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IRT i pomiar edukacyjny

BaRrRTOSZ KONDRATEK, ARTUR POKROPEK

Zespo6l Analiz Osiagnie¢ Uczniéw, Instytut Badan Edukacyjnych*

Pod nazwa item response theory kryje si¢ rodzina narzedzi statystycznych wykorzystywanych do mode-
lowania odpowiedzi na rozwiazywane zadania oraz umiejetnosci uczniéw. Modele IRT czynia to poprzez
wprowadzenie parametryzacji, ktora okresla: wlasciwosci zadan oraz rozklad poziomu umiejetnosci ucz-
niéw. W artykule przedstawiony zostanie ogdlny opis jednowymiarowego modelu IRT, przyblizone zostang
najczesciej stosowane modele dla zadan ocenianych dwupunktowo (2PLM, 3PLM, 1PLM) oraz wielopunk-
towo (GPCM), a takze zarysowana zostanie problematyka estymacji poziomu umiejetnosci. Artykul ma za
zadanie wprowadzi¢ czytelnika w techniczne szczegdly zwigzane z modelowaniem IRT oraz przedstawi¢
wybrane zastosowania praktyczne w pomiarze edukacyjnym. Wsrod zastosowan praktycznych omdéwiono
wykorzystanie IRT w analizie skomplikowanych schematéw badawczych, zréwnywaniu/laczeniu wynikow
testowych, adaptatywnym testowaniu oraz przy tworzeniu map zadan.

Srowa KLUCZOWE: IRT, skalowanie, zlozone schematy badawcze, zroéwnywanie, testowanie adaptatywne,

mapowanie zadan.

Modele item response theory (IRT)
w ciggu ostatniej dekady staly sie
podstawowym narzedziem statystycznym
w rekach badacza zainteresowanego pomia-
rem edukacyjnym. W polskiej literaturze
pomiarowej trudno jednak znalez¢ publi-
kacje, ktére przedstawialyby statystyczne
aspekty modelowania i wychodzilyby poza
prosty aplikacyjny charakter opisu raporto-
wanego badania. Czytelnik, chcacy dowie-
dzie¢ sie czego$ wiecej o statystycznych
aspektach modelowania, kierowany jest
czesto do anglojezycznych Zrddel, ktore
nierzadko okazujg sie trudne do zdobycia.
Pomiar edukacyjny, opierajacy si¢ na mode-
lowaniu cech ukrytych, w Polsce jest wcigz

Artykul powstal w ramach projektu systemowego
»Badanie jakosci i efektywnosci edukacji oraz instytu-
cjonalizacja zaplecza badawczego” realizowanego przez
Instytut Badann Edukacyjnych i wspdtfinansowanego
ze $rodkéw Europejskiego Funduszu Spolecznego (Pro-
gram Operacyjny Kapital Ludzki 2007-2013, priorytet
III: Wysoka jako$¢ systemu o§wiaty).

dziedzing niszowg i brak jest polskiego pod-
recznika kompilujacego informacje o mo-
delowaniu IRT. Artykul, ktéry przygoto-
walismy, do pewnego stopnia ma zapelni¢
ta przestrzen. Stanowi wprowadzenie do
modelowania IRT. Staramy si¢ w nim opisa¢
podstawy modelowania IRT, nie uciekajac
od statystycznych zagadnien oraz praktycz-
nych wskazdéwek, kierujgcych czytelnika do
trafnego wyboru modelu oraz do wlasci-
wych interpretacji. Artykul jest skierowany
zaréwno do osoéb, ktére dopiero zaczynaja
poruszac sie w tej dziedzinie badan, jak i do
czytelnikow, ktdrzy chcieliby uporzadkowa¢
i poszerzy¢ wiedze zdobyta wczesniej, a pol-
skie zrodta sg dla nich niewystarczajace.

W pierwszej czeSci wprowadzamy
uogolniony model IRT, dalej przedstawiamy
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najczesciej przyjete jego formy w praktyce
badawczej. Wychodzimy od modelu naj-
cze$ciej obecnie uzywanego (dwuparame-
trycznego), przedstawiajagc dalej modele
rzadziej stosowanie (jedno- i tréjparame-
tryczny). Nie poprzestajemy na modelach
dla pytan dychotomiczych - prezentujemy
modele dla pytan o stopniowalnym cha-
rakterze poprawnej odpowiedzi. W dalszej
czedci artykulu zostala omoéwiona kwestia
dopasowania modelu do danych, bardzo
istotna przy podejmowaniu decyzji o wybo-
rze konkretnego modelu IRT.

