EDUKACJA 2013, 4(124), 20-41
ISSN 0239-6858

Modele psychometryczne
w pomiarze diagnostycznym

ARTUR POKROPEK

Zespot Analiz Osiggnig¢ Uczniow, Instytut Badan Edukacyjnych*

W artykule przedstawione zostaly podstawowe kategorie modeli psychometrycznych, ktére moga zostaé
zastosowane w diagnostycznym pomiarze edukacyjnym. Szczegolng uwage poswiecono nowej dla polskiego
pomiaru edukacyjnego kategorii modeli okreslanej mianem ,,statystycznych modeli diagnostycznych” lub
»kognitywnych modeli diagnostycznych” W artykule szczegblowo opisany zostal jeden z modeli diagno-
stycznych: DINA, a nastepnie pokazano jego zastosowanie na polskich danych uzyskanych na egzaminie
gimnazjalnym w czeéci matematyczno-przyrodniczej. Artykul pokazuje korzysci plynace z nowego podej-
$cia, jak réwniez problemy zwiazane z jego implementacja dla diagnozy edukacyjne;j.
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Modele zmiennych ukrytych

Ws’wiatowej literaturze najpopular-
niejszymi metodami statystycznymi
wykorzystywanymi w pomiarze edukacyj-
nym s3 analizy oparte na klasycznej teorii
testow (KTT) oraz na modelach teorii odpo-
wiedzi na zadania testowe w skrdcie nazy-
wanych IRT (od Item Response Theory).
W ostatnich latach do glosu dochodzi nowa
kategoria modeli okreslanych mianem
»statystycznych modeli diagnostycznych”
lub ,kognitywnych modeli diagnostycz-
nych” (por. Rupp, Templin i Henson, 2010).
Modele diagnostyczne (bedziemy sie tutaj
postugiwaé akronimem CDM od Cognitive
Diagniostic Models) czgsto probuje sie prze-
ciwstawia¢ analizom opartym na IRT czy
klasycznej teorii testow. Takie podejscie nie
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jest podejsciem trafionym. To cele badawcze
pomiaru edukacyjnego moga mie¢ charak-
ter diagnostyczny - sam model statystyczny
jest tylko zbiorem procedur wykonywa-
nych przez komputer. Odpowiednio prze-
prowadzone analizy w paradygmacie KTT
czy IRT w okre$lonych przypadkach moga
okaza¢ sie rownie dobre lub nawet bardziej
uzyteczne z punktu widzenia diagnozy, niz
analizy oparte na modelach CDM. Zaréwno
modele diagnostyczne, jak i modele IRT
nalezg do szerszej kategorii modeli zmien-
nych ukrytych. Modele CDM to modele
zmiennych ukrytych o okreslonych wlas-
ciwosciach, ktore wydaja sie wychodzi¢
naprzeciw oczekiwaniom badawczym zwia-
zanym z diagnozg edukacyjng.

Na Rysunku 1 przedstawiono schemat
ulatwiajacy orientacje wérod modeli zmien-
nych ukrytych. Schemat zostal skonstruo-
wany w taki sposéb, by w przyblizeniu odpo-
wiadat $ciezce pytan i odpowiedzi, jakg musi
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Rysunek 1. Modele zmiennych ukrytych.

przej$¢ badacz chcacy dokonaé trafnego
pomiaru edukacyjnego. Jedno z pierwszych
pytan, jakie trzeba sobie zada¢ na takiej
$ciezce, brzmi: Jaki charakter majg zmienne
latentne: ciagly czy porzadkowy? Innymi
stowy, czy mierzong ceche mozna przedsta-
wi¢ na liczbowym kontinuum jak wzrost czy
wage, czy ma ona raczej ,,ziarnisty” charak-
ter. Odpowiedz na to pytanie zalezy od wielu
czynnikow i nie jest nigdy oczywista. Wezmy
na przyklad umiejetnos¢ czytania. Czy jest
to cecha stopniowalna w sposéb ciagly? Czy
badanych respondentéw da si¢ uszerego-
waé wedle ich umiejetnosci tak, aby kazdy
respondent sgsiadowal z jednym badanym,
ktéry bedzie czytatl lepiej i z jednym, ktory
czytal bedzie gorzej? Czy moze respon-
denci stanowig kilka kategorii, np. ,nie
umie czytad”, ,czyta stabo”, ,czyta biegle”,
a pordwnywanie umiejetnosci respondentdéw
wewnatrz tych kategorii nie ma sensu? Lub
wezmy inng umiejetnos$¢: dodawania i odej-
mowania liczb naturalnych w zakresie od
0 do 100. Czy mozna dodawal lepiej lub
gorzej, czy moze umiejetnos¢ ta ma dycho-
tomiczny charakter? Uczen potrafi doda-
wac¢ w zakresie od 0 do 100 lub nie potrafi.

Odpowiedz na to pytanie musi by¢ przemy-
$lana, nie zalezy ona tylko od typu sprawdza-
nej umiejetnosci, ale tez od grupy badawczej,
celow badawczych i podejscia teoretycznego,
jakie ma zosta¢ wykorzystane.

Drugie pytanie, jakie musi sobie zada¢
badacz brzmi: Czy badamy wiele zmien-
nych latentnych (umiejetnosci), czy nie?
To znaczy, czy umiejetno$é, ktérg chcemy
zmierzy¢, ma wiele wymiaréw (atrybutéw)
i nalezy ja opisywac kilkoma warto$ciami,
czy mozna bez szkody dla wnioskowa-
nia zredukowa¢ ja do jednego wymiaru.
I znowu, cho¢ istniejg statystyczne narze-
dzia eksploracyjne, odpowiedz na to pyta-
nie uwiklana jest w wiele uwarunkowan
i réwniez zalezy od typu umiejetnosci,
grupy badawczej, celéw badawczych i pod-
jecia teoretycznego.

Jezeli badacz odpowie sobie na pierwsze
dwa pytania i stwierdzi, ze charakter bada-
nej zmiennej jest ciggly oraz ma do czynie-
nia z jedng zmienng ukryta, statystyczne
modele, jakimi moze si¢ postugiwa¢, naleza
do klasy jednowymiarowych modeli IRT
(zob. Kondratek i Pokropek, 2013) lub
w wielu wypadkach z powodzeniem moze
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uzywa¢ klasycznej teorii testow. Jezeli za$
charakter zmiennych jest dyskretnyibadacz
ma do czynienia z cechg ukryta o jednowy-
miarowym charakterze, typ modeli staty-
stycznych, do ktorych powinien si¢ odwo-
ta¢, nazywany jest modelem klas ukrytych
(zob. Hagenaars i McCutcheon, 2002).

Sytuacja staje sie bardziej skompliko-
wana, gdy badanych jest kilka cech latent-
nych (zaréwno w przypadku zmiennych
o charakterze ciaglym, jak i dyskretnym).
W takiej sytuacji musimy rozpatrzy¢, jaki
charakter majg relacje miedzy zmiennymi
ukrytymi warunkujagcymi odpowiedzi na
dane zadanie. Czy relacje s3 kompensacyjne,
niekompensacyjne, czy moze niezalezne?

Warto zaznaczy¢, ze nie chodzi tutaj
o korelacje miedzy zmiennymi ukrytymi,
ale o relacje, ktore bezposrednio wplywaja
na poprawne badz niepoprawne odpowia-
danie na zadanie testowe. W tym kontek-
$cie, gdy méwimy, ze relacje miedzy umie-
jetno$ciami sg ,niezalezne”, mamy na mysli
to, ze prawdopodobienstwo poprawnej
odpowiedzi na jedno zadanie jest warun-
kowane tylko przez jedng zmienna ukryta.
Tak jak w wielowymiarowej konfirmacyj-
nej analizie czynnikowej, w ktorej nie ma
krzyzujacych sie fadunkéw czynnikowych
(jedna zmienna ukryta mierzona jest przez
jeden unikalny zestaw wskaznikow).

