PREDIKCIA VYSOKEJ PRODUKTIVITY STUDENTOV V
KONTEXTE DIGITALNEHO ROZPTYLENIA A PRISTUPU
K STUDIU

Uvod

Akademicka vykonnost’ a produktivita je v sucasnosti vyzvou predovsetkym kvoli digitdlnym
techonologiam, ktoré vedia byt vybornym pomocnikom, ale zaroven Casto prispievaji
k rozptyl'ovaniu a prokrastinacii. Vyskumy ukazujt, Ze pouzivanie socidlnych médii pozitivne
koreluje s akademickym vykonom ak je integrované do vyucovacieho procesu (napr. Alshalawi,
2022), moze ist’ teda o pozitivny aspekt prispievajici k vzdelavaniu, avSak na druhej strane st
zndme aj mnohé negativne dopady na akademické vysledky. Stidia Kolhara a kol. (2021)
napriklad popisuje, ze 97% z 300 skimanych Studentov vyuziva socidlne siete, avSak iba 1%
ich vyuziva pre akademické ucely. Nadmerné vyuzivanie socialnych sieti vyCerpava kognitivne
zdroje, ¢o vedie k zniZzeniu Casu a energie na akademické aktivity. Okrem rozptylenia od
akademickej prace socidlne siete vyznamne naruSuji spanok, ¢o d’alej nartsa efektivitu pocas
dia a moze byt spojené az so Skolskym vyhorenim (Evers a kol., 2020). Negativne dopady
nadmerného pouzivania mobilnych zariadeni dnes oznaCuje aj pojem ftechnostres, ktory
mozeme definovat’ ako stres vznikajici v dosledku pouZivania informacnych technologii
a ukazuje sa, ze tiez suvisi s akademickym vykonom (Yao & Wang, 2023). Vysoka uroven
stresu celkovo je d’al§im z faktorov ovplyviiujucich vzdelavanie - okrem akademického vykonu
modze negativne posobit’ aj na fyzické a mentdlne zdravie, celkovll Zivotni spokojnost’ ¢i
vnimanu vlastnu u€innost’ (self-efficacy) (Hitches a kol., 2022).

Ked’ze produktivita Studentov je kliCova pre ich akademick ispeSnost’, rozhodli sme sa
preskimat’ vplyv aspektov akymi je vyuzivanie socialnych sieti, Groven stresu, spanok
a mnozstvo casu venované Stadiu, aby sme zistili, ktoré faktory prispievaji k vysoke;j
produktivite a ktoré naopak produktivitu znizuju.

Mame k dispozicii sibor obsahujici 19 222 §tudentov. U tychto Studentov bolo namerané
skore produktivity v rozsahu 0-100 bodov. Nakol'ko priemerné skore suboru bolo 50,18 bodov,
pre ucely binomialnej logistickej regresie sme sa rozhodli stanovit’ hranicu 70 a viac bodov ako
skore oznacujuce vysoku produktivitu. V analyze teda pracujeme s premennou vysoka
produktivita, ktord zahfna jednotlivcov so skore produktivity vy$§im ako 70 (1) a niz§im ako
70 (0). Z datového siboru budi pomocou numerickych metod ziskané parametre tohto modelu.

Popis premennych datoveého stiboru
Zavisla premennd
e High productivity: Vysoka produktivita stanovend podla dosiahnutého skore
produktivity
o 0= skore produktivity nizSie ako 70 bodov
o 1 =skore produktivity vyssie ako 70 bodov

! Ddta a dalsie informdcie o tejto sprave sii dostupné na adrese hitps://dostal.vyzkum-
psychologie.cz/stat4?2i=624
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Nezavislé premenné
e Age: Vek Studentov
e Gender: Pohlavie? $tudentov (0 = Zena, 1 = muz)
e Stress level: Subjektivne vnimana uroven stresu (Skala 1-10)
e Sleep hours: Pocet hodin spanku
e Study hours per day: Pocet hodin venovanych uceniu
¢ Social media hours: Pocet hodin stravenych na socidlnych sietach
¢ Phone usage hours: Pocet hodin stravenych pouzivanim telefénu

Vysledky logistickej regresie

Binéarna logisticka regresia bola vypocitana v programe Jamovi (verzia 2.6.45). Vysledky su
uvedené v tabulke 1. V logistickej regresii sa odhadnuté parametre modelu (tzv. S koeficienty)
neinterpretuji priamo, pretoze sa vyskytuji ako exponenty v logistickej funkcii. LepSim
paramertom je namiesto toho pomer $anci (Odds Ratio, OR), ktory sa vypo¢ita ako ef, kde e
je Eulerovo Cislo. Pomer Sanci nam ukazuje, ako zmena danej nezavislej premennej ovplyviuje
Sancu na vyskyt skimaného javu — v naSom pripade vysokej produktivity Studenta. Napriklad
pre premennt Study hours per day (denny cas $tidia) hovori, ze ak zvySime Cas Studia o jednu
hodinu, Sanca na dosiahnutie vysokej produktivity sa zvysi 3,046-krat. Naopak, pri
premennej Phone usage hours (hodiny pouzivania telefénu) ndm pomer Sanci 0,679 hovori, ze
ak zvySime Cas na telefone o jednu hodinu, Sanca na vysokl produktivitu klesne o 32,1 % (1 -
0,679 = 0,321). Efekt hodin studia a hodin pouzivania telefonu na vysoku produktivitu je
graficky znazorneny na obrazku 1.
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Obrazok 1

Teraz sa pozrieme na to, ktoré premenné su Statisticky vyznamné, teda u ktorych mdézeme
zamietnut’ nulova hypotézu parametru i = 0. Ukézalo sa, Ze Statisticky vyznamny vplyv na
vysoki produktivitu Studentov ma: urovern stresu, poc¢et hodin spanku, pocet hodin Studia

2 Z p6vodného stiboru boli pre Gi¢ely analyzy vplyvu pohlavia vyradeni respondenti v kategorii ,,Other* z dovodu
ich nizkeho zastupenia. Finalna analyza tak pracovala s binarnou premennou (muz/Zena).