Programy pozwalajace  dopasowac
modele IRT zazwyczaj oferuja calg kafe-
terie dostepnych estymatoréw poziomu
umiejetnoéci ucznia, pozostawiajac wybdr
uzytkownikowi. Aby ten wybdr ulatwic,
metody szacowania parametru umiejetno-
$ci opisano z wyszczegdlnieniem zasadni-
czych réznic miedzy nimi. W drugiej cze-
$ci artykulu przedstawiamy zastosowania
IRT w pomiarze edukacyjnym, ktore sa
unikalne dla tego typu metodologii (lub
przynajmniej bardzo trudne do aplikacji
w ramach klasycznej teorii testow): ztozone
schematy doboru zadan, faczenie i zréwny-
wanie wynikow, testowanie adaptatywne
i mapowanie zadan.

Statystyczna charakterystyka modeli IRT

Jednowymiarowy model IRT w ujeciu
ogdélnym

Celem modelu IRT jest opisanie roz-
ktadu prawdopodobienstwa wektora odpo-
wiedzi U = (U,, U,, .., U)) udzielanych
przez ucznia, ktorego wylosowano z pewnej
populacji . W najogodlniejszej postaci, jed-
nowymiarowy model IRT mozna przedsta-
wi¢ w nastepujacej postaci:

P(U = ulP) = j FCu,0,B)0(0)d0, (1)

gdzie O jest losowa zmienng ukryta opisu-
jaca poziom umiejetnosci uczniow; Yp(0)

jest funkcjg gestosci prawdopodobienstwa
okreslajacg rozktad zmiennej 8 w popu-
lacji P; f(u, 6, B) jest funkcja, ktora okre-
sla prawdopodobienstwo zaobserwowania
konkretnej wartosci u wektora odpowiedzi
U, w zaleznosci od poziomu umiejetnosci 6
oraz wektora parametrow f3; (Bl, B2, ...Bn),
gdzie parametry zadania 3; réwniez moga
by¢ wektorami (np. dla dwuparametrycz-
nego modelu logistycznego B, - (a; b)).

Podstawowym zalozeniem jednowy-
miarowych modeli IRT jest faktoryzowanie
sie funkcji okre$lajacej prawdopodobien-
stwo calego wektora odpowiedzi f(u, 6, 3)
do iloczynu tzw. funkgcji charakterystycz-
nych poszczegolnych zadan:

f(u' 9' B) = Hfi(uii e' Bl) (2)

i=1

Zalozenie (2) nosi nazwe lokalnej nieza-
leznosci i ma bardzo istotne techniczne zna-
czenie przy szacowaniu parametréw modelu,
ale samo w sobie stanowi réwniez bardzo
wazng teoretyczng przestanke dotyczaca
testu zlozonego z zadan i. Mianowicie (2)
stanowi, ze w momencie, gdy poziom umie-
jetnosci O jest znany, odpowiedzi na zadania
testu sa wzgledem siebie statystycznie nie-
zalezne — poziom umiejetnosci 0 wystarcza
do wyjasnienia wszystkich obserwowanych
wspolzaleznosci miedzy zadaniami. Tym
samym z zalozenia o lokalnej niezaleznosci
(2) wynika zalozenie o jednowymiarowym
charakterze 6. Zaréwno model (1), jak i zalo-
zenie (2) mozna uog6lni¢ do postaci wielowy-
miarowego poziomu umiejetnosci. Komplek-
sowe oméwienie wielowymiarowych modeli
IRT mozna znalez¢é w publikacji Marka
Reckase’a (2009).

Z wzoru (1) wynika, ze parametry
modelu IRT to zestawy: parametréw zadan
B oraz parametréw okredlajacych rozklad
umiejetnosci P, Zazwyczaj przyjmuje si¢
Uy = N(up,03), czyli ze rozklad umiejet-
noéci jest okreslony przez rozktad normalny
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o éredniej u,, oraz wariancji 0%. Oszacowa-
nie wartosci parametréw 3 oraz parametréow
rozkladu umiejetnosci na podstawie zebra-
nych danych nosi nazwe kalibracji testu.

