЕГЭ по биологии имеет нулевую или отрицательную связь с успеваемостью. На факультетах биологии единственно значимым ЕГЭ оказывается русский язык. Этот предмет в целом на всех специальностях является самым значимым предиктором. Исключение – направление химии, там ЕГЭ по химии имеет наибольшую предсказательную способность.

Таблица 7

Модель Хеджа-Олкина для специальностей естественных наук отдельно

	Направление подготовки
	Предмет ЕГЭ
	Оценка гомогенности
	Фиксированный эффект
	Случайный эффект

	
	
	p(Q)
	CIlower
	R
	CIupper
	CIlower
	R
	CIupper

	Биология

 

 

 
	Биология
	0.10
	0.02
	0.12
	0.23
	-0.04
	0.11
	0.25

	
	Математика
	0.58
	-0.06
	0.07
	0.20
	-0.03
	0.07
	0.16

	
	Русский язык
	0.00
	0.21
	0.31
	0.40
	0.15
	0.36
	0.53

	
	Химия
	0.08
	-0.25
	-0.08
	0.09
	-0.33
	-0.05
	0.23

	Экология

 

 
	Биология
	0.03
	-0.24
	-0.05
	0.13
	-0.37
	-0.04
	0.30

	
	Математика
	0.04
	0.00
	0.19
	0.36
	-0.15
	0.18
	0.48

	
	Русский язык
	0.42
	0.15
	0.33
	0.48
	0.16
	0.33
	0.47

	География

 

 
	География
	0.13
	0.03
	0.14
	0.26
	-0.01
	0.15
	0.30

	
	Математика
	0.01
	0.07
	0.18
	0.29
	-0.03
	0.17
	0.36

	
	Русский язык
	0.07
	0.22
	0.33
	0.43
	0.16
	0.32
	0.47

	Химия

 

 
	Математика
	0.77
	0.02
	0.15
	0.28
	0.12
	0.19
	0.27

	
	Русский язык
	0.44
	0.08
	0.22
	0.34
	0.09
	0.21
	0.34

	
	Химия
	0.03
	0.20
	0.32
	0.44
	0.15
	0.35
	0.52

	Геология

 

 
	Математика
	0.00
	0.01
	0.11
	0.21
	-0.07
	0.12
	0.31

	
	Русский язык
	0.95
	0.17
	0.27
	0.36
	0.23
	0.25
	0.28

	
	Физика
	0.47
	0.03
	0.14
	0.24
	0.04
	0.13
	0.23


Различия валидности предметов ЕГЭ, формирующих итоговый конкурсный балл

В первую очередь важно отметить, что внутри каждого направления коэффициенты при разных предметах ЕГЭ различаются не значительно: ни на одном направлении нет явно «плохих» предметов ЕГЭ, совершенно не способных предсказывать успеваемость, как и нет предметов с очень высокими коэффициентами связи. Данный результат является для нас очень важным, поскольку он означает, что среди предметов, составляющих суммарный итоговый балл ЕГЭ, нет сильных различий в предсказательной способности, то есть, суммируя баллы по отдельным предметам мы не приравниваем баллы по очень важным для данного направления предметам к совсем незначимым. Этот результат позволяет нам утверждать, что по данным направлениям подготовки суммирование исходных баллов ЕГЭ является адекватным способом формирования итогового конкурсного балла абитуриента. Исключениями являются направления «Биология» и «Эконология», но измерение валидности по всем факультетам естественнонаучного направления требует проверки на более большой выборке.
Валидность предметов ЕГЭ для различных направлений подготовки

Для экономических факультетов лучшим предиктором успеваемости является ЕГЭ по математике, также относительно высокий коэффициент у русского языка. Иностранный язык и обществознание имеют почти равные коэффициенты, которые заметно ниже, чем для русского языка и математики.

На направлении «менеджмент, маркетинг, социология, связи с общественностью» соотношение между предметами ЕГЭ в их способности предсказывать успеваемость такое же, как на экономических факультетах.
Для филологии и журналистики все ЕГЭ являются значимыми. Но ЕГЭ по литературе связан с успеваемостью меньше остальных, причем нижняя граница 95% доверительного интервала практически равняется нулю. У ЕГЭ по русскому языку среднее значение коэффициента выше, чем у литературы, но верхняя граница доверительного интервала у них совпадают. Наиболее значим для этого направления ЕГЭ по истории – его коэффициент значительно выше, чем по двум другим ЕГЭ.

Для остальных гуманитарных наук (философии, культурологи, востоковедения, политологи, истории) значимы только ЕГЭ по обществознанию и русскому языку, и не значимы по истории и иностранному языку.

В целом, наилучшими предикторами успеваемости оказываются ЕГЭ по математике и русскому языку. Можно предположить, что это связано с тем, что именно они являются обязательными для всех школьников, в связи с этим можно предложить несколько объяснений.

Во-первых, именно эти ЕГЭ на данный момент имеют двойную функцию: аттестацию знаний, полученных в школе, и оценку компетенций, необходимых для поступления в университет. Это значит, что, во-первых, само содержание тестов более дифференцированно, поскольку эти ЕГЭ должны оценивать, как школьников, сдающих его просто для аттестата, так и тех, кто по его результатам собирается поступать в университет, в том числе, на профильные факультеты. А это значит, что и оценка ЕГЭ по этим предметам должна по идее лучше дифференцировать абитуриентов, то есть различия между абитуриентами в их баллах ЕГЭ по математике и русскому языку более точно отражают различия в их компетенциях, чем остальные ЕГЭ. 

Также следствием того, что эти два предмета – обязательные, может быть тот факт, что им уделяется наибольшее внимание как разработчиками ЕГЭ, так и институтами, связанными с подготовкой к экзамену. В школах наибольшие усилия направляются именно на подготовку к обязательным предметам, поэтому у всех детей есть возможность готовиться к ним самостоятельно, то есть без помощи репетиторов и дополнительных курсов вне школы, а это уравнивает шансы разных детей сдать его успешно, поэтому на эти предметы менее всего действуют внеинтеллектуальные факторы.

Можно добавить, что все исследования валидности SAT и ACT (см., например, [Rothstein, 2004] [Sawyer, 2010]) показывают, что школьная оценка является лучшим предиктором успеваемости в университете, чем вступительные экзамены. Поскольку ЕГЭ совмещает в себе функцию выпускного и всупительного экзамена, можно говорить о том, что он отчасти несет в себе функцию итоговой школьной оценки. Можно предположить, что для ЕГЭ по русскому языку и математике соблюдается та же закономерность, что и для итоговой школьной оценки в США.
Наконец, можно предположить, что русский язык и математика – это «базовые» для школьной образовательной программы предметы, а их знание связано с базовыми компетенциями, которые необходимы для успешной учебы на любых направлениях подготовки.

В результатах есть еще одна выраженная тенденция: в том случае, когда профильным предметом является не математика (то есть во всех случаях, кроме направлений математики информатики, а также для экономики), часто ЕГЭ по профильному предмету является, значимым, но наиболее слабым предиктором успеваемости. Это касается ЕГЭ по обществознанию для факультетов направления «Менеджмент, социология, связи с общественностью и т.д.» а также факультетов экономики, ЕГЭ по биологии для биологических и экологических факультетов, ЕГЭ по географии для географических факультетов, ЕГЭ по литературе для факультетов филологии, а также ЕГЭ по физике для инженерно-технических специальностей. Похожие результаты были получены при анализе валидности ЕГЭ на химическом факультете МГУ [Гордеева и др., 2011]: было выявлено, что ЕГЭ по химии хуже предсказывает успеваемость, чем ЕГЭ по физике.
В связи с этим мы можем предположить, что ЕГЭ лучше оценивает «средний» уровень знаний по предметам, и плохо – глубокие знания, которые необходимы для экзаменов по профильным предметам.

