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Wykorzystanie teorii odpowiedzi na wiazki zadan
(Testlet Response Theory)
w analizie wynikow testdw egzaminacyjnych

Wstep

W testach egzaminacyjnych powszechnie wykorzystuje si¢ wigzki zadan
(testlets). Glownym elementem wigzki zadan jest rdzen (np. fragment tekstu,
wykres, mapa, rysunek lub inny element graficzny). Do tresci zawartych w rdze-
niu zadawane s3 pytania (zadania testowe). Odpowiedzi na nie sg ze soba zwig-
zane, tzn. wybdr jednej z odpowiedzi moze sugerowac poprawng odpowiedz na
pozostale pytania w ramach wigzki. Z tego powodu zadania zamkniete w wigzke
moga generowac wariancje wynikéw testu inng niz zwigzang z réznicami w po-
ziomie badanej umiejetnosci (construct irrelevant variance, CIV), poniewaz
ztamane moze by¢ zalozenie o lokalnej niezaleznosci w ramach wigzki zadan.

Zalozenie o lokalnej niezaleznosci zadan jest podstawowym zalozeniem teorii
odpowiedzi na pozycje testowe (item response theory, IRT). Zalozenie to jest
spetnione, gdy zadne z zadan w tescie (tres¢ zadania lub zestaw dostepnych od-
powiedzi) nie stanowi wskazéwki do prawidlowego rozwigzania innego zada-
nia. Innymi stowy, gdy przy danym poziomie umiejetnosci ucznia odpowiedz
na jedno zadanie jest statystycznie niezalezna od odpowiedzi na inne zadanie.
Zlamanie zalozenia o lokalnej niezaleznosci moze prowadzi¢ do blednych
oszacowan parametréw zadan i umiejetnosci uczniow (Li, Bolt i Fu, 2006).

Wigzkowanie zadan w testach stanowi problem w przypadku szacowania
parametréw zadan i poziomu umiejetnosci uczniéow za pomocg modeli IRT.
Wykorzystanie modeli IRT nie jest standardem postgpowania w przypadku
opracowywania wynikow testéw w ramach polskiego systemu egzaminow
zewnetrznych. Sg jednak na duza skale wykorzystywane w ramach projektéw
badawczych, realizowanych w Instytucie Badan Edukacyjnych (IBE). Jako
najwazniejsze polskie przyklady analiz wynikéw egzaminacyjnych z wykorzy-
staniem modeli IRT nalezy wskaza¢ opracowywanie wskaznikow edukacyjnej
wartosci dodanej (EWD, ewd.edu.pl) oraz poréwnywalnych wynikéw egzami-
nacyjnych (PWE, pwe.ibe.edu.pl).

Jednym ze sposobow radzenia sobie ze ztamaniem zalozenia o lokalnej nie-
zalezno$ci w ramach wigzki zadan jest stosowanie modeli statystycznych
uwzgledniajacych powigzanie zadan testowych w wigzki. Modele tego typu
zostaly opracowane w ramach teorii odpowiedzi na wiazki zadan (testlet re-
sponse theory, TRT, Wainer, Bradlow i Wang, 2007).
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W polskiej literaturze naukowej brak jest opracowan dotyczacych modeli TRT
oraz sposobow ich wykorzystania w szacowaniu parametréw zadan i umie-
jetnosci uczniow. Prezentowany material jest pierwsza proba starajaca sie
wypelnic¢ te luke. Zaprezentowane zostang podstawowe informacje dotyczace
modeli TRT. Dodatkowo poréwnane zostang oszacowania parametréw zadan
i umiejetnosci uczniéw, wyliczone na podstawie modeli TRT i ,tradycyjnych”
modeli IRT.

Zakres i korzysci stosowania wiazek zadan

Tworcy standaryzowanych testow chetnie stosujg wiazki zadan, poniewaz sta-
nowig one efektywny sposdb na przygotowywanie nowych zadan oraz sg tatwe
w procesie przeprowadzania testu. Tabela 1 prezentuje liczbe wigzek zadan
w arkuszach z egzaminu gimnazjalnego z lat 2004-2015.

Wainer, Bradlow i Du (2000) podkreslaja takze, ze za tworzeniem wigzek za-
dan przemawia redukcja atomistycznej natury pojedynczego zadania testowe-
go. Pojedynczym zadaniom wielokrotnego wyboru (multiple choice questions,
MCQ) zarzuca si¢ czgsto, Ze s3 oderwane od jakiegokolwiek kontekstu. Wigzki
dostarczaja kontekstowych informacji, dajacych glebszy i bardziej komplek-
sowy wglad w nature problemu rozwigzywanego przez ucznia. Zaklada sie,
ze wigzki dobrze sprawdzaja si¢ w pomiarze proceséw umystowych, wiedzy
i umiejetno$ci wyzszego rzedu i tych bardziej ztozonych. Dzieki temu wiazki
zadan w wiekszym stopniu mogg reprezentowa¢ badang umiejetno$¢ ucznia,
co wplywa na podnoszenie trafnosci zaréwno wiazki, jak i calego testu.