W modelach kompensacyjnych pozwala
si¢ na to, zeby miedzy zmiennymi latentnymi
dochodzilo do interakcji warunkujacych
poprawng lub niepoprawng odpowiedz na
zadanie. Zaklada sie tutaj, ze braki w jednej
umiejetno$ci moga by¢ rekompensowane
przez inne umiejetno$ci. W modelach nie-
kompensacyjnych posiadanie odpowied-
niego poziomu umiejetnosci (lub posiadanie
danej umiejetnosci w ogole) jest niezbedne
do poprawnej odpowiedzi na zadanie - jedna
umiejetno$¢ nie moze by¢ catkowicie zasta-
piona druga.

Dwa proste deterministyczne modele
odpowiedzi na zadania testowe moga

wytlumaczy¢ réznice miedzy relacjami
kompensacyjnymi i niekompensacyjnymi.
Zalézmy, ze mamy trzy zmienne ukryte
(umiejetnosci): U, U, U, zalézmy dalej,
Ze umiejetnosci te majg charakter dychoto-
miczny. U, przybiera wartos$¢ 1, jezeli dana
umiejetno$¢ jest opanowana, lub 0, jezeli
umiejetno$¢ nie jest opanowana. Niech
X oznacza odpowiedZ na zadanie tak, zZe
przybiera warto$¢ 1 dla poprawnej odpo-
wiedzi i 0 dla odpowiedzi niepoprawne;j.
Prosty niekompensacyjny model moze by¢
wyrazony nastepujaco:
X=U,-U,-U,

Zauwazmy, ze w tym modelu posiada-
nie wszystkich umiejetnosci jest niezbedne
do uzyskania poprawnej odpowiedzi. Jezeli
przynajmniej jedna umiejetnos¢ nie zostata
opanowana, iloczyn po prawej stronie row-
nania przybierze warto$¢ 0. Taki typ inter-
akcji nazywany jest regula koniunktywna
(conjuctive). Przeciwng tej regule jest tzw.
regula dysjunktywna (disjunctive) i charak-
teryzuje ona model kompensacyjny (por.
Rupp, Templin i Henson, 2010):

X=1-10-U)-(1-U,)-(-U)]

W tym réwnaniu wida¢, ze do popraw-
nego rozwigzania zadania potrzebna jest
jedynie jedna umiejetnosé. Gdy przynaj-
mniej jedna warto$¢ U, réwna jest 1, ilo-
czyn po prawej stronie réwnania przybiera
warto$¢ 1.

Modele kompensacyjne wydaja si¢ najod-
powiedniejsze dla zadan majacych wiele
mozliwych strategii odpowiedzi (Reckase,
1997). Modele niekompensacyjne wydaja si¢
odpowiednie dla takich zadan, w ktérych
niezbedne sg pewne umiejetnosci. Na przy-
ktad do zadania matematycznego niezbedne
s3 dwie umiejetnosci: umiejetnos¢ czytania,
aby przeczyta¢ zadanie, oraz matematyczne
umiejetnosci niezbedne do rozwigzania
takiego zadania (Bolt i Lall, 2003).

W przypadku ciggtych zmiennych
ukrytych dla kazdego typu relacji mie-
dzy tymi zmiennymi, wplywajacymi na
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prawdopodobienistwo poprawnej odpowie-
dzi, dysponujemy catkiem pokazng liczbg
modeli statystycznych mogacych zosta¢
wykorzystanych w analizach. Jezeli zakta-
damy, Ze odpowiedzi na pytania sg zalezne
tylko od jednej zmiennej latentnej, mamy
do dyspozycji konfirmacyjng analize czyn-
nikows. Jezeli relacje miedzy zmiennymi
latentnymi sa kompensacyjne, mozna wyko-
rzysta¢c model MLTM (Multicomponent
Latent Triat Model; Whitely, 1980) lub wie-
lowymiarowy model IRT (np. NC3PL, Sym-
pson, 1978). Gdy zas$ relacje uznane zostang
za kompensacyjne, badacz ma do dyspozy-
¢ji np. Multinominal 2 Parameter Logistic
Model (Reckase, 1985) lub inne modele IRT
zaliczane do tak zwanej klasy modeli MIRT.
Réwniez inne modele statystyczne, takie
jak Bi-Factor (Gibbons i Hedeker, 1992) czy
ESEM (Asparouhov i Muthén, 2009) moga
odzwierciedla¢ kompensacyjne relacje mie-
dzy zmiennymi ukrytymi.

Jezeli analizowane zmienne ukryte maja
charakter dyskretny i mamy do czynienia
z niezaleznoscia zmiennych latentnych,
przechodzimy do modeli klas ukrytych.
Natomiast gdy relacje warunkujace odpo-
wiedzi miedzy zmiennymi latentnymi sa
typu kompensacyjnego lub niekompen-
sacyjnego, wtedy badacz przechodzi do
galezi modeli nazywanych diagnostycz-
nymi (CDM). Sze$¢ najbardziej popularnych
modeli diagnostycznych zostalo przedsta-
wionych w Tabeli 1, w ktérej podano typ,

Tabela 1
Popularne modele diagnostyczne

skrécona nazwe oraz referencje do pelnego
opisu modelu.

Jak zostalo pokazane, mnogo$¢ modeli
statystycznych mogacych opisywa¢ umiejet-
nosci ucznidw jest zawrotna i nie ogranicza
badacza do silnie zakorzenionych zalozen
mowiacych o jednowymiarowosci i cigglym
charakterze badanej cechy. O ile w pomiarze
majacym charakter rdéznicujacy zalozenia
takie mogg by¢ pozadane, o tyle w pomiarze
majacym charakter diagnostyczny przedsta-
wiona na Rysunku 1 $ciezka pytan i odpo-
wiedzi powinna by¢ za kazdym razem kon-
struowana, a model najblizszy teoretycznym
zalozeniom powinien zosta¢ empirycznie
zweryfikowany. W dalszej czesci artykultu
na przykladzie danych z czesci matema-
tyczno-przyrodniczej egzaminu gimna-
zjalnego zaprezentowane zostang analizy
odnoszace si¢ do dwoch typéw pomiaru:
rdznicujacego i diagnostycznego. W pierw-
szym typie analiz zastosowany zostanie
dwuparametryczny model IRT, w drugim
typie jeden z modeli diagnostycznych.

Matematyka
na egzaminie gimnazjalnym 2012

Test mierzacy umiejetno$ci matematyczne
bedacy czescig egzaminu gimnazjalnego
w 2012 r. postluzy nam za przykladowy
zestaw danych, co do ktérych mozna zasto-
sowa¢ rézne podejécia pomiarowe i typy
modeli statystycznych. W przedstawionych

Typ modelu Akronim Petna nazwa Zrédto
DINA Deterministic Inputs, Noisy AND Gate Haertel (1989)
Niekompensacyjny NIDA Noisy Inputs, Deterministic AND Gate  Maris (1995)
RUM Reparameterized Unified Model Rupp, Templin i Henson (2010)
DINO Deterministic Inputs, Noisy ‘OR’ Gate  Templin i Henson (2006)
Kompensacyjny NIDO Noisy Inputs, Deterministic ’.OR’ Gate  Rupp, Templin i Henson (2010)
C-RUM Compensatory Reparameterized Xu (2012)

Unified Model
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nizej analizach postuzono si¢ losowo
dobrang probg 30 000 uczniéw. Losowanie
mialo charakter prosty. Ograniczenie si¢ do
tak dobranej proby ucznidéw byto praktyczne
i mialo za zadanie przys$pieszy¢ procedury
estymacyjne wykorzystywane w zastoso-
wanych analizach. Dla uproszczenia analiz
zadania wielopunktowe (w arkuszu egzami-
nacyjnym: 21, 22, 23) zostaly zdychotomi-
zowane w taki sposéb, by maksymalizowac
wariancje dla poszczegolnych zadan.

Nalezy réwniez podkresli¢, ze analizy
przeprowadzane nizej maja przede wszyst-
kim charakter demonstracyjny. Gléwnym
ich zadaniem jest pokazanie mozliwosci,
jakie otwierajg si¢ przed badaczem, ktdry
zechce wykorzysta¢ modele diagnostyczne.
Inne cele poznawcze schodzg w tym artykule
na drugi plan.