Валидность различных предметов ЕГЭ 

В целом, среднее значение коэффициентов корреляции для ЕГЭ по отдельным предметам – 0.18 (со стандартным отклонением 0.07) и оно варьируется в диапазоне от 0 до 0.32. Верхняя граница 95% доверительного интервала в некоторых случаях превышает 0.4, а нижняя, хотя почти никогда не пересекает нулевое значение, часто к нему очень близка. Тем не менее, данные говорят о том, что на уровне 0.05 почти все коэффициенты значимы. По величине среднего коэффициента корреляции предметов ЕГЭ с успеваемостью, с учетом верхней и нижней границы 95% доверительного интервала, предметы ЕГЭ можно проранжировать по степени валидности следующим образом:

1. Информатика (0,19 ≤ R ≤ 0,38)

2. Русский язык (0,15 ≤ R ≤ 0,29)

3. Математика (0,14 ≤ R ≤ 0,28)

4. История (0,10 ≤ R ≤ 0,29)

5. Литература (0,08 ≤ R ≤ 0,29)

6. Химия (0,07 ≤ R ≤ 0,34)

7. Обществознание (0,06 ≤ R ≤ 0,23)

8. Физика (0,04 ≤ R ≤ 0,25)

9. География (-0,01 ≤ R ≤ 0,30)

10. Иностранный язык (-0,01 ≤ R ≤ 0,19)

11. Биология (-0,02 ≤ R ≤ 0,19)

3.2. Взаимодействие ЕГЭ и олимпиад

Поскольку абитуриенты-олимпиаднки поступают в университет вне конкурса, сама логика системы приема на основе олимпиад предполагает, что олимпиады отбирают наиболее способных студентов, а ЕГЭ – всех остальных. Таким образом, предполагается, что факт того, что абитуриент удачно написал олимпиаду, позволяет нам, во-первых, предсказывать его успеваемость, во-вторых, считать, что его успеваемость будет выше, чем у остальных студентов. В данном разделе мы сначала сравним результаты студентов-олимпиадников и всех остальных, а затем проверим, являются ли высокие баллы ЕГЭ не менее надежным предиктором успеваемости, чем удачно написанная олимпиада.

Как видно по Таблице 8, только один ВУЗ, попавший в выборку, имеет большое количество олимпиадников среди своих студентов. Это значит, что анализ взаимодействия ЕГЭ и олимпиад имеет смысл проводить только на данных этого ВУЗа.

Таблица 8

Распределение количества олимпиадников в разных ВУЗах по годам

	ВУЗ
	2009
	2010
	2011

	ВУЗ 1
	4
	11
	2

	ВУЗ 2
	9
	25
	95

	ВУЗ 3
	641
	815
	770

	ВУЗ 4
	Нет данных

	ВУЗ 5
	Нет данных


В Таблице 3 в приложении представлено распределение доли поступивших по олимпиаде на каждом факультете. В целом, доля студентов-олимпиадников достаточна для того, чтобы сравнивать их результаты с остальными студентами. 

Для начала проверим, отличаются ли оценки олимпиадников от оценок остальных студентов: сдают ли они лучше ЕГЭ и имеют ли они более высокую успеваемость.

Почти на всех факультетах разница среднего балла ЕГЭ между олимпиадниками и остальными студентами статистически не значима (см. Таблицу 4 в приложенни). Исключением являются факультеты, где большинство студентов поступали с олимпиадами по математике. Также значимы различия между олимпиадниками на факультете философии, но на факультете философии, наоборот, поступившие по олимпиаде сдавали ЕГЭ в среднем хуже. 

Таким образом, преимущественно результаты олимпиад по математике, «согласованы» с результатами ЕГЭ, причем, не отдельного ЕГЭ по математике, а суммарным баллом. Они одинаково дифференцируют студентов: те, что проявили себя хорошо на олимпиадах, в целом сдают ЕГЭ лучше. На остальных факультетах, где абитуриенты поступали преимущественно по другим олимпиадам, различий в суммарном балле ЕГЭ у олимпиадников и всех остальных студентов нет. Исключением являются олимпиадники факультета философии: те, кто хорошо проявил себя на олимпиаде, в среднем хуже сдают ЕГЭ. Таким образом, для философского факультета олимпиады – лучшее, чем ЕГЭ, средство отбора абитуриентов.

Теперь посмотрим, различается ли успеваемость у олимпиадников и остальных студентов. Результаты расчета разницы средней оценки за первый курс между олимпиадниками и остальными студентами представлены в таблице 5. Во-первых, различия в успеваемости значимы на тех же факультетах, где были значимы различия в баллах ЕГЭ – это МИЭФ, факультет менеджмента, ГМУ, факультеты мировой экономики и бизнес-информатики, но также к ним добавились факультеты права, политологии и социологии. Но нужно отметить, что практически на всех факультетах хотя бы за один год различия в оценках оказались значимыми. В среднем, на тех факультетах, где разница в средней оценке олимпиадников и остальных студентов является значимой, она составляет 1 балл (по 10-балльной шкале). Таким образом, хотя разница в оценках не очень большая, она статистически значима, а значит, олимпиадники учатся немного лучше, чем студенты, поступившие по ЕГЭ. 

Теперь перейдем к анализу предсказательной способности ЕГЭ и олимпиад. Мы поставили перед собой задачу сравнить, что лучше предсказывает успеваемость студентов: высокие баллы ЕГЭ или олимпиады.
Для решения этой задачи на каждом факультете мы отобрали 25% лучших студентов по суммарному баллу ЕГЭ (для каждого года отдельно). В число этих студентов не вошли те, кто поступил в университет на основании победы в олимпиаде. Таким образом, все абитуриенты были разбиты по двум основаниям: 1) олимпиадники – поступившие по ЕГЭ, 2) поступившие с наиболее высокими баллами ЕГЭ – все остальные. Затем мы сравнили, какое разбиение позволяет нам лучше предсказывать успеваемость студентов. Иначе говоря, мы выяснили, что лучше предсказывает успеваемость студентов: высокие баллы ЕГЭ или олимпиады. Для этого мы построили два типа моделей регрессии с фиктивными переменными, где зависимая переменная – успеваемость на первом курсе, а независимые – принадлежность к группе олимпиадников или принадлежность к группе поступивших с самыми высокими баллами ЕГЭ. Для сравнения предсказательной способности олимпиад и высоких баллов ЕГЭ использовались коэффициенты детерминации полученных моделей, которые представлены в Таблице 9.

Таблица 9

R2 для предсказания успеваемости на 1 курсе 
с помощью высоких баллов ЕГЭ или победы на олимпиаде
	Факультет / отделение
	2009
	2010
	2011

	
	Высокий ЕГЭ
	Олимп.
	Высокий ЕГЭ
	Олимп.
	Высокий ЕГЭ
	Олимп.