Tabela 1. Wiazki zadan w arkuszach egzaminu gimnazjalnego w latach 2004-2015

Czeé¢ egzaminu Rok wi;zlek PYI;;‘ﬁ Czgé¢ egzaminu Rok wi;;ek pylalr'l
humanistyczna 2004 4 32 | matematyka 2012 2 23
matematyczno-przyrodnicza | 2004 2 35 | j. polski 2012 4 23
humanistyczna 2005 4 34 | przedmioty przyrodnicze | 2012 7 26
matematyczno-przyrodnicza | 2005 7 36 | historiai WOS 2012 8 34
humanistyczna 2006 5 27 | matematyka 2013 2 23
matematyczno-przyrodnicza | 2006 6 35 |]j. polski 2013 4 23
humanistyczna 2007 4 31 | przedmioty przyrodnicze | 2013 4 28
matematyczno-przyrodnicza | 2007 6 35 | historia i WOS 2013 7 33
humanistyczna 2008 5 33 | matematyka 2014 2 23
matematyczno-przyrodnicza | 2008 7 34 | j. polski 2014 4 23
humanistyczna 2009 5 30 | przedmioty przyrodnicze | 2014 4 28
matematyczno-przyrodnicza | 2009 9 37 | historia i WOS 2014 5 34
humanistyczna 2010 6 30 | matematyka 2015 1 23
matematyczno-przyrodnicza | 2010 9 37 |j.polski 2015 3 22
humanistyczna 2011 4 30 | przedmioty przyrodnicze | 2015 4 28
matematyczno-przyrodnicza | 2011 8 37 | historia i WOS 2015 2 32
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Wiazki zadan majg takze zalety dla uczniéw. Najwazniejsza to krotszy czas po-
trzebny na zapoznanie sie z trescig zadan. Gdy istnieje wspdlna tres¢ do kilku
zadan (wspdlny rdzen), uczen zyskuje wigcej czasu na zapoznanie si¢ z nimi
niz w sytuacji, gdy do kazdego zadania podana jest osobna tre$¢ (Wainer,
Bradlow i Wang, 2007).

Negatywne skutki ignorowania wigzek zadan

Ignorowanie wigzek zadan podczas szacowania parametréw zadan i umiejet-
nosci uczniéw z uzyciem modeli IRT moze prowadzi¢ do btednych oszacowan
rzetelnosci i bledéw standardowych poziomu umiejetnosci uczniéw (Bradlow,
Wainer i Wang, 1999; Marais i Andrich, 2008; Sireci, Thissen i Wainer, 1991;
Wainer i Wang, 2000; Yen, 1993). Ignorowanie wigzek zadan prowadzi takze do
niepoprawnego zréwnywania wynikow testow (Lee, Kolen, Frisbie i Ankenmann,
2002; Li, Bolt i Fu, 2005), blednej interpretacji wielko$ci parametréw dyskrymi-
nacji zadan (Bradlow, Wainer i Wang, 1999; Wainer i Wang, 2000) oraz blednej
diagnozy zadan jako niedopasowanych do struktury danych (Marais i Andrich,
2008). Nawet jesli oszacowania parametréw zadan, jak i poziomu umiejetnosci
uczniéw z modelu ignorujacego oraz modelu uwzgledniajacego wigzkowanie
zadan sg zblizone lub nawet identyczne, to funkcja informacyjna z modelu igno-
rujacego wigzki zadan bedzie niewlasciwa (Ip, 2010; Wainer i Wang, 2000).

Negatywy efekt wigzkowania zadan dla szacowania parametréw zadan i po-
ziomu umiejetnodci uczniéw moze zosta¢ dodatkowo wzmocniony w sytuacji,
gdy prawidlowa odpowiedz do zadan w wigzce jest oznaczona zawsze tym
samym symbolem, np. A, A, A (Koniewski, Majkut i Skérska, 2014). Na przy-
kiadzie analizy wynikow cze$ci egzaminu z historii i wiedzy o spoleczenstwie
z 2013 r. wykazano, ze w wigzce trzech zadan, w ktorej poprawne odpowiedzi
oznaczone s3 takim samym symbolem, poprawna odpowiedz na dwa z nich
obniza szans¢ na poprawng odpowiedz na trzecie zadanie w wigzce o 27-52%,
przy kontroli poziomu umieje¢tnosci ucznia. Szansa udzielenia poprawnej od-
powiedzi na trzecie zadanie w wigzce jest nizsza w przypadku zadan o wigkszej
trudnosci. Dodatkowo, gdy cata wiazka zadan ma cechy, ktére wptywaja na
zréznicowane funkcjonowanie zadan (differential item functioning, DIF), mie-
dzy grupami zdajacych o okreslonych cechach wykorzystywanie wigzek moze
prowadzi¢ do uzyskiwania stronniczych wynikow, silniej niz w przypadku
pojedynczych pytan obcigzonych efektem DIE Dlatego nowo tworzone wigzki
zadan powinny podlega¢ wnikliwej ocenie, zaréwno tresciowej, jak i staty-
stycznej, na podstawie wynikow pilotazu.