Podstawowe modele IRT

Réznica miedzy jednowymiarowymimode-
lami IRT sprowadza si¢ do postaci funk-
cji pojawiajacych sie we wzorze (2), ktore
okreslaja prawdopodobienstwa uzyskania
poszczegdlnych odpowiedzi, w zaleznosci
od poziomu umiejetnosci 6. Przedstawione
w dalszej czgsci modele IRT zostaty sformu-
fowane juz w pionierskich pracach z zakresu
IRT - mozna je znalez¢ u Allana Birnbauma
(1968), Georga Rascha (1960) oraz Fumiko
Samejimy (1969). Wszystkie prezentowane
modele beda sie odwolywaly do funkcji
logistycznej. Dostepne sg dla nich réwniez
wersje opierajace si¢ na krzywej skumulo-
wanego rozkladu normalnego, ktére cze-
stokro¢ sg historycznie i teoretycznie (zob.
Lord i Novick, 1968) pierwotne wzgledem
rozwigzan opartych na funkcji logistycz-
nej. Ze wzgledu na bardzo przyjazne mate-
matyczne wlasciwosci funkcji logistycznej
modele normal ogive zostaly w duzej mierze
wyparte z praktycznych zastosowan modeli
jednowymiarowych (stosowane s3 za to

w modelach wielowymiarowych) przez
dajace bardzo zblizone wyniki modele logi-
styczne, i nie zostang w tym opracowaniu
opisane. Relacja miedzy modelami IRT
opartymi na funkgji logistycznej a mode-
lami opartymi na krzywej skumulowego
rozkladu normalnego moze by¢ sprowa-
dzona do relacji miedzy logitowa a pro-
bitowa funkcja wiazaca w uogdlnionych
modelach liniowych/nieliniowych, gdyz
modele IRT stanowig szczegdlny przypadek
tychze (De Boeck i Wilson, 2004).

Modele dla zadan ocenianych
dychotomicznie
W modelu 2PLM (two-parameter logistic
model) prawdopodobienstwo udzielenia
poprawnej odpowiedzi w zaleznosci od
poziomu umiejetnosci O jest okreslone za
pomoca funkgji, ktéra zalezy od parame-
trow a; oraz b; w nastepujacy sposob:
1

PQu; =118,a1,b) = @5y . (3)
Parametr a; nosi nazwe parametru dyskry-
minacji, natomiast parametr b; nosi nazwe
parametru trudnosci. Wrykres funkeji
okreslajacej prawdopodobienstwo udzie-
lenia odpowiedzi ocenianej na okreslong
liczbe punktéw w zaleznosci od poziomu

Rysunek 1. Przyktadowe krzywe charakterystyczne w modelu 2PLM; z lewej zréznicowany parametr
trudnosci (a;ustalony na 1), z prawej zréznicowany parametr dyskryminacji (b; ustalony na 0).
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umiejetnoséci ucznia nosi w IRT nazwe krzy-
wej charakterystycznej zadania (item cha-
racteristic curve, ICC). Zaleznos$¢ pomiedzy
warto$ciami parametrow modelu 2PLM
a ksztaltem krzywej charakterystycznej
zadania modelujgcej prawdopodobienstwo
udzielenia poprawnej odpowiedzi zilustro-
wano na Rysunku 1.

Na Rysunku 1 wida¢, Ze zmiana para-
metru b; przesuwa wykres rownolegle do
osi 0. Im b; bedzie wigksze, tym mniejsze
bedzie prawdopodobienstwo udzielenia
poprawnej odpowiedzi na to zadanie dla
uczniéw o ustalonym poziomie umiejet-
nosci - stad nazwa parametru. W modelu
2PLM parametr trudno$ci wyznacza punkt
umiejetnosci 0 = b;, w ktérym prawdopo-
dobienstwo udzielenia poprawnej odpo-
wiedzi na zadanie wynosi 0,5 — parametr
trudnosci mozna zatem w modelu 2PLM
bezposrednio odnies¢ do skali wyznaczonej
przez zmienng umiejetnoséci 6. Dodatkowo,
0 = b, jest punktem przegiecia krzywej cha-
rakterystycznej w modelu 2PLM i wskazuje
otoczenie 6, w ktorym krzywa jest najbar-
dziej stroma.

Parametr dyskryminacji natomiast
okresla w 2PLM wspomniang stromo$¢
krzywej charakterystycznej. Obserwujemy
na Rysunku 1, Ze im wigksza jego war-
tos¢, tym silniejsze jest w punkcie przegie-
cia nachylenie krzywej (parametr a; jest
w 2PLM réwny pierwszej pochodnej liczo-
nej w punkcie 0 = b;). Im bardziej wykres
ICC jest w pewnym punkcie stromy, tym
wiekszg dane zadanie ma zdolnos¢ do réz-
nicowania uczniéw o poziomie umiejetno-
$ci w lewym sgsiedztwie tego punktu, od
uczniéw o poziomie umiejetnosci znajdujg-
cym si¢ w prawym sasiedztwie tego punktu.
Parametr a; informuje zatem, jak dobrze
dane zadanie réznicuje uczniéw w otocze-
niu 8 = b;> stad tez jego nazwa.