Podejscie roznicujace

W podejsciu réznicujgcym badaczom cho-
dzi o uszeregowanie uczniéw ze wzgledu na
(zazwyczaj) jedng ceche. Ponadto zaklada
sie, ze cecha ta ma charakter ciggly. W takiej
sytuacji odpowiednimi narzedziami badaw-
czymi mogg by¢ modele IRT lub analizy
oparte na KTT. Przyklad takich analiz
przedstawiony zostal w Tabeli 2. Znalazty
sie w niej informacje o mocy réznicujacej
zadania (liczonej na dwa sposoby: korelacja
Pearsona i korelacjg polichoryczng), tatwosci
zadan oraz o parametrach modelu IRT: dys-
kryminacji i trudnosci. Analize t¢ mozna by
rozszerzy¢ o analize dystraktoréw, graficzng
analize dopasowania modelu IRT do danych,
lecz w tym wypadku nie wniostoby to wiele.
Moc réznicujgca zadan jest zadowalajaca, ich
rozklad fatwosci wydaje sie dobrze dobrany,
cho¢ liczba zadan jest zdecydowanie za
krotka dla zapewnienia rzetelnego pomiaru
indywidualnego (a Cronbacha = 0,85, biad
standardowy pomiaru wynosi 2 pkt., czyli
precyzja pomiaru przy 95-procentowym
przedziale ufnosci wynosi +/- 4 pkt.). Sto-
wem, zadania majace zbudowac¢ ciagla skale

umiejetnosci majg przyzwoite wlasciwosci
psychometryczne. Skala skonstruowana
na ich podstawie, niestety, nie bedzie skala
dobrze rdznicujaca z powodu niewielkiej
liczby zadan.

Nawet jezeli zalozymy, ze precyzja,
z jaka skala moze réznicowaé uczniow jest
do jakich§ celow wystarczajaca, analizy
statystyczne i wnioskowanie na ich pod-
stawie koncza sie w tym momencie. Oczy-
wiscie mozna prowadzi¢ dalsze dociekania
w odniesieniu do réznych grup ucznidéw
(np. chlopcy i dziewczeta), przeprowadzi¢
analize stronniczo$ci zadan, ale wszystkie te
analizy niewiele wniosg do wiedzy na temat
szczegolowych wlasciwosci  umiejetnosci
uczniéw. Nie jest to zarzut w kontekscie
postawionego sobie zadania, ktdre polega
na pomiarze réznicujagcym. Pomiar rdézni-
cujacy zostal dokonany. Jego wlasciwosci
(rzetelno$¢ i btad pomiaru) przedstawione.
Skonstruowane skale dalej moga by¢ uzy-
wane do réznicowania uczniéw ze wzgledu
na ogoélne umiejetnosci matematyczne.

Podejscie diagnostyczne
Podejscie diagnostyczne polega na ocenie
stanu wiedzy, a w szczegélnosci specyficz-
nych jej brakéw, odkrywa ich przyczyny
i kieruje ku sposobom ich kompensacji.
Narzedzie pomiarowe w tej sytuacji musi by¢
zatem inne niz w przypadku pomiaru rézni-
cujacego. Jak tatwo wywnioskowal, proste
jednowymiarowe skalowanie zdaje si¢ by¢
nieadekwatne do celéw diagnostycznych.
Pomiar diagnostyczny wymaga wnikli-
wego przejscia $ciezki pytan i odpowiedzi
przedstawionej na Rysunku 1. Nie chcemy
w tym artykule wnika¢ w teoretyczne roz-
wazania, prezentowane analizy traktowane
sg tu instruktazowo. Zatézmy zatem, ze teo-
retyczna analiza zostala przeprowadzona
i umiejetno$ci mierzone na tescie matema-
tycznym uznane zostaly za dyskretne (pre-
cyzyjniej, dwuwartosciowe: uczen posiada
lub nie posiada danej umiejetnosci) oraz ze
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Tabela 2

Analiza zadan za pomocq klasycznej teorii testow (KTT) i dwuparametrycznego modelu IRT

Parametry KTT

Parametry IRT

Zadanie Moc Dyskryminacja Trudnos¢
Moc . tatwosc
(polichoryczna) Parametr se Parametr se

mat. 1 0,38 0,53 0,71 0,52 0,01 -1,17 0,03
mat. 2 0,50 0,59 0,45 0,65 0,01 0,21 0,02
mat. 3 0,47 0,59 0,57 0,62 0,01 -0,37 0,02
mat. 4 0,49 0,58 0,29 0,66 0,01 0,95 0,02
mat. 5 0,36 0,47 0,66 0,42 0,01 -1,02 0,03
mat. 6 0,33 0,65 0,89 0,85 0,02 -1,92 0,03
mat. 7 0,51 0,63 0,56 0,74 0,01 -0,29 0,01
mat. 8 0,48 0,69 0,73 0,89 0,02 -0,96 0,02
mat. 9 0,49 0,63 0,61 0,72 0,01 -0,51 0,01
mat. 10 0,50 0,63 0,60 0,74 0,01 -0,47 0,01
mat. 11 0,40 0,71 0,84 0,98 0,02 -1,44 0,02
mat. 12 0,51 0,61 0,47 0,70 0,01 0,08 0,01
mat. 13 0,53 0,62 0,41 0,72 0,01 0,35 0,01
mat. 14 0,56 0,67 0,26 0,91 0,01 0,93 0,02
mat. 15 0,41 0,5 0,49 0,47 0,01 0,04 0,02
mat. 16 0,32 0,4 0,47 0,31 0,01 0,25 0,03
mat. 17 0,46 0,68 0,76 0,90 0,02 -1,09 0,02
mat. 18 0,47 0,58 0,56 0,61 0,01 -0,34 0,02
mat. 19 0,49 0,59 0,52 0,64 0,01 -0,15 0,02
mat. 20 0,49 0,61 0,54 0,67 0,01 -0,21 0,01
mat. 21 0,67 0,77 0,31 1,37 0,02 0,57 0,01
mat. 22 0,57 0,70 0,23 0,99 0,02 1,04 0,02
mat. 23 0,68 0,80 0,26 1,54 0,02 0,74 0,01

badanych jest kilka umiejetnosci jednoczes-
nie, lub - inaczej méwiac - kilka wymiaréw
wiedzy matematycznej mierzonych jest na
podstawie zadan tego testu matematycz-
nego. Zaltozenia wydaja si¢ zdroworozsad-
kowe i do przyjecia.

W tym punkcie analiz niezbedne jest
wyspecyfikowanie badanych umiejetnosci
oraz relacji, jakimi zadania polaczone sa

z umiejetnosciami. Zacznijmy od wyspe-
cyfikowania umiejetnosci. Istnieja do tego
dwie gtéwne drogi. Po pierwsze, mozna
odwola¢ sie do planu testu i sprawdzié,
wedle jakiego schematu zadania zostaly
skonstruowane. Jezeli plan testu jest
poprawny, a zadania zostaly stworzone
wedle jego wytycznych, zyskujemy wysokiej
jakosci informacje. Druga metoda polega
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na zatrudnieniu ekspertéw, ktdrzy post
hoc skategoryzuja umiejetnosci i przypi-
sza odpowiednie zadania do odpowiednich
umiejetnosci.

W tym artykule zostaly wykorzystane
obydwa podejscia. Pierwsza specyfika-
cja umiejetnosci odnosi si¢ do oficjalnej
dokumentacji testu przedstawionej przez
Centralng Komisje¢ Egzaminacyjng (CKE).
W dokumentacji tej mozemy znalez¢ infor-
macje, ze zadania korespondujg z wymaga-
niami ogélnymi zapisanymi w podstawie
programowej (Rozporzgdzenie..., 2012).
W dokumentacji CKE kazdemu zadaniu
przyporzadkowane zostaly wymagania
ogolne i szczegdtowe (CKE, 2012). Wyma-
gania szczegolowe sg zbyt rozdrobnione,
by moéc je wykorzysta¢ do analizy. Wyma-
gania ogoélne wydaja sie za to mozliwym
do przyjecia opisem struktury wiedzy ucz-
nia. Sktadajg si¢ one z pieciu umiejetnosci:
wykorzystywania i tworzenia informacji,
wykorzystywania i interpretowania repre-
zentacji, modelowania matematycznego,
uzycia i tworzenia strategii, rozumowa-
nia i argumentacji. Opis tych umiejetnosci
przedstawiony zostal w Tabeli 3.