	Международный институт экономики и финансов
	0.18**
	0.11**
	0.20**
	0.06**
	0.15**
	0.07**

	Отделение культурологии
	0.00
	0.05 
	 
	 
	0.05
	0.04 

	Отделение логистики
	0.19**
	0.13**
	0.11*
	0.07**
	0.10**
	0.01 

	Отделение прикладной математики и информатики
	0.43**
	0.05*
	0.19*
	0.01 
	0.04
	0.04*

	Отделение программной инженерии
	0.29**
	0.07**
	0.28**
	0.07**
	0.03
	0.12**

	Отделение статистики, анализа данных и демографии
	0.04
	0.00 
	0.05
	0.03 
	0.01
	0.03 

	Факультет государственного и муниципального управления
	0.15**
	0.09**
	0.08**
	0.03*
	0.07*
	0.02 

	Факультет истории
	 
	 
	0.03
	0.02 
	0.02
	0.00 

	Факультет математики
	0.02
	0.07 
	0.25*
	0.01 
	0.22
	0.21**

	Факультет менеджмента
	0.19**
	0.06**
	0.22**
	0.08**
	0.07**
	0.04**

	Факультет права
	0.03*
	0.03**
	
	
	0.05
	0.03**

	Факультет психологии
	0.09
	0.00 
	0.14
	0.01 
	0.05
	0.02 

	Факультет социологии
	0.19**
	0.11**
	0.07**
	0.04*
	0.04*
	0.02*

	Факультет филологии
	 
	 
	 
	 
	0.10**
	0.06**

	Факультет философии
	0.01
	0.04 
	0.00
	0.01 
	0.01
	0.17**

	Факультет экономики
	0.17**
	0.21**
	0.09**
	0.15**
	0.07**
	0.12**

	Факультет бизнес-информатики
	0.11**
	0.09**
	0.13**
	0.20**
	0.11**
	0.03 

	Факультет мировой экономики и мировой политики
	0.14**
	0.10**
	0.13**
	0.09**
	0.05*
	0.07**

	Факультет филологии
	 
	 
	 
	 
	0.10**
	0.06**

	Среднее
	0,14
	0,08
	0,13
	0,06
	0,07
	0,06

	Ст. отклон
	0,11
	0,05
	0,08
	0,06
	0,05
	0,06


*коэффициенты значимы на уровне 0.05

**коэффициенты значимы на уровне 0.01

Прежде всего, R2 большинства моделей статистически значим, как для моделей с высоким ЕГЭ, так и с олимпиадами. Предсказательная способность у олимпиад в среднем значительно хуже, чем у высоких баллов ЕГЭ. Если знание о принадлежности студента к группе одимпиадников позволяет в среднем предсказать лишь 6-8% дисперсии оценки за первый курс, то факт принадлежности к группе абитуриентов с высоким ЕГЭ объясняет 13-14% дисперсии оценки для первокурсников 2009-2010 года, но также всего лишь 7% для поступивших в 2011 году. Объяснить причину такого снижения предсказательной способности высоких баллов ЕГЭ в 2011 году сложно, но важно в целом отметить, что как предсказательная способность олимпиад и высоких баллов ЕГЭ, так и их отношение, в разные годы не одинаково.

Предсказательная способность высоких баллов ЕГЭ значительно больше, чем у олимпиад на факультетах менеджмента (0.19 против 0.06 2009 году) и прикладной математики и информатики (0.43 против 0.05). Довольно большая разница на МИЭФ, ГМУ, социологии. На факультете программной инженерии ситуация значительно различается в разные годы: если за 2009 и 2010 год высокие баллы ЕГЭ были более валидным средством отбора (объясняли в два раза больше дисперсии оценки), то в 2011 ситуация стала обратной. Похожая ситуация на факультете математики: в 2010 году высокий ЕГЭ предсказывал успеваемость лучше, чем олимпиады, хотя в 2009 олимпиады оказались чуть более сильными предикторами. Есть также факультеты, где олимпиады являются лучшим средством отбора, чем высокий ЕГЭ: это факультет экономики, мировой экономики и философии.
3.3. Социальных характеристики студентов 
и предсказательная способность ЕГЭ

Разработка и введение в практику ЕГЭ была нацелена главным образом на то, чтобы снизить влияние социально-экономических характеристик на шансы выпускников получить доступ к высшему образованию, обеспечить всем равные возможности при поступлении. В данном разделе мы проверим, различаются ли шансы школьников с разным социально-экономическим положением поступить в университет на основании ЕГЭ, успешно учиться в нем, и влияют ли социальные характеристики студентов на предсказательную способность ЕГЭ. В этом контексте мы проанализируем различия студентов из разных типов населенного пункта, разных типов школ и семей с различным культурным капиталом.

Тип населенного пункта 

Если результаты ЕГЭ снижают влияние типа населенного пункта на успеваемость студента в ВУЗе, это значит, что ЕГЭ измеряет компетенции, необходимые студенту для учебы в университете, которые не зависят от того, жил ли он в городе до поступления в ВУЗ, иначе говоря, отбор студентов на основе ЕГЭ делает их успеваемость менее детерминированной его социальным бекграундом.

Представленные в выборке ВУЗы различаются по составу студентов, в том числе различно соотношение студентов из разных населенных пунктов. Мы разделили всех студентов на две большие категории: выходцев из городов и выходцев из сельской местности. Предварительный дисперсионный анализ показал, что между студентами из областного центра и простых городов нет различий по значимым для нас характеристикам, также как между выходцами из поселка и села. 

В таблице 10 представлено распределение студентов по этим категориям. Наиболее неравномерное распределение студентов в ВУЗе 3: почти все студенты в этом вузе – выходцы из городов. Поэтому далее мы не будем использовать для анализа данные этого вуза. В остальных ВУЗах распределение относительно равномерно, но преобладает доля городских жителей. В ВУЗе 2, наоборот, большая часть поступивших – из села, что можно объяснить особенностями распределения населения в регионе: в Якутии доля сельского населения самая большая среди дальневосточных регионов [Социальный атлас российских регионов]. 
Таблица 10
Доли студентов из разных населенных пунктов по ВУЗам

	
	Доли по категориям

	
	Поселок/село
	Город

	ВУЗ 1
	25%
	75%

	ВУЗ 2
	69%
	31%

	ВУЗ 3
	2%
	98%

	ВУЗ 4
	15%
	85%

	ВУЗ 5
	37%
	63%

	Всего
	32%
	68%


Для начала проверим, различается ли средний балл ЕГЭ и успеваемость в университете у студентов из села и города.
В Таблице 11 представлены результаты т-теста для анализа различий в средних значениях суммарного балла ЕГЭ для студентов из города и села. Значимых различий между баллами ЕГЭ у студентов из разных населенных пунктов нет в двух вузах: ВУЗе 3, что можно объяснить очень неравномерным распределением студентов по категориям в этом университете; а также ВУЗе 5. Различия в среднем балле ЕГЭ между абитуриентами из города и села не одинаковы во всех вузах. В ВУЗе 1 и ВУЗе 4 у городских жителей средний балл ЕГЭ выше (на 4-10 баллов), однако в ВУЗе 2 – там, где превалирует доля студентов из поселка или села, у городских жителей средний балл ниже. В целом, даже там, где различия значимы, почти везде они не очень большие (~4 балла), исключением является ВУЗа 4: разрыв в 10 баллов суммарного ЕГЭ можно считать большим. 

Таблица 11

Сравнение среднего суммарного балла ЕГЭ
 для абитуриентов из разных типов населенного пункта

	
	Поселок или село
	Город
	Разность средних

	
	Среднее
	Станд. Откл.
	Среднее
	Станд. Откл.
	

	ВУЗ 1
	167.5
	27.6
	171.3
	30.1
	3.9*

	ВУЗ 2
	161.7
	28.8
	158.6
	31.9
	-3.1*

	ВУЗ 4
	174.8
	30.8
	185.2
	31.3
	10.4*

	ВУЗ 5
	186.9
	27.1
	184.5
	28.1
	-2.3


* Разность средних статистически значима на уровне 0.05
Несколько иначе обстоит дело с успеваемостью в университете: здесь только в двух из пяти вузов средняя оценка за первый курс у студентов из села и города значимо различаются, но эти различия не очень существенны. В среднем, у студентов из города средняя оценка на 0,1 балл (по 5-балльной шкале) выше, чем у студентов из села, и хотя в двух случаях они статистически значимы, с содержательной точки зрения они все-таки не большие. 