Metody radzenia sobie z problemem lamania zalozenia o lokalnej
niezaleznosci w ramach wigzek zadan

Negatywne konsekwencje ztamania zalozenia o lokalnej niezalezno$ci w przy-
padku analiz IRT staly si¢ impulsem do poszukiwania metod, ktére pozwalata-
by na szacowanie parametréw zadan i uczniéw z uwzglednieniem wigzkowania
zadan. Mozna wyrdzni¢ dwa typy metod analizy wiazek zadan: zorientowane
na wynik i zorientowane na zadania (Wilson i Adams 1995).
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W przypadku pierwszego typu metodg postgpowania jest sumowanie punktow
za zadania w ramach wigzki i tworzenie z nich jednego zadania, tzw. ,,superzada-
nia” (Bishop i Omar, 2002; Marais i Andrich, 2008; Sireci, Thissen, Wainer, 1991;
Zenisky i in., 2002). Do analizy takich zadan kodowanych politomicznie stosuje
sie jednowymiarowe modele IRT do zadan wielopunktowych (najczesciej genera-
lized partial credit model, GPCM; Muraki, 1992). W przypadku kroétkich testow
rozwigzanie to ma t¢ wade, Ze pomniejsza pule zadan, na podstawie ktorych sza-
cowany jest poziom konstruktu gtéwnego, przez co obniza precyzje jego pomiaru.
Nie jest bowiem brany pod uwage wzdr odpowiedzi ucznia na zadania sktadajace
sie na wigzke (Yen, 1993). Stosowanie metody sumowania zadan jest krytyko-
wane ze wzgledu na negatywne konsekwencje stosowania tego podejscia (m.in.
Eckes, 2014). Nalezy jednak wskaza¢, ze niewatpliwa korzyscig jest tu prostota
modelu i ekonomia obliczen. Metoda ta stosowana jest w analizach prowadzo-
nych w ramach przywolanych we wstepie projektéw badawczych EWD i PWE.

Metody analizy wynikow testow z wigzkowaniem zorientowane na zadania za-
chowuja informacje o wzorze odpowiedzi ucznia na zadania skfadajace si¢ na
wigzke. Ich gtéwna zasadg jest wprowadzanie dodatkowych wymiaréw (czynni-
kow specyficznych wigzki, testlet factors), ktére pozwalaja modelowa¢ wariancje
specyficzng dla wigzki zadan réwnoczesnie z wariancja wlasciwa dla czynnika
gléwnego (Bradlow, Wainer i Wang, 1999; Wainer, Bradlow i Du, 2000). Nawet
jesli oszacowania parametrow zadan i poziomu umiejetnosci uczniéw z mo-
delu pomijajacego wigzkowanie zadan bytyby takie same jak te z modelu
uwzgledniajacego czynniki wigzek, to wyniki z jednowymiarowego modelu
IRT obcigzone s3 bledem. Funkcja informacyjna zadan powinna by¢ bowiem
usredniona przez rozklady czynnikéw wiazek (Ip, 2010; Wainer i Wang, 2000).
Dlatego wskazane jest korzystanie z modeli TRT w poréwnaniu z jednowymia-
rowymi modelami IRT, w przypadku zdiagnozowania silnych efektow wigzek.