Tabela 3

Druga klasyfikacji powstata na podstawie
wiedzy eksperckiej (zaangazowanych w jej
stworzenie bylo dwéch matematykéw i dwoch
pedagogow). Eksperci nie byli zgodni co do
klasyfikacji, jednak zostalo wybrane kom-
promisowe rozwigzanie obejmujgce siedem
umiejetnosci. Pewne uproszczenia musiaty
by¢ réwniez uwzglednione z powodu tego,
ze jedna umiejetnos¢ byla mierzona jedynie
przez jedno zadanie (rachunek prawdopodo-
bienstwa i elementy statystyki). Z praktycz-
nego punktu widzenia uwzglednianie takiej
umiejetnoéci w analizach nie ma sensu, gdyz
jedno zadanie i tak nie pozwoli na precyzyjny
jego pomiar. Umiejetnoéci wyszczegdlnione
do analiz to: sprawnoé¢ rachunkowa, postu-
giwanie si¢ procentami, postugiwanie si¢
wyrazeniami algebraicznymi i réwnaniami,
odczytywanie wykresow, znajomo$¢ figur
plaskich i wykorzystanie ich wlasciwosci,
znajomos¢ bryli wykorzystanie ich wlasciwo-
$ci, rozumowanie i argumentacja. Opis umie-
jetnosci wyszczegolnionych przez ekspertéw
przedstawiony zostal w Tabeli 4.

Po wyodrebnieniu umiejetnoéci mierzo-
nych przez test, nastepnym krokiem niezbed-
nym do poprawnej analizy jest przeprowa-

Umiejetnosci uczniow wedtug wymagar ogélnych podstawy programowej

Wymagania ogdlne

Opis nabytych umiejetnosci

Wykorzystanie i tworzenie
informacji

Wykorzystywanie i interpretowanie
reprezentacji

Modelowanie matematyczne
Uzycie i tworzenie strategii

Rozumowanie i argumentacja

Uczen interpretuje i tworzy teksty o charakterze
matematycznym, uzywa jezyka matematycznego do opisu
rozumowania i uzyskanych wynikéw.

Uczen uzywa prostych, dobrze znanych obiektéow
matematycznych, interpretuje pojecia matematyczne i operuje
obiektami matematycznymi.

Uczen dobiera model matematyczny do prostej sytuacji, buduje
model matematyczny danej sytuacji.

Uczen stosuje strategie jasno wynikajgca z tresci zadania, tworzy
strategie rozwigzania problemu.

Uczen prowadzi proste rozumowania, podaje argumenty
uzasadniajgce poprawnos$¢ rozumowania.

Zrédto: Podstawa programowa ksztatcenia ogélnego dla gimnazjow i szkot ponadgimnazjalnych, s. 172-173.
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Tabela 4

Umiejetnosci uczniow wyszczegdlnione przez ekspertow
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Umiejetnosc

Opis nabytych umiejetnosci

Sprawnos¢ rachunkowa
Postugiwanie sie procentami
Postugiwanie sie wyrazeniami

algebraicznymi i rGwnaniami

Odczytywanie wykresow

Uczen potrafi dodawac, odejmowaé, mnozyc i dzieli¢ w zakresie
liczb wymiernych.

Uczen zna pojecie procentu i potrafi sie nim postugiwac.

Uczen potrafi postugiwac sie wyrazeniami algebraicznymi oraz
potrafi rozwigzywad rownania i wykorzystywacé je w sytuacjach
problemowych.

Uczen potrafi odczytywac i interpretowac informacje zawarte na

wykresie.
Znajomos¢ figur ptaskich

i wykorzystanie ich wtasciwosci
Znajomos¢ bryt i wykorzystanie
ich wtasciwosci

powierzchnie.

Rozumowanie i argumentacja

Uczen zna figury ptaskie i ich wtasciwosci, umie obliczy¢ ich

Uczen zna podstawowe bryty i ich wtasciwosci, umie obliczy¢ ich
pole i powierzchnie.

Uczen prowadzi proste rozumowania, podaje argumenty
uzasadniajace jego poprawnosé.

dzenie mapowania zadan do umiejetnosci
- innymi stowy - przypisanie kazdemu zada-
niu umiejetnodci, jakie sa za jego pomoca
mierzone. Wyniki takiego mapowania zapi-
sywane s3 zwyczajowo w macierzach nazy-
wanych macierzami Q (Q-matrices). Macie-
rze korespondujace z Tabelami 3 i 4 zostaly
przedstawione w Tabeli 5.

W macierzach Q w wierszach mamy
do czynienia z zadaniami, w kolumnach
- z umiejetnosciami. Macierz wypelniona
jest zerami i jedynkami. Jedynka oznacza,
ze dana umiejetno$¢ jest mierzona przez
konkretne zadanie, zero - Ze umiejetnos¢
ta jest niepotrzebna do rozwigzania danego
zadania. I tak, np. do rozwigzania zadania
pierwszego wedle macierzy przedstawionej
w Tabeli 5 potrzebne s3 dwie umiejetnosci:
wykorzystywanie i tworzenie informacji oraz
wykorzystywanie i interpretowanie reprezen-
tacji. Wedle macierzy do rozwigzania tego
zadania potrzebne s3 réwniez dwie umie-
jetnosci, tyle ze reprezentujace inny poziom
abstrakgji: sprawnos¢ rachunkowa i odczyty-
wanie wykresow.

Po specyfikacji macierzy Q pozostala
jeszcze jedna decyzja, od ktorej zaleze¢

bedzie wybdér modelu statystycznego wyko-
rzystanego w diagnozie. Pytanie dotyczy
relacji miedzy zmiennymi ukrytymi a pro-
cesem odpowiedzi na pytanie: Czy relacje sg
kompensacyjne, niekompensacyjne, czy nie-
zalezne? Ostatnia odpowiedz zostata wyklu-
czona przez sama konstrukcje macierzy Q.
Pozostaje zatem rozstrzygnaé, czy relacje
s3 niekompensacyjne, czy kompensacyjne,
innymi stowy, czy do rozwigzania jednego
zadania niezbedne sg wszystkie umiejetno-
$ci, czy wystarczy jedna z nich. W naszym
wypadku konstrukcja zadan oraz macierzy
Q wskazuje raczej na pierwsze rozwigzanie,
czyli niekompensacyjny charakter relacji.
Zakladamy tutaj, ze do rozwigzania zadania
niezbedne jest posiadanie wszystkich umie-
jetnosci wyszczegolnionych w macierzy Q.
Taka droga rozumowania prowadzi do
kilku modeli statystycznych, ktére moga
by¢ wykorzystane w diagnozie. Postuzymy
si¢ tutaj najbardziej znanym, a zarazem naj-
prostszym modelem diagnostycznym.

Model DINA
Specyfikacja modelu DINA podawana jest
za José de la Torre (2004, s. 116-117). Niech
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Tabela 5

Macierz Q oparta na umiejetnosciach wyszczegdlnionych przez podstawe programowgq i ekspertow

Umiejetnosci wyszczegdlnione przez ekspertow
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X, oznacza odpowiedz ucznia i na zadanie
ji=1.,Lj=1,.,]oraz a = {a,} ozna-
cza wektor dychotomicznych atrybutow
(umiejetnosci) ucznia, k = 1, ..., K, gdzie
1 dla t-tego elementu oznacza obecno$é
atrybutu lub umiejetnodci k, a 0 brak tego
atrybutu lub umiejetnosci. Jak wigkszo$¢
modeli ukierunkowanych na diagnoze,
takze model DINA wymaga wyspecyfiko-
wania macierzy Q zbudowanej z J wierszy
i K kolumn zawierajacych zera i jedynki.
Komorka tej macierzy oznaczona jest przez
wyrazenie ¢, wskazujace na k-tg umiejet-
no$¢ wymagang do poprawnej odpowiedzi
na zadanie j.