Таблица 12

Сравнение средней оценки за 1 курс
 для абитуриентов из разных типов населенного пункта

	
	Поселок или село
	Город
	Разность средних

	
	Среднее
	Станд. Откл.
	Среднее
	Станд. Откл.
	

	ВУЗ 1
	3.7
	1.1
	3.8
	0.8
	0.11*

	ВУЗ 2
	3.7
	0.6
	3.8
	0.7
	0.08*

	ВУЗ 4
	3.8
	0.6
	3.8
	0.8
	0.09

	ВУЗ 5
	3.8
	0.6
	3.8
	0.6
	-0.04


* Разность средних значима на уровне 0.05
Таким образом, средний балл ЕГЭ у уже поступивших в университет абитуриентов из села несколько меньше, чем у жителей городов, но эти различия, в среднем не велики (тем не менее, один университет является исключением). Делая выводы нужно учитывать, что мы имеем дело с данными уже зачисленных абитуриентов, поэтому на их основании нельзя говорить о том, что шансы поступить в ВУЗ на основании ЕГЭ равны для всех: распределение доли студентов из села и города говорит об обратном. Тем не менее, можно утверждать, что абитуриенты из сельской местности, отобранные на основании ЕГЭ, учатся только незначительно хуже, чем выходцы из городов. 

С помощью путевого анализа можно проверить, являются ли баллы ЕГЭ медиатором между переменной о типе населенного пункта, из которого вышел студент, и его успеваемостью. 

Модели были построены отдельно для каждого ВУЗа. Общая схема моделей показана на Рисунке 2. Переменная «тип населенного пункта» была закодирована как дихотомическая, где 1-принадлежность к городу, 0-принадлежность к селу. Использованный метод оценки модели – MLR. Модель построена на стандартизированных данных, поэтому полученные коэффициенты можно интерпретировать как коэффициенты корреляции. 
Рисунок 2. Схема путевой диаграммы влияния типа населенного пункта 
на успеваемость

В приложении представлены путевые диаграммы с коэффициентами для каждого ВУЗа отдельно. Ниже дана сводная таблица коэффициентов моделей по всем ВУЗам.

Таблица 13

Коэффициенты связи между переменными в путевом анализе

	Связь между переменными
	ВУЗ 1
	ВУЗ 2
	ВУЗ 4
	ВУЗ 5

	тип н.п → ЕГЭ
	0.05*
	-0.05**
	0,11**
	-0,03

	ЕГЭ → успеваемость
	0.36**
	0.26**
	0,44**
	0,51**

	тип н.п → успеваемость
	0.03**
	0.07**
	-0,01
	-0,02

	тип н.п → ЕГЭ → успеваемость
	0.02**
	-0.01**
	0,05**
	-0,02


*коэффициенты статистически значимы на уровне 0.05

** коэффициенты статистически значимы на уровне 0.01

Оценки влияния типа населенного пункта на результаты ЕГЭ и на успеваемость в университете полностью согласуется с результатами описанного выше т-теста: как величина эффекта, так и его значимость. Коэффициенты связи типа населенного пункта с успеваемостью и ЕГЭ значимые, но небольшие, поскольку переменная дихотомическая.

Во-первых, по результатам видно, что успешно написанный ЕГЭ (достаточный для поступления в ВУЗ), гораздо больше связан с успехами студента, чем то, в каком типе поселения он жил до поступления. Этот вывод кажется довольно тривиальным и говорит лишь о том, что ЕГЭ обеспечивает хотя бы минимально адекватную систему отбора абитуриентов. 

Наиболее важным результатом является то, что включение в модель ЕГЭ в качестве медиатора уменьшает влияние типа населенного пункта, из которого вышел студент, на его успеваемость. Но учитывая, что коэффициенты связи с успеваемостью не большие, величину эффекта после введения медиатора оценить сложно: в ВУЗе 2 она заметна больше всего – здесь если для жителей города в целом модель предсказывает более высокую успеваемость, то после введения информации о ЕГЭ, более высокая успеваемость стала предсказываться выходцам из села. В ВУЗе 4, поскольку тип населенного пункта сам по себе в принципе не влияет на успеваемость, после введения информации о баллах ЕГЭ качество предсказания повысилось, и более высокая успеваемость стала предсказываться горожанам, поскольку у них более высокий балл ЕГЭ. В остальных ВУЗах эффект не очень заметен. 

Таким образом, шансы сдать ЕГЭ успешно не равны для городских и сельских школьников. Однако те выпускники сельских школ, которые смогли поступить в ВУЗ на основании ЕГЭ, будут отличаться от городских школьников по успеваемости не значительно. Путевой анализ позволяет сделать этот вывод более наглядным: если бы мы предсказывали успеваемость студента только на основании того, жил он раньше в городе или в селе, то для выходца из села мы скорее предсказали бы более низкие результаты, чем для горожанина, однако знание о баллах ЕГЭ заставляет модель предсказывать для горожан менее высокие баллы относительно сельских жителей, чем в том случае, когда баллы студентов не известны. 

Тип школы

Теперь мы аналогичным образом рассмотрим влияние типа школы на взаимосвязь между ЕГЭ и успеваемостью в ВУЗе. 

Три основные категории, представленные в выборке – школа, лицей или гимназия и учреждения начального профессионального образования. По этой переменных нет данных по ВУЗу 4. Во всех ВУЗах распределение по категориям школа-лицей относительно равномерно, за исключением ВУЗа 5, поэтому дальше мы будем рассматривать только первые три ВУЗа. Также далее мы будем рассматривать только 2 категории: школы и лицеи, поскольку третья является очень малочисленной для сравнения.

Таблица 14

Сравнение среднего суммарного балла ЕГЭ
 для выходцев из разных типов населенного пункта

	 
	Доли по категориям

	
	школа
	лицей или гимназия
	техникум, колледж, ПТУ

	ВУЗ 1
	75.6%
	24.3%
	0.1%

	ВУЗ 2
	78.7%
	19.0%
	2.4%

	ВУЗ 3
	49.9%
	49.5%
	0.5%

	ВУЗ 4
	

	ВУЗ 5
	97.1%
	0.9%
	2.1%

	Всего
	67.7%
	31.2%
	1.1%


В Таблице16 представлены результаты дисперсионного анализа разницы среднего суммарного балла ЕГЭ по категориям. Во всех ВУЗах балла ЕГЭ студентов из школ и лицеев значимо различаются. Ожидаемо, что лучше сдают ЕГЭ выпускники лицеев: по сравнению с выпускниками простых школ их суммарный балл выше на 10-15. 

Таблица 15

Сравнение среднего суммарного балла ЕГЭ
 для студентов, закончивших разные школы
	
	Лицей или гимназия
	Школа
	Разность средних

	
	Среднее
	Станд. Откл.
	Среднее
	Станд. Откл.
	

	ВУЗ 1
	181,76
	27,32
	166,24
	28,64
	15,5*

	ВУЗ 2
	171,80
	30,32
	158,54
	29,02
	13,3*

	ВУЗ 3
	287,32
	46,06
	276,85
	46,17
	10,5*


*Разность средних значима на уровне 0.05

Что касается успеваемости в университете, то здесь различия хотя и значимы статистически, но они не велики: в среднем выпускники лицеев имеют среднюю оценку за 1 курс на 0,2 балла выше, чем выпускники школ; в ВУЗе 1, ВУЗе 2 – по 5-балльной, ВУЗе 3 – по 10-балльной шкале, поэтому во ВУЗе 3 различия еще менее значительные. Таким образом, хотя лицеисты сдают ЕГЭ гораздо лучше, чем простые школьники, в университете разница между ними становится не очень заметной.