Modele Testlet Response Theory

Popularnymi modelami przeznaczonymi do analizy wynikéw testow zawiera-
jacych wiazki zadan sg modele opracowane w ramach konfirmacyjnej analizy
czynnikowej (confirmatory factor analysis, CFA) lub wielowymiarowej teorii
odpowiedzi na zadania testowe (multidimensional item response theory, MIRT):

1. Model podwdjnego czynnika (bifactor model; Gibbons i Hedeker, 1992),
w ktorym kazde zadanie testowe jest wskaznikiem konstruktu gléwnego oraz
dodatkowo taduje jeden ze specyficznych wymiaréw reprezentujacych wiazke
zadan, do ktorej dane zadanie nalezy. Konstrukt gléwny to zmienna latent-
na, bedaca przedmiotem gléwnego zainteresowania (np. kompetencje mate-
matyczne, jezykowe). Z kolei wymiary specyficzne uwzgledniaja dodatkowe
zaleznos$ci miedzy zadaniami testowymi, wynikajace z faktu ich powigzania
w wigzki. Dla zadan kodowanych dychotomicznie3-parametryczny model
podwojnego czynnika to

P, (y=1/6,0,...0,...8) =+ (1) ®(a 0.+, 0,D), (1)

gdzie Pi to prawdopodobienstwo prawidtowej odpowiedzi na zadanie testowe
warunkowo ze wzgledu na warto$ci parametréw zadania, warto$ci konstruktu

419



XXI Konferencja Diagnostyki Edukacyjnej, Bydgoszcz 2015

gléwnego 6,, oraz wektora wartosci czynnikéw specyficznych 6y, ktorych jest
tyle, ile wigzek zadan w tescie. Parametr b, jest stala regresji (parametrem
trudnosci) dla zadania i; parametr a;, to fadunek (krzywa nachylenia regresji)
dla zadania testowego na konstrukcie gtéwnym oraz a; to fadunki dla zadania
na wymiarach specyficznych; ¢; to dolna asymptota. Aby model byt identyfi-
kowalny, srednia oraz wariancja kazdego wymiaru (czynnika, 0) ustalane sg
odpowiednio na 0 oraz 1. Wszystkie wymiary w modelu traktowane sg jako
ortogonalne (niezalezne). Mozliwe jest zastosowanie tego modelu takze do
danych politomicznych przez zastosowanie adekwatnej funkcji taczacej za-
miast funkeji logitowej lub probitowej (Fahrmeir i Tutz, 2001). Przez ustalenie
parametru dolnej asymptoty na zero uzyskujemy model dwuparametryczny,
natomiast przez ustalenie parametrow dyskryminacji zadan testowych na je-
den lub inng stalg uzyskujemy model jednoparametryczny.

2. Model wigzki zadan (testlet model; Bradlow, Wainer i Wang, 1999) to model
podwdjnego czynnika mieszanych efektow, w ktérym tadunki (parametry dys-
kryminacji) zadan na wymiary specyficzne sa zdefiniowane jako proporcjo-
nalne do fadunkéw tych zadan na konstrukt gléwny w ramach kazdej wiazki
zadan (Li, Bolt i Fu, 2006)

Pi(6) = c; + (1 —ci)- (2)

+3—Dai(9—bi+yk(i)) >

gdzie y;;) to wektor wartosci czynnikow specyficznych (zamiast 6, notacja za:
DeMars, 2012, s. 106) i tak jak we wzorze na model podwdjnego czynnika
oznacza wariancje¢ wspolng dla zadan w ramach wiazki, ktéra nie jest wyja-
$niona przez konstrukt glowny, jest stalg 1,7, pozwalajaca przej$¢ z metryki
normalnej na logistyczng (Birbaum, 1962). Podobnie jak w poprzednim wzo-
rze, przez ustalenie parametru dolnej asymptoty na zero uzyskujemy model
dwuparametryczny; przez ustalenie parametréw dyskryminacji zadan testo-
wych na jeden lub inng stala uzyskujemy model jednoparametryczny.

3. W modelu z czynnikiem wyzszego rzedu (higher order factor, HOF) zadania
testowe taduja tylko wymiary specyficzne. Korelacje miedzy wymiarami spe-
cyficznymi s3 modelowane przez czynnik wyzszego rzedu.

Model wigzki zadan jest formalnie tozsamy z modelem podwdjnego czynni-
ka z ograniczeniami, jak réwniez z modelem z czynnikiem wyzszego rzedu
(Li, Bolt i Fu, 2006; Rijmen, 2010). W tradycji konfirmacyjnej analizy czyn-
nikowej te relacje zostaly takze opisane jako modele dla zmiennych cigglych
(Yung, Thissen i McLeod, 1999). Autorzy ci wykazali, ze model z czynnikiem
wyzszego rzedu jest formalnie ekwiwalentny z tzw. modelem hierarchicznym
Schmida-Leimana (Schmid i Leiman, 1957). Jest to model podwéjnego czyn-
nika z ograniczeniami na fadunki czynnikowe zadan testowych w ramach
wigzki, takimi, Ze sg one proporcjonalne do tadunkoéw tych zadan na konstrukt
gltéwny. Stad tez model wigzki zadan jest modelem z czynnikiem wyzszego
rzedu po transformacji Schmida-Leimana.
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Wyniki i dyskusja