W modelu ,wejscia”> DINA wektor
umiejetnodci uczniéw i macierz Q tworza
latentny wektor odpowiedzin,= {n,}, gdzie:

K
n,=[]ai 0
k=1
Latentna odpowiedZ przedstawiona

w rownaniu (1) zaklada warto$¢ 1, jezeli
uczen i posiada wszystkie umiejetnosci nie-
zbedne do rozwigzania zadania j i wartosci
0, jezeli uczen nie posiada przynajmniej jed-
nej z potrzebnych umiejetnosci.
Komponenty modelu, ktére odnoszg si¢
do sformulowania «,and” gate» w nazwie
modelu odsylaja do koniunkcyjnego pro-
cesu okreslania n,, w ktérym poprawna
odpowiedZ na zadanie wymaga posiadania
wszystkich atrybutéw (umiejetnosci) okre-
$lonych jako niezbednych do prawidlowego
wykonania zadania. DINA jest podobny
w tym aspekcie do standardowego niekom-
pensacyjnego wielowymiarowego modelu
IRT. Jezeli proces odpowiedzi bylby cal-
kowicie deterministyczny, latentny wektor
odpowiedzi bylby tozsamy z obserwowal-
nym wektorem odpowiedzi. Zaktadamy jed-
nak, Ze proces odpowiadania na zadanie jest
stochastyczny i wektory te nie sg tozsame.
Szum wprowadzony przez proces sto-
chastyczny parametryzowany jest w modelu
DINA poprzez parametry ,,pomytki” (slip)

oraz ,zgadywania” (guessing). Tak, ze uczen
posiadajacy wszystkie wymagane do roz-
wigzania zadania parametry moze pomyli¢
sie i odpowiedzie¢ niepoprawnie, a uczen
nieposiadajacy wszystkich parametréw ma
szanse poprawnie odpowiedzie¢ na zada-
nie. W modelu DINA parametry pomytki
(s) oraz zgadywania (g) zdefiniowane s3
nastepujaco:

s, =P(X,; =0[n, =1
gj:P(Xij:1|77ij:O)

©)

Prawdopodobienstwo poprawnej odpo-
wiedzi na zadanie j ucznia i posiadajgcego
wektor atrybutéw a, wyrazane jest jako:

Pj(az‘):P(X,-j =1|a,) :g;n"j(l—sj)""" )

Jezeli nie ma zgadywania i pomylek,
prawdopodobienistwo poprawnej odpo-
wiedzi na zadanie j dla ucznia, ktéry
posiadl wszystkie umiejetnosci wyspe-
cyfikowane do poprawnej odpowiedzi na
zadanie wynosi 1, dla ucznia, ktéry nie ma
przynajmniej jednej umiejetnos$ci, wynosi
0. Odpowiedz zalezy od interakcji miedzy
a,a macierzg Q.

Rysunek 2 przedstawia graficzng repre-
zentacje modelu DINA. Latentny wektor
odpowiedzi na zadanie j wynika bezposred-
nio z latentnego wektora atrybutéw ucznia
i wyspecyfikowanej macierzy Q. Prawdo-
podobienstwo poprawnej odpowiedzi na
zadanie dla ucznia, ktérego latentna odpo-
wiedz jest poprawna, zalezy od parametru
pomylki, natomiast prawdopodobienstwo
poprawnej odpowiedzi dla ucznia, ktérego
latentna odpowiedz wynosi 1, zalezy bez-
posrednio od parametru zgadywania. Przy
czym warto zwrdci¢ uwage (za: de la Torre
i Douglas, 2004), ze parametr zgadywania
oznacza co$ wiecej, niz mogloby to wynikaé
z jego nazwy. Nie chodzi tutaj tylko o zga-
dywanie, ktére mozemy nazwal ,strzela-
niem” na testach jednokrotnego wyboru,
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Atrybuty ucznia

Macierz Q

|

q;
K
;= 1_[0‘1'A
k=1

5, = P(X, =0[n, =1)
gj:P(X(j:]‘r]i/:O)

P(X, =1]n,)=g, " (1=s)"

Rysunek 2. Graficzna reprezentacja modelu DINA.

ale zawiera tez w sobie sytuacje, w ktorej
uczniowie rozwiazujg poprawnie zadanie za
pomoca alternatywnych strategii niewyspe-
cyfikowanych w macierzy Q.

Estymacja modelu DINA opiera si¢ na
procedurze Marginal Maximum Likelihood,
analogicznej jak w procedurze stosowanej
w IRT. W modelach IRT maksymalizowana
funkcja wiarygodnosci przybiera nastepu-
jaca postac:

LX) =TJex)=]][LX 102000 ©)

Podczas gdy w modelu DINA

LX) =[[Lx)=[]2LX la)p@) ©)

I
i=1 i=l [=1

L(X,) jest funkcja wiarygodnosci dla
ucznia i, p(a,)to prawdopodobienstwo
a priori dla wektora atrybutéw 0, natomiast
I = 2%, gdzie K jest liczbg umiejetnosci (atry-
butéw). Procedury estymacyjne sg analo-
giczne jak w jednowymiarowych modelach
IRT. Calkowanie przez ciggla umiejetnosc,
ktdra zostaje zdyskretyzowana w procencie
estymacyjnym modeli IRT, w modelu DINA
zostaje zastgpiona przez wazong sume

warunkowych wiarygodnosci dla 25X mozli-
wych wzoréw atrybutéw (umiejetnosci). Tak
jak w modelach IRT do estymacji parame-
trow wykorzystane mogg zosta¢ zaréwno
algorytm EM, jak i MCMC (de la Torre, 2009
s. 119). Modele przedstawione w tym arty-
kule szacowane byly przy uzyciu algorytmu
EM za pomoca pakietu CDM (Robitzsch,
Kiefer, George, Uenlue i Robitzsch, 2013).

Zastosowanie modelu DINA do wymagan
ogolnych okreslonych w podstawie
programowe;j

Na Rysunku 3 przedstawione zostaly para-
metry zadan dla modelu DINA, w ktérym
wykorzystana zostala macierz Q reprezen-
tujagca klasyfikacje umiejetnosci wedlug
wymagan ogélnych podstawy programo-
wej. Dokladne warto$ci parametréw przed-
stawiono w aneksie. Rysunek wyraza trzy
parametry: zgadywania, pomytki i dys-
kryminacji. Pierwsze dwa byly omawiane
wczesniej, lecz ostatni wymaga dopowie-
dzenia. Dyskryminacja jest tutaj zoperacjo-
nalizowana jako: (1 - s) - g. Mimo odmien-
nego wzoru dyskryminacje w modelu DINA
mozna interpretowal podobnie do mocy
roznicujgcej w KTT. Niska dyskryminacja
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Rysunek 3. Parametry modelu DINA dla macierzy Q reprezentujacej klasyfikacje umiejetnosci wedtug

wymagan ogdlnych podstawy programowe;.

oznacza, ze odpowiedZ na zadanie slabo
rdznicuje uczniéw posiadajacych umiejet-
nosci niezbedne do rozwigzania zadania
i uczniéw nieposiadajacych takich umiejet-
nosci. Wysoka dyskryminacje wskazuje na
to, ze poprawna badz niepoprawna odpo-
wiedz na zadanie jest dobrym wskaznikiem
odnoszacym sie do tego, czy uczen posiada
wyszczegolnione w macierzy Q umiejetno-
$ci, czy nie (Rupp, Templin i Henson, 2010).
Jak wida¢ na Rysunku 3, zadania w tym
wypadku odznaczajg si¢ bardzo przeciet-
nymi charakterystykami psychometrycz-
nymi. Parametry zgadywania sg wysokie,
ale nalezy pamietac, ze test ten dla wiekszo-
$ci zadan mial charakter pytan zamknie-
tych. Dlatego parametry zgadywania w oko-
licy wartoéci 0,25 dla pytan zamknietych sg
do zaakceptowania. Warto zwrdci¢ uwage,
ze trzy ostatnie zadania, ktore byly zada-
niami otwartymi (brak mozliwosci zga-
dywania) charakteryzuja si¢ bardzo niska
dyskryminacjg. Jednak dla czesci zadan
zamknietych parametry zgadywania sg bar-
dzo wysokie. Az dla 10 zadan parametr zga-
dywania wynosi powyzej 0,4. Najwyzszymi
parametrami zgadywania charakteryzujg
si¢ zadania 6 i 11. Tre$¢ ich i graficzna forma
przedstawione zostaty na Rysunku 4.