Gdyby zredukowa¢ model 2PLM dany
wzorem (3) do postaci, w ktorej wartos¢
dyskryminacji wszystkich zadan jest réwna

jednosci, to powstanie model 1PLM (one-
-parametr logistic model), nazwany na czes¢
dunskiego matematyka Georga Rascha
takze jego nazwiskiem. Krzywe w modelu
Rascha beda zatem wzgledem siebie row-
nolegle, tak jak na wykresie z lewej strony
Rysunku 1. Bedgca konsekwencjg ustalenia
parametru dyskryminacji réwnoleglos¢
krzywych charakterystycznych w modelu
Rascha z jednej strony usztywnia model,
powodujac, ze zazwyczaj bedzie on gorzej
dopasowany do danych, ale z drugiej
strony, niesie ze sobg kilka wartych odno-
towania zalet.

Model ten odznacza sie wieloma korzyst-
nymi wlasciwosciami matematycznymi,
w szczegdlnosci jest jedynym z prezento-
wanych modeli, w ktérym wynik suma-
ryczny w tescie jest statystyka dostateczna
dla oszacowania poziomu umiejetnosci
ucznia (Wright i Stone, 1979). Moze mie¢
to pozytywne implikacje praktyczne, gdyz
pozwala na przyklad na latwg konwersje
miedzy sumg punktéw a skonstruowana
skalg. W przypadku modeli o wigkszej licz-
bie parametréw, aby okresli¢ wynik ucznia
na skali 0, potrzebna jest znajomo$¢ calego
wektora odpowiedzi.

Wracajac do prezentowanego na Rysunku
1 przykladu z trzema zadaniami o rdéznej
dyskryminacji, zauwazamy, ze dla uczniéw,
ktérych odpowiedzi osiagaja warto$¢ 6 = 0,
zadania majg taka samg trudno$¢. Jednak
dla ucznidw najstabszych zadanie o naj-
nizszej dyskryminacji jest zadaniem najta-
twiejszym, zadanie o dyskryminacji 1 jest
od niego trudniejsze, a zadanie o najwyz-
szej dyskryminacji jest najtrudniejsze. Gdy
popatrzymy na ucznidéw o poziomie umiejet-
nosci powyzej 0, porzadek trudnosci zadan
odwraca si¢ — najlatwiejszym jest zadanie
najbardziej dyskryminujgce, a najtrudniej-
szym zadanie najmniej dyskryminujace.
Opisana interakcja relatywnej (wzgledem
innych zadan) trudnodci zadania z pozio-
mem umiejetnosci budzi pewne zastrzezenia
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zwolennikéw modelu Rascha. W sposob
intuicyjny ilustruje, dlaczego sumaryczny
wynik w tescie nie jest statystyka dostateczng
dla modeli dopuszczajacych nieréwnoleglos¢
ICC - odpowiedz poprawna na zadanie
w takich modelach ma lokalnie r6zng wage
i rézne znaczenie dla oceny poziomu umie-
jetnosci ucznia.

Zwolennicy modelu Rascha argumen-
tujg natomiast, ze miary umiejetnos$ci ucz-
nia konstruowane za pomocg modelu Ras-
cha lokujg wyniki na skali przedzialowej,
podczas gdy dla modeli o wigkszej liczbie
parametrow nie jest to zasadne (Wright,
1983; DeMars, 2010). Relacja ,pomiaru”
ukrytych zmiennych umiejetnosci w sen-
sie psychometrycznym, jaki umozliwiajg
modele IRT, do pomiaru w rozumieniu
typowym dla nauk $cistych jest bardzo cie-
kawym i waznym tematem, ktory jednak
wykracza poza ramy tego artykutu. Warto
w tym punkcie zaznaczy¢, ze teza mowigca
o tym, ze model Rascha umozIliwia pomiary
na skali przedzialowej w rozumieniu Stan-
leya Stevensa, wzbudza wiele kontrowersji
i nie jest ogoélnie podzielana od momentu
jej sformutowania, az do dzis. Przeglad kry-
tycznej dyskusji nad przedzialowoscig skal
powstatych w wyniku zastosowania modeli
IRT, rozumiang w klasycznym ujeciu Ste-
vensa, przedstawili Michael Kolen i Robert
Brennan (2004). Krytyczne ujecie tematu
na gruncie aksjomatycznej teorii pomiaru
mozna znalez¢ u Andrew Kyngdona (2011).