W celu zilustrowania zastosowania modelowania wynikow testow za pomocg
modeléw uwzgledniajacych wigzki zadan wybrano wyniki czesci egzaminu
gimnazjalnego z historii i wiedzy o spoleczenstwie z 2014 r. dla losowej probki
1000 uczniéw, pobranej z ogélnopolskiej populacji 362 752 zdajacych. Wybor
testu z historii i wiedzy o spoleczenstwie byt podyktowany faktem, ze od 2012
r. w polskich egzaminach gimnazjalnych w tej czesci egzaminu wystepowa-
to najwiecej wiazek zadan. Test skladal si¢ z 33 zadan, z czego 14 tworzylo
pie¢ wiazek: k1: z6.1; 26.2°; k2: z8.1), 28.2} 28.3’; k3: 210.1; 210.2} 210.3; k4:
215.1; 215.2) 215.3’; k5: 222.1), 222.2} 222.3" Wszystkie zadania kodowane
byty dychotomicznie.

Modelowanie efektow wiazek zadan, ktore sg nieistotne, sprawia, ze model jest
niepotrzebnie skomplikowany i zwieksza bledy oszacowan parametréw zadan.
Efekt wiazki zadan jest istotny, gdy ztamane jest zalozenie o lokalnej niezalez-
noéci w parach lub grupach zadan ujetych w wiazki. Dlatego analize nalezy
rozpocza¢ od identyfikacji zadan, dla ktdrych ztamane jest zatozenie o lokalnej
niezaleznosci. Chen i Thissen (1997) zaproponowali statystyke , ktéra oblicza-
na jest przez poréwnanie obserwowanych i oczekiwanych czestosci w ramach
kazdej pary zadan testowych. Statystyki te w przyblizeniu odpowiadajg stan-
daryzowanym wartosciom i s3 wysokie, jesli w parze zadan ztamane zostalo
zalozenie o lokalnej niezaleznosci. Poniewaz rozklad statystyki jest zblizony,
ale nie identyczny z rozkladem standaryzowanym Z, wartosci statystyki po-
wyzej 2 lub 3 nie nalezy uwaza¢ za wysokie. Za wskaznik ztamania zalozenia
o lokalnej niezaleznosci uznaje sie wartosci wigksze niz 10, a wartosci miedzy
5 a 10 jako wskazujace na taka mozliwos$¢ (Cai, Thissen i du Toit, 2011).
Statystyki obliczono w programie IRTPRO 2.1 (Cai, Thissen i du Toit, 2011).
Statystyki powyzej 10 odnotowano tylko w grupach zadan 6.1, 26.2’; z8.1,
28.2) 28.3’; oraz z22.1) 222.2) 222.3’. Sposrdd pieciu wigzek w tescie, ziden-
tyfikowano trzy, w ktérych ztamane zostalo zalozenie o lokalnej niezaleznosci.

Wykazano, ze model podwdjnego czynnika, model wigzki zadan i model z czyn-
nikiem wyzszego rzedu sg formalnie ekwiwalentne (Li i in., 2006; Rijmen, 2010).
Dlatego jako przyklad do analiz oszacowano model Rascha (jednoparametryczny)
wigzki zadan (mod1; Wang i Wilson, 2005) oraz model dwuparametryczny po-
dwdjnego czynnika (mod2; Reise, 2012). Modele obliczono za pomoca pakietu
TAM dla R. W mod1 szacowanych bylo 37 parametréw, tj. 33 parametry trudnosci
zadan oraz wariancje czterech czynnikow (konstrukt glowny i trzy czynniki spe-
cyficzne odpowiadajace trzem wigzkom zadan). Z kolei w mod2 szacowane byly
74 parametry, tj. 33 parametry trudnosci zadan oraz 41 parametréw dyskryminacji
(dla zadan fadujacych konstrukt gléwny i czynnik specyficzny po dwa parametry).

DeMars (2012) poréwnala metody detekcji efektu wiazki zadan: (1) poréwna-
nie miedzy modelem bez wigzek a modelem z wigzka; (2) poréwnanie miedzy
modelem z wszystkimi potencjalnymi wigzkami a modelem z wszystkimi po-
tencjalnymi wigzkami za wyjatkiem jednej wigzki (poréwnanie ,,all-but-one”);
(3) testowanie jednowymiarowosci struktury danych (Stout, 1987; 2005).
Metoda 2 okazala si¢ najskuteczniejsza.
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W tabeli 2 poréwnano modele z trzema wigzkami wobec modeli, ktdre igno-
rowaly kolejno wigzke k1, k2 lub k5. W tabeli podano liczbe parametréw sza-
cowanych w modelach, warto$ci logarytmu funkcji najwiekszej wiarygodnosci
(log-likelihood, LL), warto$ci kryterium informacyjnego Akaikea (AIC, Akaike,
1987), wartosci skorygowanego Bayesowskiego kryterium informacyjnego
Schwarza (sample adjusted BIC, SA-BIC, Schwarz, 1978; Sclove, 1987), rzetel-
no$¢ empiryczng (zwang takze brzegowa) dla konstruktu gtéwnego oraz wigzek
zadan k1, k2 i k5, w ktérych zlamane bylo zalozenie o lokalnej niezaleznosci.