Wedlug tworcoéw testu, aby rozwigzaé
zadanie 6, uczen musi posiada¢ umiejetnosé
»wykorzystywania i tworzenia informacji”.
Inne umiejetno$ci nie s3 mierzone w tym
zadaniu. Aby rozwigza¢ zadanie 11, uczen
musi posiada¢ dodatkowg umiejetnosé
»wykorzystania i interpretowania reprezen-
tacji”. W przypadku obydwu zadan wydaje
sie, ze zakres wyspecyfikowanych umie-
jetnosci jest zbyt waski, dlatego parame-
try zgadywania sg tak wysokie. Parametry
pomylki sg zdecydowanie nizsze niz para-
metry zgadywania. Tylko w dwdch przypad-
kach przekraczaja warto$¢ 0,4, a w czterech
0,3 (dla zadan 4, 14, 16, 22). Wysokie para-
metry pomytki moga oznaczaé, ze umiejet-
nosci przypisane zadaniom faktycznie nie
sg potrzebne do poprawnej odpowiedzi lub
charakter zadania (rozklad dystraktoréw,
sformufowanie pytania) s nieadekwatne.
Rozstrzygniecie pozostawiamy czytelni-
kowi. Parametr dyskryminacji zalezy bez-
posrednio od parametru zgadywania
i pomylki, nie dziwi zatem niska dyskrymi-
nacja zadan: 11, 5,161 6.

Charakterystyki zadan sugeruja, ze
model odznacza sie $rednim dopasowa-
niem do danych (warto zaznaczy¢, ze staty-
styki RMSEA dla poszczegélnych zdan nie
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Zadanie 6.
Glazurnik ukladat ptytki. Wykres przedstawia liczbe utozonych plytek w zaleznosci od czasu
w trakcle o$miogodzinnego dnia pracy.
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Na podstawie wykresu wybierz zdanie falszywe.

. O godzinie 10° glazurnik rozpoczal godzinna przerwe.

0d 7% do 8% glazumik ulozyt mniej plytek niz od 11%° do 12%.

. W ciagu kazdej godziny glazurnik ukladat taka sama liczbe plytek.
. Przez ostatnie trzy godziny pracy glazurnik ulozyt 50 ptytek.

Dome

Informacje do zadan 11.-13.
Malgosia narysowala rownoleglobok polozony w ukladzie wspdhizednych tak jak na pierw-
szym rysunku. Kolejne przystajace do niego rownolegloboki rysowala w taki sposaéb, ze dol-
ny lewy wierzcholek rysowanego réwnolegloboku byl srodkiem gornego boku poprzedniego
réwnolegloboku (rysunek 2.).

", v

/
/ /
: 7
i _ _ HRE L[] [ [T )
Rysunek 1. Rysunek 2.
Zadanie 11.

Dokoiicz zdanie tak, aby otrzyma¢ zdanie prawdziwe.

Malgosia narysowala w opisany sposob czwarty rownoleglobok. Wspolizedna y prawego
gomego wierzcholka tego rownolegloboku jest réwna

A8 B.9 C. 10 D. 11

Rysunek 4. Zadanie 6 i 11 z testu matematycznego egzaminu gimnazjalnego przeprowadzonego w 2012 r.
Zrédto: arkusz egzaminacyjny (CKE, 2012).

s3 bardzo wysokie i sugerujg przynajmniej  metrami jednowymiarowych modeli IRT
dostateczne dopasowanie modelu do danych; i KTT. Innymi stowy, uzyskali$émy informa-
patrz aneks), dlatego pozostale konkluzje pty-  cje na temat psychometrycznych wiasciwo-
nace z modelu nalezy przyjmowac ostroznie. $ci wykorzystanych w pomiarze zadan. Za

Do tej pory omawialiSmy parametry  pomocg modelu DINA mozna jednak uzy-
analogicznie (do pewnego stopnia) z para-  skac znacznie wigce;j.



MODELE PSYCHOMETRYCZNE W POMIARZE DIAGNOSTYCZNYM 33

Tabela 6

Szacowany procent uczniow posiadajgcy umiejetnosci wedtug wymagan ogdlnych podstawy

programowej (w %)

Umiejetnosci

Odsetek uczniéw
posiadajacych dang umiejetnosé

Wykorzystanie i tworzenie informacji
Wykorzystanie i interpretowanie reprezentacji
Modelowanie matematyczne

Uzycie i tworzenie strategii

Rozumowanie i argumentacja

66,3
35,5
35,7
31,5
38,3

Pierwszym przykladem niezwykle waz-
nej informacji z punktu widzenia diag-
nozy jest estymowany w populacji procent
uczniéw, ktérzy posiedli wyszczegdlnione
w podstawie programowej umiejetnosci.
W Tabeli 6 przedstawione zostaly szacunki.
Okoto 2/3 uczniéw potrafi wykorzystywac
i tworzy¢ informacje. Jezeli chodzi o pozo-
stale umiejetnosci, to kazda z nich opano-
walo okoto tylko 1/3 uczniéw.

Prezentowany model diagnostyczny
pozwala dodatkowo szacowa¢, jakie
profile umiejetnosci uwidaczniajg sie
w badanej sytuacji. Wyniki te przedsta-
wione zostaly na Rysunku 5. Jak wida¢,

okolo 30% uczniéw nie posiadlo zad-
nej z wyszczegolnionych umiejetnosci.
Niespetna 30% posiada wszystkie umie-
jetnosci wyszczegoélnione na podstawie
wymagan ogoélnych podstawy programo-
wej. Okoto 25% uczniéw posiada jedynie
umiejetnos¢ wykorzystywania i tworzenia
informacji. Pozostate profile pojawiaja sie
duzo rzadziej.

Kolejnym waznym zestawem informacji
jest macierz korelacji miedzy umiejetnos-
ciami. Wynika z niej wyraznie, Ze umiejet-
noéci sg silnie powigzane. Stabiej powigzana
z innymi jest umiejetno$¢ wykorzystywa-
nia i tworzenia informacji. Moze stanowi¢
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I
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Rysunek 5. Model DINA: estymowane profile umiejetnosci wedtug macierzy Q skonstruowanej na
podstawie kategoryzacji opartej na wymaganiach ogdlnych podstawy programowe;j.
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Tabela 7

Korelacje miedzy umiejetnosciami wedtug
macierzy Q skonstruowane na podstawie
kategoryzacji opartej na wymaganiach ogdlnych
podstawy programowej

Wymaganie

ogblne podstawy [(1) (2) (3) (4) (5)

programowej
(1) 1 0,85 0,74 0,82 0,85
(2) 0,85 1 0,98 0,99 0,96
(3) 0,74 0,98 1 0,98 0,95
(4) 0,82 0,99 0,98 1 0,97
(5) 0,85 0,96 0,95 0,97 1

to wskazowke dydaktyczng, ze temat ten
mozna traktowaé w szczegolny sposob. Cie-
kawa jest rowniez najnizsza korelacja, ktora
znajdujemy w macierzy, wynoszaca 0,74. Jest
to korelacja migdzy wykorzystaniem i two-
rzeniem informacji a modelowaniem mate-
matycznym. Wydaje sie, ze taki wynik ma
uzasadnienie teoretyczne.

Najciekawsze informacje z modelu DINA
otrzymujemy dla poszczegolnych uczniow.
Nie jest to jedna liczba, tak jak w przypadku
pomiaru réznicujgcego, ale zestaw informa-
cji, ktéry moze okazac si¢ wazny z dydaktycz-
nego punktu widzenia. Dwa przyklady takich
informacji przedstawione na Rysunku 6.

Rysunek 6 przedstawia wykresy okre-
$lajace prawdopodobienstwo opanowania
poszczegolnych umiejetnosci. Zaktada sie
tutaj, ze prawdopodobiefistwo posiada-
nia umiejetnosci 0,4 i nizsze oznacza, Ze
uczen jej nie opanowal. Prawdopodobien-
stwo powyzej 0,6 oznacza, zZe uczen opano-
wal dang umiejetno$¢, zas obszar miedzy
0,4 a 0,6 pozostaje obszarem niepewnosci.
W przykladzie z Rysunku 6 (panel gérny)
wida¢, ze uczen nie posiadl umiejetnosci
(3) ,modelowania matematycznego” oraz
(4) ,uzycia i tworzenia strategii”. Nato-
miast uczen, ktorego wyniki przedsta-
wiono w panelu dolnym, posiadl wszystkie

umiejetnosci definiowane przez podstawe
programowa. Warto zauwazyc¢, ze niesie to
stosunkowo duzo informacji, ktére moga
zosta¢ wykorzystane w diagnozie umiejet-
nosci ucznia, a takze w dalszej indywiduali-
zacji toku ksztalcenia.