Tréjparametryczny model logistyczny
(three-parameter  logistic model, 3PLM)
powstaje natomiast poprzez uogolnienie
2PLM wyrazonego wzorem (3) w taki sposob,
aby dolna asymptota przypadala powyzej
zera. Uzyskuje sie to poprzez c; wprowadze-
nie dodatkowego parametru w nastepujacy
sposob:

P(ui = 1|9, a;, bi,Cl’) =
=g+ 0-c)

4)

Krzywa charakterystyczng w modelu
3PLM mozna zatem postrzegaé jako $red-
nig wazong pomiedzy przewazonym przez
¢; prawdopodobienstwem udzielenia odpo-
wiedzi prawidfowej wynoszacym 1 na calym
zakresie umiejetnosci 0 oraz prawdopodo-
bienistwem udzielenia odpowiedzi prawidlo-
wej, zgodnie z modelem 2PLM przewazonym
przez (1 - ¢;). W konsekwencji uzyskujemy
krzywe, ktérych dolna asymptota jest réwna
parametrowi ¢; (Rysunek 2). Wida¢ réwniez,
ze 2PLM mozna postrzegaé jako szczegolny
przypadek 3PLM, gdy parametr c; = 0.

Krzywe 1z niezerowym parametrem
c; sugeruja, ze uczniowie o bardzo niskim
poziomie mierzonej umiejetnosci majg dodat-
nie prawdopodobienstwo udzielenia odpo-
wiedzi prawidlowej na dane zadanie. 3PLM
czesto okazuje si¢ przydatny do modelowa-
nia odpowiedzi na zadania wyboru, gdzie
istnieje mozliwos¢ odgadniecia odpowiedzi
prawidlowej, w zwigzku z czym parametr
¢; bywa nazywany parametrem zgadywania
(guessing). Jednak interpretacja odgadywa-
nia odpowiedzi prawidlowej nie zawsze jest
w pelni uzasadniona do wyjasnienia konkret-
nego poziomu ¢; sugerowanego przez model.
Zatem c; ogolniej okrela si¢ jako parametr
»pseudozgadywania” (pseudo-guessing).

Analizujac krzywe na Rysunku 3 widzi-
my, ze przy ustaleniu wartosci a; oraz
b;, wzrost warto$ci parametru c; powoduje
zmniejszenie zdolnosci zadania do réznico-
wania uczniéw - krzywe staja si¢ lokalnie
w kazdym punkcie 8 mniej strome. Jed-
noczeénie, z wprowadzeniem parametru
¢; traci moc bezposrednia interpretacja
warto$ci parametrow @; oraz b;, jaka miata
miejsce w modelu 2PLM. Parametr nie jest
juz punktem, w ktérym uczniowie uzyskuja
odpowiedz poprawng z prawdopodobien-
stwem 0,5 (dla ¢;> 0,5, taki punkt w ogole
nie istnieje). Przelozenie wartoéci parame-
tru a; na stromo$¢ wykresu w punkcie 0
= b; rdwniez przestaje by¢ tak bezposred-
nie jak w 2PLM - aby uzyska¢ takie samo
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c=0

——— =05

Rysunek 2. Przyktadowe krzywe charakterystyczne w modelu 3PLM; parametry dyskryminacji oraz

trudnosci ustalone odpowiednio na wartosciach: a;

nachylenie w © = b; przy zwigkszajacym
sie ¢; trzeba zwigkszy¢ a;. W zwiazku z tym
analizowanie wlasciwosci zadania na pod-
stawie parametrow 3PLM staje sie o wiele
trudniejsze niz w przypadku 2PLM - trzeba
trojke ap by ¢; rozpatrywac tacznie. O wiele
tatwiej oceni¢ jakos¢ zadania w 3PLM,
patrzac na krzywg charakterystyczng i ana-
lizowa¢ jej lokalng stromos$¢ w zaleznosci
od warto$ci ® - im krzywa jest bardziej
nachylona w danym rejonie umiejetnosci,
tym lepiej uczniéw w tym rejonie réznicuje
(ta uwaga odnosi si¢ oczywiscie rowniez do
2PLM).