Таблица 16

Сравнение среднего суммарного балла ЕГЭ
 для студентов, закончивших разные школы
	
	Лицей или гимназия
	Школа
	Разность средних

	
	Среднее
	Станд. Откл.
	Среднее
	Станд. Откл.
	

	ВУЗ 1
	3,93
	0,65
	3,77
	0,95
	0,2*

	ВУЗ 2
	3,86
	0,68
	3,72
	0,64
	0,1*

	ВУЗ 3
	6,66
	1,44
	6,36
	1,55
	0,3*


*Разность средних значима на уровне 0.05

Теперь с помощью путевого анализа проверим, действительно ли баллы ЕГЭ опосредуют влияние типа школы, которую закончил студент, на его успеваемость. Модель была построена аналогичным образом, что и для типа населенного пункта. Общая схема представлена ниже.

Рисунок 3. Схема путевой диаграммы влияния типа школы 
на успеваемость

В приложении представлены путевые диаграммы с коэффициентами для каждого ВУЗа отдельно, а ниже дана сводная таблица коэффициентов моделей по всем ВУЗам.

Таблица 17

Коэффициенты связи между переменными в путевом анализе

	Связь между переменными
	ВУЗ 1
	ВУЗ 2
	ВУЗ 3

	тип школы → ЕГЭ
	0.23**
	0.23**
	0.11**

	ЕГЭ → успеваемость
	0.34**
	0.20**
	0.37**

	тип школы → успеваемость
	0.00
	-0.02
	0.06**

	тип школы → ЕГЭ → успеваемость
	0.08**
	0.04*
	0.04**


*коэффициенты значимы на уровне 0.05

** коэффициенты значимы на уровне 0.01

Здесь мы также видим, что тип школы очень сильно влияет на результаты ЕГЭ, но путевой анализ немного завышает разницу между двумя категориями студентов по сравнению с дисперсионным анализом: здесь средняя разница в баллах ЕГЭ равна 19 (простив 13 в дисперсионном анализе). Здесь ЕГЭ как медиатор ведет себя неодинаково в разных ВУЗах. В ВУЗе 3 ЕГЭ немного увеличивает шансы студентов из обычных школ и лицеев получить одинаковую оценку. В ВУЗе 1, наоборот, студенты из разных типов школы не различаются по успеваемости, но если знать их балл ЕГЭ, то для лицеистов мы предскажем более высокую успеваемость, поскольку на результаты ЕГЭ сильно влияет тип школы. Аналогичная ситуация в ВУЗе 2. В любом случае, эти результаты означают, что абитуриенты из лицеев/гимназий и обычных школ имеют неравные шансы сдать ЕГЭ. Для тех абитуриентов, которые были зачислены в университет, различия только по типу школы не являются значительными, однако, если мы будем предсказывать их успеваемость на основании ЕГЭ, то получится, что лицеисты в среднем должны учиться лучше. Таким образом, лицеисты в среднем имеют более высокие баллы, а значит, имеют больше шансов поступить в университет, однако, во время учебы они не проявляют себя значительно лучше, чем остальные школьники. Но этот вывод справедлив только для двух вузов – ВУЗа 1 и ВУЗа 2, для ВУЗа 3 – высокоселективного вуза, где доля абитуриентов-лицеистов самая большая и равна половине от всех студентов, получается, что, наоборот, за счет меньшего разрыва в баллах ЕГЭ между поступившими лицеистами и обычными школьниками, разница между успеваемостью двух категорий студентов снижается. 

Образование родителей

Выводы в этом разделе будут ограничены из-за объема имеющихся у нас данных. Информацию об образовании родителей мы имеем только по студентам ВУЗа 3, поступившим в 2011 году на первый курс. 

В таблице 18 представлено распределение по категориям по всему университету. Распределение по факультетам отдельно выведено в приложение. Далее мы будем представлять результаты анализа на обобщенных данных.

Таблица 18

Описание образования родителей студентов ВУЗа 3
	 
	Среднее или неоконченное высшее
	Высшее образование без учёной степени
	Высшее образование и учёная степень
	Нет этого родителя
	Затрудняюсь ответить
	Всего

	Мать
	11%
	79%
	9%
	0%
	1%
	100%

	Отец
	13%
	69%
	11%
	5%
	3%
	100%


В таблице 19 представлены результаты дисперсионного анализа различий среднего балла ЕГЭ и средней оценки за первый курс в зависимости от образования родителей. Ни по одной из категорий различия не оказались значимыми. Причем, такие же результаты получаются и при анализе каждого факультета отдельно.

	
	Различия в суммарном балле ЕГЭ (I-J)
	Различия в средней оценке за 1 курс (I-J)

	 (I)
	(J)
	Образование отца
	Образование матери
	Образование отца
	Образование матери

	Среднее или неоконченное высшее
	Высшее образование без учёной степени
	4,44
	-0,42
	-0,14
	0,00

	
	Высшее образование и учёная степень
	2,74
	2,19
	0,08
	-0,07

	Высшее образование без учёной степени
	Среднее или неоконченное высшее
	-4,44
	0,42
	0,14
	0,00

	
	Высшее образование и учёная степень
	-1,70
	2,61
	0,22
	-0,07

	Высшее образование и учёная степень
	Среднее или неоконченное высшее
	-2,74
	-2,19
	-0,08
	0,07

	
	Высшее образование без учёной степени
	1,70
	-2,61
	-0,22
	0,07


Таким образом, можно утверждать, что, по крайней мере, у студентов ВУЗа 3, ни средний балл ЕГЭ, ни успеваемость не зависит от образования родителей. А это значит, что сам по себе институционализированный культурный капитал семьи не влияет на возможности абитуриента сдать ЕГЭ, а также успешно учиться в университете. Но эти результаты можно также объяснить тем, что по данной переменной практически нет дисперсии: 70-80% студентов из семей, где у родителей есть высшее образование.

Глава 4. Обсуждение результатов

В данном исследовании мы затронули два аспекта ЕГЭ как вступительного экзамена. Основной исследовательский вопрос был связан с оценкой инструментальной функции ЕГЭ как средства отбора абитуриентов в ВУЗы. Оценка проводилась через тестирование способности экзамена предсказывать дальнейшую успеваемость для разных направлений подготовки. Оценивалась как валидность суммарного балла ЕГЭ – основного инструмента отбора, так и отдельных предметов ЕГЭ, составляющих суммарный балл. Также мы проанализировали особенности взаимодействия ЕГЭ с другим средством отбора абитуриентов – олимпиадами, рассматривая их как комплементарные инструменты приема в ВУЗы. 

С другой стороны, в контексте главного исследовательского вопроса была проанализирована социальная функция ЕГЭ как реформы для обеспечения равного доступа к высшему образованию и расширения социального состава студенчества. В данном исследовании мы оценивали различия между молодыми людьми с разными социальными характеристиками в их возможностях удачно стать ЕГЭ, быть зачисленным на основании его результатов в ВУЗ и успешно там учиться. В этом разделе основной акцент был сделан на анализ ЕГЭ как медиатора между социальными характеристиками студентов и их успешностью в учебе в университете. 