Podobny zestaw informacji mozna
uzyska¢ dzieki modelowaniu IRT (wielo-
wymiarowemu lub jednowymiarowemu),
ktére ukierunkowane bedzie diagnostycz-
nie. W takiej sytuacji prawdopodobienstwo
moze by¢ zastgpione poziomem umiejetno-
$ci mierzonym na abstrakcyjnej skali zmien-
nej ukrytej, a prog informujacy o tym, czy
uczen posiadl dang umiejetno$é, czy nie,
wyznaczony moze zosta¢ dzieki procedurze
standard setting. Istnieje jednak kilka waz-
nych zalet prezentowanego modelu (abstra-
hujac, ktdre zalozenia co do umiejetnosci,
stojace za modelami, sg prawdziwe). Oka-
zuje sie, ze model DINA uzyskuje znaczaco
wyzszg rzetelno$¢ od modeli IRT (procent
dobrze zakwalifikowanych uczniéw) nawet
przy mniejszej liczbie zadan (Rupp, Templin
i Henson, 2010, s. 232-247). Problem sza-
cowania progu umiejetnosci w zasadzie nie
istnieje w modelu DINA, gdyz jest ,wmon-
towany” w parametryzacje modelu, podczas
gdy dla modeli IRT musi by¢ kazdorazowo
szacowany przez ekspertéow. Dodatkowo
interpretacja wynikéw modelu przedsta-
wiona gléwnie za pomoca procentéw jest
duzo latwiejsza od interpretowania wyni-
kéw na skali logitowe;.

Zastosowanie modelu DINA

do sprawdzania umiejetnosci
wyszczegolnionych przez ekspertéw

Na Rysunku 7 przedstawiono parametry
zadan modelu DINA estymowanego przy
uzyciu macierzy Q wyspecyfikowanej za
pomoca wiedzy eksperckiej (patrz Tabela 5).
Wyniki estymacji parametréw sa do pew-
nego stopnia zblizone z estymacja oparta
na macierzy Q, reprezentujaca klasyfikacje
opartg napodstawie programowej. Parametry
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Rysunek 6. Prawdopodobienistwo opanowania poszczegdlnych umiejetnosci dla dwoch przyktadowych
wzordw odpowiedzi (identyfikujgcych jednoznacznie ucznidw). Model DINA wedtug macierzy
Q skonstruowanej na podstawie kategoryzacji opartej na wymaganiach ogdélnych podstawy

programowej.

zgadywania w tym modelu nie przekraczaja
wartosci 0,7, lecz lista zadan o wysokich para-
metrach zgadywania (zadania: 1,5, 6, 8, 11, 17)
w znacznym stopniu pokrywa sie. Macierze
Q nie s3 catkowicie rozfgczne, taka sytuacja
nie moze zatem dziwi¢. Nalezy zaznaczy¢,
ze dopasowanie modeli jest bardzo podobne.

Statystyki AIC i BIC (patrz aneks) sugeruja,
ze model oparty na macierzy Q, reprezentuja-
cej kategoryzacje umiejetnosci ze wzgledu na
podstawe programows, jest odrobine lepiej
dopasowany od modelu opartego na wiedzy
eksperckiej. Roznice te nie s3 jednak duze
inie nalezy ich przecenia¢.
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Rysunek 7. Parametry modelu DINA dla macierzy Q reprezentujacej klasyfikacje umiejetnosci wedtug

wiedzy eksperckiej.

Znaczgco inna jest interpretacja wynikow
opartych na obydwu macierzach Q. W Tabeli
8 przedstawiono szacowany procent uczniow
posiadajacych umiejetnosci wedlug kate-
goryzacji stworzonej na podstawie wiedzy
eksperckiej. Wedle szacunkéw opartych na
modelu DINA okoto 38% ucznidéw posiadlo
umiejetno$¢ nazwang przez ekspertow
sprawnoscig rachunkows. Ponad 66% ucz-
niéw potrafi postugiwac sie procentami. 47%
uczniow potrafi postugiwac si¢ wyrazeniami
algebraicznymi i réwnaniami. Umiejetnos-
cig najczedciej opanowang przez uczniow

Tabela 8

jest odczytywanie wykresow. Znajomos$¢
figur plaskich estymowana jest na poziomie
65%, a bryl na 51%. Warto zwrdci¢ uwage na
ostatnig 7. kategorie. Rozumowanie i argu-
mentacja pojawiajg sie¢ w obydwu modelach,
lecz charakteryzowane sg przez inny zestaw
zadan. W modelu opartym na podstawie
programowej sa to 4 zadania, w modelu
opartym o wiedze ekspercka to az 11 zadan.
Stad tez duze rozbieznos$ci. W pierwszym
modelu szacujemy, Ze 38% posiada umiejet-
no$¢ rozumowania i argumentacji, w dru-
gim modelu procent ten wynosi 53%.

Szacowany procent uczniow posiadajgcych umiejetnosci wedtug kategoryzacji stworzonej na podstawie

wiedzy eksperckiej (w %)

Umiejetnosci wyszczegdlnione przez ekspertow

Odsetek ucznidw
posiadajgcych dang umiejetnosé

(1) Sprawnos¢ rachunkowa 38,4
(2) Postugiwanie sie procentami 66,3
(3) Postugiwanie sie wyrazeniami algebraicznymi i rGwnaniami 47,2
(4) Odczytywanie wykreséw 72,7
(5) Znajomos¢ figur ptaskich i wykorzystanie ich wtasciwosci 65,1
(6) Znajomosé bryt i wykorzystanie ich wtasciwosci 61,1

(7) Rozumowanie i argumentacja

53,4
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Rysunek 8. Model DINA: estymowane profile umiejetnosci wedtug macierzy Q skonstruowanej na
podstawie kategoryzacji opartej na wiedzy eksperckiej.

Na Rysunku 8 przedstawiono estymo-
wane profile umiejetnosci. Najczesciej zdarza
sie, ze uczniowie posiedli wszystkie umie-
jetnosci (okolo 28%). Inne wzory sytuaciji
sg znacznie rzadziej obserwowalne. Wsrod
wzoréw umiejetnosci, ktére pojawiajg sie
przynajmniej u 5% uczniéw mozemy znalez¢
nastepujace: uczniowie potrafigcy odczyty-
wacé wykresy i znajacy figury plaskie; ucznio-
wie potrafigcy odczytywac wykresy i znajacy
figury plaskie oraz potrafigcy postugiwac
si¢ pojeciem procentu; uczniowie potrafigcy

Tabela 9

odczytywaé wykresy i znajacy figury plaskie
oraz bryty; uczniowie potrafigcy odczytywaé
wykresy i znajacy figury plaskie, bryty oraz
potrafigcy postugiwac sie pojeciem procentu.

W Tabeli 9 przedstawiona zostala ma-
cierz korelacji miedzy umiejetnosciami
wyszczegolnionymi przez ekspertow. Na
szczegolng uwage zastuguja tutaj niskie kore-
lacje miedzy umiejetnosciami powigzanymi
z geometrig a innymi umiejetno$ciami mie-
rzonymi przez test matematyczny. Wynik
korelacji umiejetnosci (5) z (7), czyli

Korelacje miedzy umiejetnosciami wedtug macierzy Q skonstruowane na podstawie kategoryzacji

opartej o wiedze eksperckq

Umiejetnosci

wyszczegdlnione przez (1) (2) (3) (4) (5) (6) (7)

ekspertéw
(1) 1 0,72 0,84 0,81 0,79 0,66 0,74
(2) 0,72 1 0,50 0,35 0,38 0,36 0,46
(3) 0,84 0,50 1 0,17 0,56 0,37 0,64
(4) 0,81 0,35 0,17 1 0,60 0,45 0,39
(5) 0,79 0,38 0,56 0,60 1 0,42 0,06
(6) 0,66 0,36 0,37 0,45 0,42 1 0,45
(7) 0,74 0,46 0,64 0,39 0,06 0,45 1
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Rysunek 9. Prawdopodobieristwo opanowania poszczegdlnych umiejetnosci dla dwdch przyktadowych
wzordw odpowiedzi (identyfikujgcych jednoznacznie ucznidw). Model DINA wedtug macierzy Q
skonstruowanej na podstawie kategoryzacji opartej na wiedzy eksperckie;j.

znajomos¢ figur ptaskich oraz rozumowanie
na poziomie bliskim 0, wskazuje na to, ze
zadania mierzgce znajomo$¢ figur plaskich
w tym tekscie nie byly skomplikowane i nie
wymagaly przeprowadzania trudniejszego
rozumowania i argumentacji, niekoniecznie
za$, ze umiejetnosci te nie sg skorelowane ze

sobag w ogole. Trzeba pamietac, Ze we wnio-
skowaniu na temat umiejetnosci musimy sie
odnosi¢ do konkretnego testu, przynajmniej
w sytuacji, w ktdrej mamy niewiele zadan
mierzacych poszczegolne umiejetnosci.