Statystyki AIC i SA-BIC sg przeksztalceniami -2LL, stad im nizsze wartosci,
tym lepsze dopasowanie modelu do danych. SA-BIC uwzglednia ,kare” za
dodawanie parametrow oparta o wielkos¢ proby. Liczne badania symulacyjne
(m. in. Enders i Tofighi, 2008) sugeruja uzyteczno$¢ SA-BIC do poréwnywania
modeli. Na przewage SA-BIC nad innymi miarami w kontekscie poréwnywa-
nia modeli uwzgledniajacych wiazki zadan wskazala DeMars (2012).

Tabela 2. Statystyki podsumowania poréwnania modeli ,,all-but-one”

Krorl;li)adgfj e pararﬁétréw LL AIC SA-BIC Iélz&t’eé?&s' 1C k1 k2 k5
mod1 37 -18777,6 | 37629,1 | 37693,0 0,758 0,283 | 0,500 0,395
mod1-kl 36 -18791,9 | 37655,9 | 37718,1 0,763 nd 0,503 0,406
mod1-k2 36 -18864,2 | 37800,4 | 37862,6 0,779 0,292 nd 0,420

mod1-k5 36 -18838,6 | 37749,2 | 37811,4 0,755 0,287 0,507 nd
mod2 74 -18477,8 | 37103,6 | 37231,5 0,806 0,381 0,473 0,633
mod2-kl 72 -18497,1 | 37138,3 | 37491,6 0,807 nd 0,473 0,631
mod2-k2 71 -18573,8 | 37289,6 | 37412,3 0,819 0,318 nd 0,628

mod2-k5 71 -18542,5 | 37227,0 | 37349,7 0,806 0,361 0,471 nd

W modelu Rascha wigzki zadan najwigkszy efekt nalezy odnotowa¢ dla wigzki
k2 (zadania z8.1; 8.2} z8.3’). Natomiast po uwzglednieniu parametru dyskry-
minacji w modelu podwdjnego czynnika to wigzka k5 (zadania 222.1; '222.2}
222.3’) ma najsilniejszy efekt. Miary AIC i SA-BIC sugeruja, ze najlepsze modele
to te, ktore uwzgledniaja wszystkie trzy wiazki zadan, zidentyfikowane jako istot-
ne za pomocy statystyki. Stad zZadna z tych wigzek nie powinna by¢ ignorowana.

Oszacowania parametréw zadan, jak i pozycji uczniéw na konstrukcie gléownym
(kompetencje historyczne i w zakresie wiedzy o spoleczenstwie) zestawiono
z oszacowaniami uzyskanymi z modeli 1PL (mod1PL) i 2PL (mod2PL), igno-
rujacych fakt wystepowania wigzek zadan, oraz z modeli, w ktorych zadania
wystepujace w wigzkach potraktowano jako zadania politomiczne (odpowied-
nio mod1PCM oraz mod2GPCM). Modele obliczono w pakiecie mirt dla R.

Jak wskazuje tabela 3, klasyczne modele IRT (zaréwno jednoparametryczny
model Rascha, jak i model dwuparametryczny) charakteryzuja si¢ najgorszym
dopasowaniem do danych, w ktérych zaobserwowano lokalng zalezno$¢ za-
dan w wiazkach. Pozwalajg to stwierdzi¢ wartosci AIC i SA-BIC, ktére dla tych
modeli przyjmuja najwyzsze wartosci. Wyniki te potwierdzaja obecne w lite-
raturze wnioski, zawierajace podkreslenie, ze klasyczne modele IRT nie od-
zwierciedlajg adekwatnie struktury danych, w ktérych wystepuja wiazki zadan
(Marais i Andrich, 2008).
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Tabela 3. Statystyki podsumowania analizowanych modeli