Прежде всего, результаты анализа показывают, что предсказательная способность суммарного балла ЕГЭ является приемлемой для того, чтобы признать этот экзамен валидным инструментом отбора абитуриентов. При оценке мы ориентировались на показатели валидности стандартизированных экзаменов SAT и ACT в США, которые, учитывая большой и долгий опыт их разработки и исследований, можно считать надежным референтным значением. Обобщение всех исследований [Kuncel, Hezlett, 2007] [Kuncel, Hezlett, 2010] показывает, что в среднем коэффициент корреляции SAT и ACT с успеваемостью равен 0.35 – 0.46, то есть они объясняют в среднем 12 – 21% дисперсии показателей успеваемости. Среднее значение коэффициента для суммарного балла ЕГЭ – 0.44, и с 95% доверительной вероятностью он варьируется от 0.26 до 0.58. То есть, в среднем по разным направлениям подготовки, суммарный балл ЕГЭ объясняет 20% дисперсии успеваемости студентов на первом курсе. 

Важно отметить, что именно первый год учебы является определяющим для успеваемости на всех последующих курсах, и его результаты являются основным предиктором оценок на втором и последующих курсах, а уже не результаты вступительных экзаменов. Это было зафиксировано нами во всех ВУЗах, вошедших в выборку, и они полностью согласуются с аналогичными исследованиями ACT [Radunzel, Noble, 2012].

В целом, можно утверждать, что суммарный балл ЕГЭ для всех направлений подготовки имеет примерно одинаковую валидность, то есть, он является эффективным средством отбора, какие бы предметы в него ни входили. Направления, для которых ЕГЭ является немного лучшим предиктором – это экономика, математика и информатика, а также менеджмент, маркетинг, социология, связи с общественностью, но это отличие не очень существенное.

Если обратиться к анализу отдельных предметов ЕГЭ, то, конечно, суммарный балл действительно имеет более сильную линейную связь с успеваемостью, чем каждый предмет ЕГЭ в отдельности. Также предсказательная способность предметов, составляющих суммарный итоговый балл ЕГЭ, не различается сильно для разных предметов, а значит, суммирование баллов ЕГЭ по различным предметам является адекватным методом расчета итогового конкурсного балла, поскольку это не может привести к ситуации, когда одинаковый суммарный балл у двух абитуриентов будет иметь не одинаковую предсказательную способность, поскольку один набрал его за счет более валидных предметов, чем другой.

В целом, наилучшими предикторами для всех направлений оказываются ЕГЭ по математике и русскому языку. В связи с этим мы предполагаем, что многофункциональность ЕГЭ, то есть совмещение в нем школьной оценки и вступительного экзамена, является скорее его преимуществом, поскольку необходимость разрабатывать более дифференцированные по содержанию тесты, которые могли бы быть пригодны как для оценки освоения минимального базового школьного курса, так и для оценки необходимых для учебы в ВУЗе компетенций, приводит к тому, что такие тесты способны лучше дифференцировать абитуриентов. Этому же способствует более интенсивная общая подготовка школьников именно к этим предметам ЕГЭ. 

С другой стороны, возможным объяснением этому может быть то, что знание русского языка и математики связано с базовыми компетенциями, которые необходимы для успешной учебе на любых направлениях подготовки. Это предположение подтверждает другой результат данного исследования. На имеющихся данных выражено проявляется тенденция, что именно олимпиады по математике лучше всего дифференцируют абитуриентов: преимущественно результаты олимпиад по математике, согласованы с результатами ЕГЭ. Они дифференцируют студентов так же, как суммарный балл ЕГЭ: те школьники, что проявили себя хорошо на олимпиадах по математике, в целом сдают ЕГЭ лучше. Это также говорит в пользу того, что знания и компетенции, приобретаемые с помощью изучения математики более всего связаны со способностями к успешной учебе в принципе. 

В то же время, ЕГЭ по профильным предметам часто оказываются меньше всего связанным с дальнейшей успеваемостью. В связи с этим мы предполагаем, что ЕГЭ лучше оценивает «средний» уровень знаний по предметам, и плохо – глубокие знания, которые необходимы для экзаменов по профильным предметам.

Таким образом, мы установили, что ЕГЭ обладает достаточной предсказательной способностью для того, чтобы его можно было считать валидным экзаменом, однако в целом, предметы, кроме русского языка,  математики, информатики и истории должны лучше дифференцировать школьников. 

Далее, наряду с ЕГЭ в качестве инструмента отбора в университеты используются олимпиады. Олимпиады рассматриваются как форма работы с одаренными детьми, которые демонстрируют наиболее высокие результаты в освоении школьной программы. Предполагается, что по этой причине они имеют право на внеконкурсное зачисление в университет. Таким образом, ЕГЭ и олимпиады выступают как комплементарные формы отбора абитуриентов: олимпиады отбирают наиболее способных абитуриентов, а с помощью ЕГЭ зачисляются остальные. Однако сравнение результатов ЕГЭ и успеваемости у олимпиадников и всех остальных студентов показало, что различия между ними либо не значимы вовсе, либо несущественны. По крайней мере, это относится к различиям в средней оценке за все предметы, изучаемые на первом курсе. Как мы уже отмечали, исключением являются студенты тех факультетов, на которые поступали преимущественно с олимпиадой по математике. Таким образом, в целом нельзя говорить, что те, кто поступил по олимпиаде демонстрируют значительно лучшие результаты, чем все остальные. Более того, если среди поступивших по ЕГЭ выделить группу студентов с самыми высокими баллами, то оказывается, что часто им предсказывается более высокий средний балл. Однако эта тенденция нарушается в некоторые годы и на некоторых факультетах. Наблюдается и обратная тенденция: на некоторых факультетах (экономики, мировой экономики, философии в ВУЗе 3) олимпиадникам предсказывается более высокий средний балл, чем студентам с лучшим ЕГЭ. Такие результаты отчасти согласуются с результатами мониторинга, проведенного Рособрнадзором на данных других ВУЗов
: было выявлено, что олимпиадники чаще имеют задолженности по экзаменам, чем студенты в высокими баллами ЕГЭ [РИА Новости от 27.04. 2010]. Таким образом, наши результаты не опровергают полностью тот факт, что удачно пишут олимпиады одаренные дети, однако они не подтверждают того, что эти молодые проявляют себя значительно лучше тех, кто поступил по ЕГЭ. Наоборот, в большинстве случаев высокие баллы ЕГЭ гарантируют более высокие результаты в учебе, чем олимпиады. Правда, опять же, эти различия не очень велики, хотя и часто статистически значимы. 

Также в рамках нашего исследования было необходимо рассмотреть, как работает ЕГЭ для молодых людей с разными социальными характеристиками. Помимо того, что ЕГЭ призван «сглаживать» социальное неравенство, обеспечивая равный доступ у университеты для всех школьников, его способность независимо от социального бэкграунда предсказывать успеваемость в университете говорит о том, что ЕГЭ способен измерять общие интеллектуальные способности молодых людей, которые не детерминируются ни культурными, ни социальными факторами. 

Нами были проанализированы несколько базовых стратификационных характеристик студентов, которые являются важным индикатором его социльно-экономического и культурного капитала: место проживания, образование самого молодого человека и образование его родителей. 

Место проживания (сельская или городская местность) является важным фактором, влияющим на шансы ребенка получить высшее образование. Это в значительной мере определяет возможность доступа к культурным ресурсам, которые, в основном, сосредоточены в городах, достаточный уровень школьной подготовки, мотивацию к получению высшего образования и многие другие условия. Поэтому возможности успешно подготовиться к экзаменам и далее успешно учиться в университете для городских и сельских жителей не равны. Наш анализ показал, что дети сельской местности действительно сдают ЕГЭ немного хуже, чем городские жители, однако эти различия очень невелики. То же касается их способности учиться в университете: молодые люди из сельской местности, уже зачисленные на основании ЕГЭ, проявляют себя почти так же, как и городские жители. Это значит, что результаты ЕГЭ совсем не сильно детерминированы социальным положением молодых людей, а дальнейшая успеваемость тех, которые смогли поступить в ВУЗ на основании ЕГЭ, различается у городских  и сельских школьников не значительно.