Modele dla zadan ocenianych
politomicznie

Przedstawiajac modele dla zadan ocenia-
nych dychotomicznie, dla kazdego zada-
nia wprowadzono tylko jedng krzywa
charakterystyczng, ktoraopisywataprawdopo-
dobienstwo udzielenia odpowiedzi zakodo-
wanej jako ,17, czyli odpowiedzi popraw-
nej. Dla kategorii odpowiedzi ocenionej
jako ,,0” mozna réwniez wykresli¢ krzywa

lorazb;=0.

informujacg o prawdopodobienstwie udziele-
nia tej odpowiedzi, jednak jest ona pomijana,
gdyz dla zadania ocenianego zerojedynkowo
jestredundantna:P(u; = 0) =1 — P(u; = 1).
Inaczej jest w przypadku zadan ocenianych
na szerszej niz zerojedynkowa skali punk-
towej. Do opisu zadan ocenianych wielo-
punktowo konieczne jest przedstawienie
krzywych opisujacych prawdopodobienstwo
udzielenia odpowiedzi ocenianej dla kazdej
z mozliwych m kategorii oceny.

Dla zadania ocenianego na skali 0-m
w modelu odpowiedzi stopniowanej (gra-
ded response model, GRM), dokonuje si¢
tego, szacujac dla kazdej z kategorii punk-
towej xe{ 0, ..., —1} krzywe zgodne z mode-
lem 2PLM (a doktadniej: z przeciwienstwem
2PLM):

-1
P (u; < x16,a;,byx) = 14 o-al0-b0) 5)

Krzywe okreslone wzorem (5) mowia
o prawdopodobienstwie udzielenia odpowie-
dzi punktowanej na co najwyzej x, rdznia sie



48 KONDRATEK, POKROPEK

parametrem trudnodci b; ,, ale majg wspolny
parametr dyskryminacji, wigc s wzgledem
siebie rownolegle przesunigte (por. przyktad
z lewej na Rysunku 1). Nastepnie, dla wyzna-
czenia krzywej opisujacej uzyskanie konkret-
nej warto$ci punktowej, oblicza sie:

= dla kategorii 0 punktow:

P(u; = 0]8) = Py(u; < 0]0),
» dla kategorii posrednich :xe{1, ...,m — 1}:
P(u; = x|8) = P,(u; < x|0)—P,_; (u; < x — 1]8),

= dla kategorii m punktow:
Plu;=m|0) =1—P,_,(u; <m—1]0).

Uzyskujemy, zatem, dla zadania ocenianego
na skali 0-m komplet m + 1 krzywych, przy
czym:
= pierwsza krzywa ma ksztalt krzywej logi-
stycznej 2PLM z ujemnym parametrem
dyskryminacji (funkcja malejaca) oraz
z parametrem trudnosci b; o;
= krzywe dla kategorii posrednich x maja
ksztalt dzwonowaty, przy czym dla wyz-
szych kategorii punktowych maksimum
funkcji przypada bardziej na prawo niz
dla nizszych kategorii punktowych; kon-
kretnie, dla kategorii x, maksimum przy-
pada w punkcie 0= (bi,x—l + bi,x)/z;
= ostatnia krzywa, dla maksymalnej liczby
punktoéw dla danego zadania, ma ksztalt
krzywej logistycznej 2PLM z parametrem
trudnosci b, ;.
Dla raportowania parametréw modelu
GRM powszechnie przyjeto konwencje,
w ktérej zamiast podawania poszczegélnych
b, wystepujacych we wzorze na P, podaje
sie jeden wspolny parametr polozenia
b;, bedacy srednig z parametréow b, ,, oraz
parametry kategorii bedace odchyleniami
od b Kixs1=b; = by
Przyktad czterech krzywych dla zada-
nia ocenianego na skali 0-2 znajduje si¢ na
Rysunku 3. Wyjéciowo w lewym gérnym
rogu podano krzywe dla zadania z dyskry-
minacja réwnag a; = 1, parametrem polozenia

b; = 0 i parametrami kategorii +1. W pra-
wym gérnym rogu mamy zadanie, w ktérym
zmieniono jedynie parametr b; - jego zmiana
powoduje analogiczne przesuniecie krzy-
wych, jakie mozna zaobserwowa¢ w modelu
2PLM. W lewym dolnym rogu w wyjscio-
wych parametrach zwiekszono jedynie para-
metr dyskryminacji a; - spowodowalo to
zwiekszenie stromosci krzywych dla skraj-
nych kategorii oraz zageszczenie prawdopo-
dobienstwa uzyskania po$redniej kategorii
punktowej. Zatem zadanie po zwiekszeniu
a; stalo sie bardziej dyskryminujace — uzyska-
nie przez ucznia kazdej kategorii punktowej
niesie ze sobg bardziej precyzyjng informacje
0 jego poziomie umiejetnosci. W prawym
dolnym rogu, oprocz zwigkszenia dyskry-
minacji, zwiekszono odchylenia od parame-
tru b; do +2. Spowodowalo to, Ze najczesciej
uzyskiwang kategorig punktowa przez ucz-
niow w dos¢ szerokim zakresie umiejetnosci
(od 2 do 2) bedzie 1 punkt.