Kroétka nazwa . L. Rzetelnos¢
modelu Opis modelu pa. LL AIC | SA-BIC | £ap gim1 | KL k2 k5

modl ;‘;ﬁglRa“haW‘QZkl 37 | -18777,6 | 37629,1 | 37693,0 | 0,758 | 0,283 | 0,500 | 0,395

mod1PL Klasyczny model 33 | -18948,2 | 37964,4 | 38023,3 | 0,778
Rascha nd
klasyczny Partial

modIPCM | S22 30 | -17451,9 | 34971,7 | 35030,6 | 0,759

mod2 model dwupar. pod- | 7, | 10477 91371036 |37231,5| 0,806 | 0,381 | 0,473 | 0,633
wojnego czynnika

mod2PL glasycznym‘)del 66 | -18655,3 | 37442,7 | 37557,0| 0,820
'wuparametryczny nd
klasyczny Graded

mod2GPCM | oV eral Sit o | 60 | -17183,8 | 344895 | 34595,1 | 0,759

Do analizowanych danych lepiej dopasowane sa modele, ktore z problemem wiazek
radzg sobie poprzez sumowanie punktow w wigzkach i tworzenie ,,superzadan’
Wskazuja na to nizsze wartodci kryteriow AIC i SA-BIC dla klasycznego modelu
PCM w poréwnaniu z modelem Rascha wigzki zadan oraz dla klasycznego modelu
GPCM w poréwnaniu z modelem dwuparametrycznego podwojnego czynnika.

W przypadku analizowanych danych modele traktujace wigzke jako jedno
zadanie wielopunktowe s3 najlepszym wyborem. W literaturze naukowej i ba-
dawczej podkresla sig, ze wykorzystanie tych modeli moze by¢ problematyczne
i prowadzi¢ do obnizenia precyzji szacowania gléwnego konstruktu wskutek
zmniejszenia puli zadan skladajacych sie na test (Yen, 1993). Wskazany problem
dotyczy glownie krétkich testow, z duzg iloscig wigzek i/lub wigzek, na ktdre
sklada si¢ duza liczba zadan. Analizowany test jest stosunkowo dlugi, a wigzki
s3 niewielkie (maksymalnie trzy zadania w wigzce), wiec stosowanie modeli
przeznaczonych do zadan wielopunktowych jest wystarczajace. Kazdorazowo
decyzja o wyborze miedzy modelem z ,,superzadaniami” a modelami wigzki
zadan powinna bazowac na analizie dopasowania do konkretnych danych.

Tabela 3 prezentuje takze wartosci pozwalajace oceni¢ rzetelnos¢ gléwnego kon-
struktu. W wypadku klasycznych modeli IRT wskazniki rzetelno$ci brzegowej
wynosza odpowiednio 0,778 dla klasycznego modelu Rascha oraz 0,820 dla
klasycznego modelu dwuparametrycznego. Sa one wyzsze niz wskazniki rze-
telnosci brzegowej oszacowanej dla modeli z ,,superzadaniami” i modeli wigzki
zadan. Wyniki te potwierdzaja wnioski z innych badan, tj. ze problemem kla-
sycznych modeli IRT jest przeszacowywanie rzetelnosci konstruktu gtéwnego,
sprawdzanego w tescie (Sireci, Thissen i Wainer, 1991; Wainer i Wang, 2000).

Wiasciwym indeksem rzetelno$ci dla wynikéw testow, w ktérych zastosowano
wigzki zadan jest hierarchiczny wspdlczynnik omega (coefficient omega hie-
rarchical, Zinbarg i in., 1997; 2005), ktéry wynidst 0,841 dla modelu Rascha
wiagzki zadan oraz 0,870 dla modelu podwojnego czynnika. Hierarchiczny
wspolczynnik omega definiuje si¢ jako procent niewazonej wariancji surowych
ocen czynnikowych, ktéra mozna przypisa¢ czynnikowi gléownemu.

Dostepne dowody empiryczne wskazujg, ze stosowanie klasycznych modeli
IRT ignorujacych obecno$¢ wigzek zadan w strukturze danych moze powo-
dowa¢ problemy z poprawnoscia oszacowan parametréow zadan (Bradlow,

423



XXI Konferencja Diagnostyki Edukacyjnej, Bydgoszcz 2015

Wainer i Wang, 1999; Wainer i Wang, 2000). Jak wskazuje wykres 1, problem
w niewielkim stopniu dotyczy modelu jednoparametrycznego Rascha, gdyz
parametry trudnosci oszacowane w klasycznym modelu IRT i modelu wigz-
ki zadan sa wysoko ze sobg skorelowane. Wybor modelu w tym przypadku
nie bedzie powodowat znacznych konsekwencji dla oszacowania parametréw
zadan w tescie. Moze mie¢ to jednak powazne konsekwencje w przypadku
modelu dwuparametrycznego, zwlaszcza dla oszacowania parametru trud-
nosci. Jak wskazuje wykres 2, korelacja parametréw trudnosci z klasycznego
modelu IRT oraz modelu podwojnego czynnika jest stabsza. Na wykresie nie
zaprezentowano jednego zadania, ktére stanowi przypadek odstajacy. Jest to
trzecie i ostatnie zadanie z22.3, skladajace si¢ na wigzke. Z zadaniem mozna
sie zapoznad, pobierajac arkusz egzaminacyjny ze strony cke.edu.pl.