12.5



a mnozZstvo ¢asu straveného na telefone. Naopak vek, pohlavie a pocet hodin stravenych na

socialnych sietach Statisticky vyznamnmymi prediktormi v tomto modeli nie su.

Tabul’ka 1: Odhad parametrov modelu

. Odhad St. .,
Prediktor parametru odchylka p Pomer Sanci
Intercept -11,43907 0,32908 -34,761 <,001 1,08e-5
Age 0,00936 0,00842 1.112 0,266 1,009
Stress level -0,25796 0,01192 -21,648 <,001 0,773
Sleep hours 0,66987 0,01937 34,581 <,001 1,954
Study hours per day 1,10997 0,02501 44,386 <,001 3,034
Social media hours -0,01162 0,01371 -0,847 0,397 0,988
Phone usage hours -0,38612 0,01164 -33,169 <,001 0,680
Gender: -0,11721 0,06333 -1,851 0,064 0,889

Tabulka 2: Ukazovatele kvality modelu
Odchylka AIC R2?mcr R2cs RN e df P
6546 6562 0,528 0,316 0,616 7308 7 <,001

Statisticka kvalitu zostaveného modelu sumarizuje tabulka 2. P-hodnota je velmi nizka
(<,001), ¢o potvrdzuje, Ze nas model dokaze efektivne predikovat’ vysoku troven produktivity
u Studentov. Ukazovatele R? predstavuju analogiu koeficientov determinacie, ktoré pouzivame
v linearnych modeloch. McFaddenovo R? dosahuje v nasom pripade hodnotu 0,528, ¢o
naznacuje vynikajucu zhodu modelu s nameranymi datami. Koeficient R? podl'a Coxa a Snella
je 0,443. Kedze tento ukazovatel nemdze nadobudnit’ hodnotu 1, korigujeme ho pomocou
Nagelkerkeho R?, ktoré v naSom modeli dosahuje hodnotu 0,818, na zaklade ¢oho mozeme
konstatovat, Ze model vysvetluje priblizne 81,8 % rozptylu zavislej premennej (vysokej

produktivity).

Tabul’ka 3: Ukazovatele kvality predikcie modelu

Presnost’ Specificita Senzitivita

0,921 0,971 0,550

Prediktivne schopnosti modelu ndjdeme v tabulke 3. Celkova presnost’ modelu dosahuje 92,2
%, ¢o znamena, ze model spravne klasifikuje vicSinu pripadov v rdmci nasho stiboru dat.



Specificita, teda schopnost modelu spravne identifikovat’ $tudentov, ktori nedosiahnu vysoku
produktivitu, je tiez vysoka (97,1 %). Naopak senzitivita, ktora hovori o schopnosti modelu
spravne identifikovat’ $tudentov, ktori skutoéne st vysoko produktivni, dosahuje 0 nie¢o nizsiu
hodnotu (55,1 %). Znamena to, Ze nas§ model vynikajuco rozpoznava Studentov s priemernou
alebo niz$ou produktivitou, no pri identifikacii tych ,,najlepSich“ (najviac produktivnych) je o
nieCo menej presny. Hrani¢na hodnota pre Klasifikaciu bola nastavena na S$tandardnej
arovni 0,5.

TabulPka 4: Klasifika¢na tabul’ka

Predikcia
Pozorované 0 1 % Spravnych
0 16479 499 97,1
1 1010 1234 55,0

Schopnost’ modelu spravne zaradit’ Studentov do kategorie s vysokou produktivitou mézeme
posudit’ aj prostrednictvom klasifikatnej tabulky. Vidime, Ze model spravne
identifikoval 16479 studentov, ktori vysokd produktivitu nedosiahli a iba v 499 pripadoch
vysoku produktivitu predpovedal nespravne. Naopak, z 2244 skuto¢ne vysoko produktivnych
Studentov model spravne identifikoval 1234, zatial’ ¢o 1010 bolo nespravne klasifikovanych
ako neproduktivnych. To zodpoveda vysokej Specificite modelu (97,1 %) a nizSej senzitivite
(55,0 %), model je spolahlivejsi pri identifikacii Studentov, ktori nedosiahnu vysoku
produktivitu, nez pri predikcii tych, ktori ju skuto¢ne dosiahnu.

Zavere¢né zhodnotenie

Pomocou binomialnej logistickej regresie sa podarilo vytvorit’ Statisticky vyznamny model
predikcie vysokej produktivity Studentov, v rdmci ktorého sme ako Statisticky vyznamné
pozitivne faktory identifikovali ¢as venovany $tidiu a dizku spanku. Negativny vplyv na
vysoku produktivitu sme potvrdili u ¢asu strdvenom na telefone a Girovne stresu. Premenné vek,
pohlavie a ¢as straveny na socialnych sietach sa v tomto modeli neukézali ako signifikantné.
Model ma vysoku celkovi presnost’ (92,1 %) a vel'mi dobre identifikuje Studentov, ktori vysokua
produktivitu nedosiahnu (Specificita 97,1 %). Predikcia vysokej produktivity je vSak menej
presna, pretoze senzitivita modelu dosahuje 55,0 %. To znamend, Ze model spravne predpoveda
vysoky vykon priblizne u polovice Studentov, ktori st v skuto¢nosti vysoko produktivni.
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