Oprocz opisanego modelu GRM zapro-
ponowanego przez Samejime (1969), innym
popularnym modelem dla zadan ocenia-
nych wielopunktowo jest model odpowie-
dzi czesciowej (partial credit model, PCM)
Geoffa Mastersa (1982), bedacy uogodlnie-
niem modelu Rascha dla zadan ocenia-
nych kategorialnie. Model PCM zostal
dalej zmodyfikowany przez Eiji’ego Mura-
kiego (1992) tak, aby dopusci¢ zréznico-
wany parametr dyskryminacji. W efekcie
powstaly model GPCM (generalized PCM)
stal si¢ bardziej elastyczny, jednak wykro-
czyt poza konserwatywne ramy modeli
Rascha. Kompleksowe poréwnanie modeli
dla zadan ocenianych wielokategorialnie
mozna znalez¢ u Davida Thissena i Lynne
Steinberg (1986).

Wybér modelu i liczebno$¢ proby
kalibracyjnej

Istotnym czynnikiem, jaki nalezy rozwa-
2y¢ przy podejmowaniu decyzji o wyborze,
czy skorzysta¢ z modelu 1-, 2- czy 3PM, jest
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a=1; b=0; k1=1; k2=-1

a=1;b=1; k1=1; k2=-1

a=1.5; b=0; k1=1; k2=-1

‘ x=0 x=1 x=2 ‘

Rysunek 3. Przyktad krzywych charakterystycznych dla modelu GRM dla czterech zadan ocenianych na

skali 0-2.

dostepna liczebno$¢ proby, na ktorej bedzie
przeprowadza kalibracja testu. W warun-
kach nieograniczonych przez liczebno$¢
badanej grupy model tréjparametryczny
bedzie w zdecydowanej wigkszosci przy-
padkéw najlepszym rozwigzaniem. Model
posiadajacy najwiekszg liczbe parametrow
bedzie gwarantowal najlepsze dopasowanie
do danych, a co za tym idzie — najwyzsza
precyzje pomiaru. Jednak w realnych sytu-
acjach badacz rzadko dysponuje nieogra-
niczong mozliwoscia wyboru liczebnosci
badanej grupy. Im liczebno$¢ proby mniej-
sza, tym oszacowania parametréw zadan sg
mniej doktadne, co w konsekwencji pogar-
sza oszacowanie poziomu umiejetnosci ucz-
niéw. Frederic Lord (1980) wskazywal na to,
ze przy malo licznych prébach badawczych
uzyskuje si¢ bardziej precyzyjne pomiary,

uzywajac modelu jednoparametrycznego,
niz modeli bardziej ztozonych nawet, gdy
proces odpowiedzi na zadania wyraznie
odzwierciedla strukture dwu- lub tréjpara-
metryczng. Obarczone wyniki estymacji
parametru dyskryminacji lub zgadywa-
nia stanowig bowiem wigkszy problem dla
szacowania poziomu umiejetnosci ucznia,
niz bledy spowodowane niedopasowaniem
zadan do modelu IRT.

Liczne badania symulacyjne pokazuja,
ze do oszacowania, z zadowalajacg doklad-
noscia, prostszych modeli IRT (tj. modeli
z mniejszg liczbg parametréw) potrzeba
znacznie mniej licznych prob. Dla testow
zlozonych z zadan dychotomicznych model
jednoparametryczny, z dobrg dokladnos-
cig, daje si¢ szacowa¢ na probach rzedu
100-200 uczniéw (Ayala, 2009). Model
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dwuparametryczny jest bardziej wyma-
gajacy, a liczba 500 uczniéow wydaje sie tu
by¢ bardziej odpowiednia (Stone, 1992).
Wedlug niektérych autoréw model trdj-
parametryczny zachowuje dostateczng pre-
cyzje szacowania parametréw przy 1000
ucznidw, ale z zastrzezeniem, ze zadania
majg wysoka dyskryminacje, a rozklad
umiejetnosci w grupie, na ktorej jest prze-
prowadzana estymacja, zawiera stosun-
kowo duzo uczniéw zaréwno o wysokich,
jak 1 niskich umiejetno$ciach (DeMars,
2010). W innych sytuacjach liczebno$¢
proby niezbedna do oszacowania modelu
tréjparametrycznego przekracza 2000
uczniéw (Woods, 2008).