Analiza tego zadania ujawnila, ze klasyczny model IRT szacuje trudnos¢ tego
zadania jako wynoszacg 8,912, podczas gdy model wiazki wskazuje na trudnosé¢
wynoszaca 4,467. Uzycie klasycznego modelu IRT prowadzitoby do wniosku, ze
zadanie jest dwukrotnie trudniejsze niz pozwala stwierdzi¢ model wigzki zada-
nia. Klasyczny model IRT, ignorujac strukture danych, pomija fakt, ze ucznio-
wie, rozwigzujac zadanie, mogli korzystac ze strategii eliminacji - ich zadaniem
byto dopasowanie organéw wladzy (cztery mozliwosci) do trzech rodzajow
uprawnien ustawodawczych. Odpowiadajgc na trzecie i ostatnie w wigzce zada-
nie, prawdopodobnie uczniowie wybierali odpowiedz nie z czterech mozliwo-
sci dostepnych w zadaniu, ale z dwoch, ktdre pozostaly po rozwigzaniu dwdch
poprzednich zadan w wigzce. W zwigzku z tym zadanie bylo prostsze, gdyz
nawet uczniowie posiadajacy niski poziom wiedzy z zakresu historii i WOS
mieli wysokie prawdopodobienstwo zgadniecia poprawnej odpowiedzi.
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Wykresy 1-3. Porownanie parametrow trudnosci w modelu Rascha wigzki zadan vs.
modelu 1PL (wykres 1); w modelu podwojnego czynnika vs. modelu 2PL (wykres

2) oraz poréwnanie parametrow dyskryminacji w modelu podwojnego czynnika
vs. modelu 2PL (wykres 3). Na wykresie 2 nie umieszczono parametru b dla zadania
222.3, ktéry w modelu 2PL wynidst 8,912, a w modelu podwdjnego czynnika 4,467

Jak pokazuje wykres 4, wybor pomiedzy modelami klasycznymi IRT, mode-
lami wigzki zadan i modelami z ,,superzadaniami” ma relatywnie niewielkie
konsekwencje dla oszacowania poziomu umiejetnoéci uczniéw. Rozktad umie-
jetnosci ucznidéw jest podobny, niezaleznie od wybranego modelu. Korelacje
pomiedzy oszacowaniami parametréw uczniow pochodzacych z réznych
modeli sg bardzo wysokie i wynosza od 0,967 do 1.
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Wykres 4. Rozklady umiejetnosci uczniow i ich korelacje w zastosowanych modelach

Dla samych oszacowan parametréw uczniéw wybdr modelu w sytuacji wy-
stepowania wigzek zadan w strukturze testu nie ma relatywnie duzego zna-
czenia, wplywa natomiast w widoczny sposob na btedy standardowe poziomu
umiejetnosci uczniow. Jak pokazuje wykres 5, wybdr modelu wigzki zadan
wplywa na obnizenie bledéw standardowych oszacowan poziomu umiejet-
nosci uczniéw znajdujacych sie na krancach rozkltadu umiejetnosci, tj. wsrod
uczniéw najzdolniejszych i najmniej zdolnych. Wyboér modelu wigzki zadan
bedzie mial wiec znaczenie w kontekscie zwigkszenia precyzji oszacowan
umiejetnosci uczniow o najwyzszych i najnizszych umiejetnosciach.
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Wykres 5. Oszacowania bledow standardowych i parametrow uczniow w analizo-
wanych modelach

Podsumowanie

Otrzymane rezultaty wskazujg, ze modele odpowiedzi na wigzki zadan sg uzy-
teczng metoda szacowania parametrow zadan i uczniow w testach egzaminacyj-
nych, wykorzystywanych w polskim systemie oswiaty. Jednak zasadnos¢ ich za-
stosowania jest uzalezniona od specyfiki danego testu. Uzyteczno$¢ modeli TRT
ro$nie wraz ze zwigkszaniem si¢ liczby zadan w wigzkach 1 liczby samych wigzek
w tescie. Modele wiazki zadan wydaja si¢ takze doktadniej szacowaé umiejetnosci
uczniéw o najnizszych i najwyzszych umiejetnosciach niz klasyczne modele IRT.
Z tego wzgledu nalezy rozwazy¢ szersze korzystanie z tego rodzaju modeli w przy-
padku analiz wykorzystujacych wyniki polskich egzaminéw zewnetrznych.
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