Очень слабой в смысле влияния на академические результаты характеристикой оказался культурный капитал семьи студентов, которые измерялся в нашем исследовании через образование родителей. Эти результаты верны по крайней мере на нашей очень ограниченной выборке (всего одна когорта студентов в одном ВУЗе). В этом случае такие результаты могут говорить о том, что ЕГЭ действительно измеряет компетенции, которые больше связаны с общими интеллектуальными способностями школьников, и не зависят напрямую от культурного капитала семьи.

Характеристика абитуриента, очень сильно влияющая на результаты ЕГЭ – это его собственное образование. Этот вывод является довольно очевидным, но он лишний раз подтверждает валидность ЕГЭ как экзамена. В гимназиях и лицеях – образовательных учреждениях, которые традиционно считаются более сильными, чем простые школы, дети получают лучшую подготовку и лучше сдают ЕГЭ. Тем не менее, интересно, что среди зачисленных на основании ЕГЭ лицеистов и простых школьников практически нет разницы в успеваемости. Получается, что лицеисты в среднем имеют более высокие баллы ЕГЭ, однако, во время учебы они не проявляют себя значительно лучше, чем остальные школьники.
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Приложение

Таблица 1

Сравнение результатов модели Хеджа-Олкина и Хантера-Шмидта для анализа связи суммарного балла ЕГЭ с успеваемостью

	
	Метод Хантера-Шмидта (1)
	Метод Хеджа-Олкина (2)
	Разница (2)-(1)

	
	CIlower
	R
	CIupper
	CIlower
	R
	CIupper
	CIlower
	R
	CIupper

	Гуманитарные науки
	0.26
	0.36
	0.47
	0.25
	0.40
	0.53
	-0.01
	0.04
	0.06

	Естественные науки
	0.35
	0.39
	0.43
	0.33
	0.40
	0.47
	-0.01
	0.02
	0.04

	Математика и информатика
	0.48
	0.52
	0.56
	0.47
	0.52
	0.57
	-0.01
	0.01
	0.02

	Менеджмент, маркетинг, социология, связи с общественностью
	0.48
	0.49
	0.49
	0.47
	0.50
	0.52
	-0.01
	0.01
	0.03

	Физика и инженерно-технические специальности
	0.30
	0.34
	0.37
	0.29
	0.35
	0.41
	-0.01
	0.02
	0.04

	Филология и журналистика
	0.35
	0.41
	0.46
	0.36
	0.44
	0.52
	0.00
	0.03
	0.06

	Экономика
	0.48
	0.53
	0.58
	0.48
	0.55
	0.61
	0.00
	0.02
	0.03

	Среднее значение
	0.40
	0.44
	0.49
	0.38
	0.46
	0.53
	-0.01
	0.01
	0.04


Таблица 2

Сравнение результатов модели Хеджа-Олкина и Хантера-Шмидта для анализа связи отдельных предметов ЕГЭ с успеваемостью

	 Направление 
	 Предмет ЕГЭ
	Метод Хантера-Шмидта (1)
	Метод Хеджа-Олкина (2)
	Разница (2)-(1)

	
	
	CIlower
	R
	CIupper
	CIlower
	R
	CIupper
	CIlower
	R
	CIupper

	Гуманитарные науки
	Иностранный язык
	-0.13
	-0.02
	0.09
	-0.17
	-0.01
	0.16
	-0.04
	0.01
	0.07

	
	История
	 
	0.08
	 
	0.02
	0.09
	0.15
	0.02
	0.01
	0.15

	
	Обществознание
	0.07
	0.14
	0.22
	0.06
	0.18
	0.29
	-0.01
	0.04
	0.07

	
	Русский язык
	0.21
	0.24
	0.26
	0.15
	0.24
	0.33
	-0.06
	0.00
	0.07

	Естественные науки
	Биология
	0.04
	0.11
	0.17
	-0.02
	0.09
	0.19
	-0.06
	-0.02
	0.02

	
	География
	0.08
	0.14
	0.20
	-0.01
	0.15
	0.30
	-0.09
	0.01
	0.10

	
	Математика
	0.08
	0.13
	0.18
	0.06
	0.14
	0.22
	-0.02
	0.01
	0.04

	
	Русский язык
	0.23
	0.26
	0.29
	0.22
	0.28
	0.34
	-0.01
	0.02
	0.05

	
	Физика
	 
	0.14
	 
	0.04
	0.13
	0.23
	0.04
	-0.01
	0.23

	
	Химия
	0.08
	0.17
	0.25
	0.07
	0.21
	0.34
	-0.01
	0.04
	0.09

	Математика и информатика
	Информатика
	0.22
	0.28
	0.34
	0.19
	0.29
	0.38
	-0.03
	0.01
	0.04

	
	Математика
	0.21
	0.25
	0.28
	0.18
	0.25
	0.31
	-0.03
	0.00
	0.03

	
	Русский язык
	0.13
	0.17
	0.21
	0.11
	0.18
	0.25
	-0.02
	0.01
	0.04

	
	Физика
	0.10
	0.19
	0.27
	0.03
	0.18
	0.33
	-0.07
	-0.01
	0.06

	Менеджмент. маркетинг. социология. связи с общественностью
	Иностранный язык
	0.10
	0.14
	0.18
	0.05
	0.11
	0.17
	-0.05
	-0.03
	-0.01

	
	Математика
	0.10
	0.16
	0.23
	0.13
	0.20
	0.28
	0.03
	0.04
	0.05

	
	Обществознание
	0.07
	0.11
	0.15
	0.08
	0.14
	0.20
	0.01
	0.03
	0.05

	
	Русский язык
	0.23
	0.27
	0.31
	0.20
	0.26
	0.31
	-0.03
	-0.01
	0.00

	Физика и инженерно-технические специальности
	Математика
	0.13
	0.16
	0.18
	0.10
	0.16
	0.21
	-0.03
	0.00
	0.03

	
	Русский язык
	0.16
	0.18
	0.20
	0.14
	0.19
	0.25
	-0.02
	0.01
	0.05

	
	Физика
	0.09
	0.13
	0.17
	0.04
	0.11
	0.18
	-0.05
	-0.02
	0.01

	Филология и журналистика
	История
	0.25
	0.32
	0.38
	0.18
	0.30
	0.42
	-0.07
	-0.02
	0.04

	
	Литература
	0.13
	0.18
	0.23
	0.08
	0.19
	0.29
	-0.05
	0.01
	0.06

	
	Русский язык
	0.15
	0.19
	0.23
	0.11
	0.20
	0.29
	-0.04
	0.01
	0.06

	Экономика
	Иностранный язык
	0.13
	0.18
	0.23
	0.08
	0.15
	0.23
	-0.05
	-0.03
	0.00