Na Rysunku 9 przedstawiono prawdo-
podobienstwo posiadania poszczegdlnych
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umiejetnosci przez dwoch wybranych ucz-
niéw zbadanego zbioru danych. O pierwszym
z nich (gérny panel) mozemy powiedzie¢, ze
opanowal umiejetno$¢ odczytywania infor-
macji z wykreséw oraz posiadl znajomos¢
figur plaskich i potrafi wykorzystywac ich
wiasciwosci. Niskie prawdopodobienstwa
posiadania bardziej zlozonych umiejetnosci
wskazujg, ze nalezy podja¢ z nim prace na
wielu frontach wiedzy matematycznej, pro-
bujac wyréwnac braki powstale na wezesniej-
szym etapie nauki

Inng sytuacje przedstawiajg wyniki ucz-
nia, ktdre zostaly przedstawione w dolnym
panelu Rysunku 9. Ma on wyrazne braki
w geometrii, ktére wymagaja nadrobienia.
Prawdopodobienistwo opanowania mate-
rialu zwiazanego z geometria plaska i bry-
tami jest niewielkie, bo bliskie 40% (oczy-
wiscie ,,geometrie” musimy tutaj zawezi¢ do
geometrii mierzonej na omawianym tescie).

Warto zwrdci¢ uwage na to, jak bogate
informacje dostajemy za pomoca modelo-
wania opartego na podej$ciu diagnostycz-
nym. W podejsciu réznicujagcym jedyna
informacja bylaby taka, ze uczen pierwszy
jest nieznacznie stabszy od ucznia drugiego.
Nieznacznie, poniewaz liczba poprawnych
odpowiedzi (punktéow dla KTT) dla pierw-
szego ucznia wynosi 14, dla drugiego zas 15.
Rodznica jednego punktu to bardzo niewiele
i z calg pewnoscig zostalaby uznana za nie-
istotng statystycznie.

Podsumowanie i dyskusja

Jak zostalo pokazane, podejscie diagno-
stycznie wraz z wykorzystaniem odpo-
wiednich modeli moze by¢ zrédlem nie-
zwykle waznych, z punktu widzenia
edukacji, informacji. Zaréwno na pozio-
mie calej populacji, jak i konkretnych ucz-
niéw. Modele diagnostyczne stanowig cie-
kawg alternatywe dla szeroko stosowanych
modeli IRT. Nalezy jednak podkresli¢, ze
w pewnych sytuacjach stosowanie modeli

IRT jest bardziej uzasadnione, w innych
modele diagnostyczne wydaja sie bardziej
odpowiednim wyborem.

Stosowanie modeli diagnostycznych
wigze sie z kilkoma problemami, ktdre nie
pozwalaja zdoby¢ im odpowiedniej pozy-
cji w pomiarze edukacyjnym i diagnostyce.
Podstawowy problem w zastosowaniu
przedstawionych narzedzi polega na trud-
nosci konstrukcji narzedzia pomiarowego
dopasowanego do potrzeb diagnozy i wspol-
grajacego z mozliwoéciami, jakie daje nam
modelowanie statystyczne. Konstrukcja
dobrego narzedzia statystycznego wymaga
wspolpracy specjalistow przedmiotowych
wyszkolonych w dziedzinie pomiaru eduka-
cyjnego wraz ze specjalistami posiadajacymi
odpowiednig wiedz¢ z zakresu psychome-
trii. Konstrukgcja instrumentu pomiarowego
wymaga glebokiej wiedzy na temat kon-
struktéw, ktére chce sie mierzy¢, jak roéw-
niez ograniczen modeli statystycznych oraz
narzedzi pomiarowych, za pomocg ktérych
chce si¢ dokona¢ pomiaru. Specyfikacja
macierzy Q, wybdr reguly kondensacyjnej
okreslajacej, w jaki sposdb relacje miedzy
umiejetnosciami wplywaja na prawdopodo-
bienstwo poprawnej odpowiedzi, czy decy-
zja, z jakim charakterem zmiennej ukrytej
(ciagltym czy dyskretnym) mamy do czynie-
nia, nie s3 nigdy decyzjami banalnymi.

Dodatkowo modele diagnostycznie nie
majg w pelni opracowanego zaplecza sta-
tystycznego. Chodzi tutaj przede wszyst-
kie o miary dopasowania modeli oraz
statystyki, ktére ulatwialyby prace nad
konstrukcja macierzy Q (por. Wilhelm
i Robitzsch, 2009).

Pomimo przedstawionych probleméw
wydaje sig, Ze praca nad pomiarem diagno-
stycznym z wykorzystaniem modeli zmien-
nych ukrytych, a szczegdlnie modeli diag-
nostycznych (CDM), moze by¢ inwestycja,
ktdra przyniesie znaczacy zysk nie tylko dla
metodologii pomiaru edukacyjnego i diag-
nostycznego, lecz dla calej edukacji.
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Aneks - parametry zadan dla modeli DINA
Model DINA — podstawa programowa Model 2 DINA — wiedza ekspercka
Zadanie | Zgadywanie Potkniecie Dyskry- evisea Zgadywanie Potkniecie Dyskry- pvsea
minacja minacja
1 0,60 0,10 0,30 0,020 0,59 0,11 0,30 0,023
2 0,28 0,25 0,47 0,026 0,26 0,26 0,48 0,030
3 0,41 0,14 0,45 0,023 0,43 0,14 0,43 0,030
4 0,15 0,45 0,40 0,052 0,14 0,46 0,40 0,062
5 0,56 0,17 0,27 0,019 0,55 0,18 0,28 0,025
6 0,70 0,01 0,29 0,018 0,63 0,01 0,36 0,015
7 0,39 0,14 0,47 0,035 0,39 0,12 0,49 0,031
8 0,62 0,04 0,35 0,053 0,60 0,04 0,36 0,061
9 0,46 0,09 0,45 0,025 0,46 0,09 0,44 0,041
10 0,45 0,11 0,44 0,030 0,46 0,11 0,43 0,055
11 0,76 0,01 0,23 0,047 0,65 0,01 0,34 0,031
12 0,31 0,17 0,52 0,020 0,28 0,19 0,53 0,022
13 0,23 0,25 0,52 0,022 0,21 0,25 0,54 0,022
14 0,10 0,39 0,51 0,035 0,10 0,41 0,49 0,039
15 0,37 0,29 0,35 0,040 0,36 0,28 0,36 0,030
16 0,37 0,36 0,27 0,026 0,37 0,36 0,26 0,031
17 0,63 0,03 0,34 0,043 0,65 0,03 0,32 0,068
18 0,43 0,17 0,40 0,049 0,43 0,16 0,41 0,048
19 0,38 0,15 0,48 0,031 0,38 0,12 0,50 0,024
20 0,38 0,17 0,45 0,031 0,36 0,13 0,51 0,027
21 0,10 0,20 0,70 0,026 0,10 0,26 0,65 0,042
22 0,03 0,45 0,52 0,028 0,05 0,45 0,49 0,032
23 0,05 0,28 0,67 0,026 0,06 0,27 0,67 0,028
Miary dopasowania modelu Miary dopasowania modelu
Deviance 508080,8 BIC 508843,4 |Deviance 507813,1 BIC 509526,4
AIC 508234,8 RMSEA 0,031 AlC 508159,1 RMSEA 0,035