	
	Математика
	0.23
	0.27
	0.31
	0.24
	0.32
	0.40
	0.01
	0.05
	0.09

	
	Обществознание
	0.07
	0.12
	0.16
	0.05
	0.12
	0.20
	-0.02
	0.00
	0.04

	
	Русский язык
	0.14
	0.19
	0.24
	0.14
	0.21
	0.28
	0.00
	0.02
	0.04

	Среднее значение
	0.13
	0.17
	0.23
	0.09
	0.18
	0.27
	-0.03
	0.01
	0.06


Таблица 3

Доля олимпиадников на каждом факультете

	
	2009
	2010
	2011

	Международный институт экономики и финансов
	7%
	21%
	13%

	Отделение востоковедения
	
	13%
	41%

	Отделение культурологии
	24%
	
	21%

	Отделение логистики
	42%
	41%
	15%

	Отделение прикладной математики и информатики
	67%
	59%
	25%

	Отделение программной инженерии
	35%
	48%
	55%

	Отделение Совместный бакалавриат ВУЗ 3 и РЭШ
	
	
	87%

	Отделение статистики, анализа данных и демографии
	17%
	24%
	5%

	Факультет бизнес-информатики
	29%
	50%
	32%

	Факультет государственного и муниципального управления
	30%
	18%
	13%

	Факультет истории
	
	27%
	38%

	Факультет математики
	50%
	33%
	64%

	Факультет медиакоммуникаций
	60%
	36%
	14%

	Факультет менеджмента
	25%
	26%
	19%

	Факультет мировой экономики и мировой политики
	15%
	35%
	38%

	Факультет права
	17%
	44%
	63%

	Факультет прикладной политологии
	20%
	18%
	19%

	Факультет психологии
	15%
	22%
	6%

	Факультет социологии
	34%
	19%
	16%

	Факультет филологии
	
	
	10%

	Факультет философии
	30%
	21%
	16%

	Факультет экономики
	29%
	46%
	42%


Таблица 4

Предметы олимпиад, по которым поступали на разные факультеты (доли за все годы вместе)

	 
	Биология
	Иностранный язык
	Информатика
	История России
	Литература
	Математика
	Обществознание
	Право
	Русский язык
	Физика
	Экономика

	Международный институт экономики и финансов
	
	18%
	3%
	3%
	
	26%
	18%
	
	3%
	
	31%

	Отделение востоковедения
	
	15%
	
	60%
	
	
	26%
	
	
	
	

	Отделение культурологии
	
	11%
	
	44%
	
	
	33%
	
	11%
	
	

	Отделение логистики
	
	7%
	
	
	
	90%
	1%
	
	
	
	1%

	Отделение прикладной математики и информатики
	
	
	7%
	
	
	87%
	
	
	1%
	6%
	

	Отделение программной инженерии
	
	1%
	36%
	
	
	62%
	1%
	
	
	
	

	Отделение статистики, анализа данных и демографии
	
	13%
	
	13%
	
	25%
	25%
	
	
	
	25%

	Факультет бизнес-информатики
	
	1%
	6%
	
	
	88%
	3%
	
	1%
	1%
	

	Факультет государственного и муниципального управления
	
	2%
	
	4%
	
	56%
	22%
	
	2%
	
	13%

	Факультет истории
	
	4%
	
	82%
	
	
	11%
	
	4%
	
	

	Факультет математики
	
	
	4%
	
	
	93%
	
	
	
	2%
	

	Факультет медиакоммуникаций
	
	24%
	
	
	44%
	
	28%
	
	4%
	
	

	Факультет менеджмента
	
	6%
	
	
	
	61%
	18%
	
	1%
	
	14%

	Факультет мировой экономики и мировой политики
	
	10%
	
	18%
	
	35%
	18%
	
	
	
	18%

	Факультет права
	
	3%
	
	16%
	
	2%
	78%
	1%
	
	
	

	Факультет прикладной политологии
	
	21%
	
	25%
	1%
	
	52%
	
	
	
	

	Факультет психологии
	59%
	6%
	
	
	
	29%
	6%
	
	
	
	

	Факультет социологии
	
	11%
	
	
	
	11%
	75%
	
	2%
	
	2%

	Факультет филологии
	
	
	
	
	18%
	
	
	
	82%
	
	

	Факультет философии
	
	13%
	
	38%
	
	
	46%
	
	4%
	
	

	Факультет экономики
	
	4%
	
	
	
	28%
	23%
	
	2%
	
	43%


Таблица 5

Разница среднего суммарного балла ЕГЭ 
между олимпиадниками и остальными студентами

	
	2009
	2010
	2011

	Международный институт экономики и финансов
	13,6*
	8,7
	10,4*

	Отделение востоковедения
	
	18,5*
	4,8

	Отделение культурологии
	-13,6
	
	1,8

	Отделение логистики
	8,5
	16,3*
	11,5

	Отделение прикладной математики и информатики
	5,0
	6,7
	8,6

	Отделение программной инженерии
	14,8
	8,3
	1,3

	Отделение статистики, анализа данных и демографии
	-11,8
	-4,0
	-11,2

	Факультет бизнес-информатики
	7,7
	13,6*
	6,7

	Факультет государственного и муниципального управления
	29,4*
	16,9*
	16,6

	Факультет истории
	0,0
	-20,8
	-8,6

	Факультет математики
	-1,8
	-0,4
	0,1

	Факультет медиакоммуникаций
	-1,4
	1,2
	-3,2

	Факультет менеджмента
	13,2
	3,3
	24,2*

	Факультет мировой экономики и мировой политики
	22,8*
	10,2
	9,4

	Факультет права
	10,9
	-2,2
	-4,6

	Факультет прикладной политологии
	7,6
	-7,5
	-2,5

	Факультет психологии
	14,8
	9,6
	16,1

	Факультет социологии
	3,1
	1,1
	-6,2

	Факультет филологии
	
	
	3,6

	Факультет философии
	-17,2*
	-24,7*
	-7,2*

	Факультет экономики
	25,7*
	5,3
	8,1


* разница средних значима на уровне 0.05

Таблица 6

Разница средней оценки за первый курс 
между олимпиадниками и остальными студентами

	
	2009
	2010
	2011

	Международный институт экономики и финансов
	2,02*
	1,05*
	1,12*

	Отделение востоковедения
	
	
	0,97*

	Отделение культурологии
	0,48
	
	0,56

	Отделение логистики
	0,80*
	0,71*
	0,31

	Отделение прикладной математики и информатики
	0,69
	0,23
	0,73

	Отделение программной инженерии
	0,82
	0,86
	1,28*

	Отделение статистики, анализа данных и демографии
	0,12
	0,50
	1,06*

	Факультет бизнес-информатики
	0,89*
	1,34*
	0,68

	Факультет государственного и муниципального управления
	0,90*
	0,67
	0,57

	Факультет истории
	
	0,41
	-0,02

	Факультет математики
	0,89
	-0,36
	2,23*

	Факультет медиакоммуникаций
	0,06
	-0,05
	0,08

	Факультет менеджмента
	0,65*
	0,84*
	0,77*

	Факультет мировой экономики и мировой политики
	1,46*
	0,75*
	0,82*

	Факультет права
	0,55*
	
	0,51

	Факультет прикладной политологии
	0,76*
	0,28
	0,24

	Факультет психологии
	-0,09
	0,25
	0,83

	Факультет социологии
	0,92*
	0,67
	0,55

	Факультет филологии
	
	
	1,11*

	Факультет философии
	0,65
	0,35
	1,25*

	Факультет экономики
	1,65*
	1,29*
	1,06*

	Среднее значение по значимым различиям
	1,06
	1,00
	1,17


* разница средних значима на уровне 0.05
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� R - значение общего коэффициента корреляции, CIlower и CIupper – нижняя и верхняя граница 95% доверительного интервала для R, SE – стандартная ошибка





� РГУ нефти и газа имени Губкина, РГГУ, Удмуртский госуниверситет, Московская медицинская академия имени Сеченова, Академия народного хозяйства при правительстве РФ, Кубанская и Ростовская медицинские госакадемии, Финансовая академия при правительстве РФ, Высшая школа экономики и МГУ имени Ломоносова
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