Ze zwigkszeniem liczebnosci proby
potrzebnej do estymacji modelu trzeba
réwniez liczy¢ sie¢ w sytuacji, gdy zadania
punktowane sg na skali dtuzszej niz dwuka-
tegorialna. Seung Choi, Karon Cook i Bar-
bara Dodd (1997) pokazuja, ze w przypadku
modelu odpowiedzi czesciowej (PCM) dla
trzech kategorii odpowiedzi potrzeba przy-
najmniej 250 uczniéw. Gdy liczba kategorii
wzrasta do sze$ciu, wymagania co do proby
rosng do 1000 uczniéw. Modele dla zadan
o wieckszej liczbie kategorii oraz z para-
metrem dyskryminacji (GPCM, GRM)
zwiekszaja wymagania co do liczebnosci.
Na przyklad przy trzech kategoriach odpo-
wiedzi, rozsagdng dolng granica jest 500 ucz-
niéw (Reise i Yu, 1990).

Oczywiscie, przytoczone liczebnosci
proby sa tylko wartosciami orientacyjnymi.
Liczebnos$¢ proby zalezy od dlugosci testu,
jakosci zadan, rozkladu umiejetnosci ucz-
niéw w badanej populacji, rodzaju estyma-
cji i wreszcie od precyzji pomiaru, na jakiej
zalezy badaczowi. Przedstawione wartosci
odwotuja sie do sytuacji typowych, czyli do
testow dluzszych niz 20 zadan, charaktery-
zujacych si¢ dobrze dopasowanymi zada-
niami i préb uczniéw losowanych z popula-
cji o rozktadzie umiejetnosci zblizonym do
normalnego.

Szacowanie poziomu umiejetnosci,
funkcja informacji

Czesto zachodzi potrzeba, zeby oprocz
parametrow okreslajacych jednowymia-
rowy model IRT (1), czyli parametrow
zadan oraz parametréw rozkladu umiejet-
nosci w calej populacji, oszacowaé réwniez
poziom umiejetnoéci 0 pojedynczych ucz-
niéw, na podstawie zaobserwowanych dla
nich wektoréw odpowiedzi U = u. Szaco-
wania poziomu umiejetnosci pojedynczych
uczniéw dokonuje si¢ poprzez odwolanie si¢
do twierdzenia Bayesa:

P(parametr|dane) =
_ P(dane|parametr)P(parametr)

P(dane)

Uzyskawszy — oszacowania  parametrow
modelu (1) w wyniku kalibracji, mozna
twierdzenie Bayesa zastosowaé w celu przed-
stawienia rozkladu a posteriori, parametru
6, pod warunkiem zaobserwowania wektora
odpowiedzi u w nastepujacy sposob:

f(u, 6, B> (0)

PO = = 6 puy@ads O

Wzor (6) okresla zatem nie punktowe
oszacowanie poziomu umiejetnosci ucznia,
ale caly rozklad prawdopodobienstwa dla
poziomu umiejetnosci ucznia, dzigki czemu
dostarcza réwniez informacji o niepewno-
$ci, z jakg umiejetnos$¢ zostata oszacowana.
W  przypadku konieczno$ci uzyskania
punktowego oszacowania poziomu umie-
jetno$ci ucznia mamy do dyspozycji dwa
podstawowe rozwigzania:
= Estymator EAP (expected a posteriori),

bedacy wartoscig oczekiwang dla rozkladu

(6), rozwigzanie to wymaga catkowania

numerycznego calego (6) po rozkladzie .,
= Estymator MAP (maximum a posteriori),
bedacy maksimum funkeji gestosci roz-
ktadu (6) - to rozwigzanie jest o tyle
prostsze, ze sprowadza sie do znalezienia
maksimum funkcji f(u, 6, B) Y, (8).
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We wczesnych zastosowaniach IRT korzy-
stano takze ze zwyklego estymatora naj-
wigkszej wiarygodnosci (maximum like-
lihood  estimator, MLE) umiejetnosci
ucznia, ktéry nie uwzglednial rozkladu
umiejetno$ci  w  populacji. Znalezienie
takiego estymatora dla ucznia o wektorze
odpowiedzi U = u sprowadza si¢ do zna-
lezienia maksimum funkcji wiarygodnosci
f(u, 6, B). Rozwiazanie to jednak ma duzo
wad, w szczegdlnosci nie istnieja punk-
towe estymatory umiejetnosci dla uczniow
o0 najnizszym i najwyzszym mozliwym do
uzyskania wyniku, gdyz funkcja f(u, 6, )
w takich przypadkach nie osigga maksi-
mum. Ten przyktad pokazuje réwniez role,
jaka odgrywa rozklad poziomu umiejetno-
$ci O w calej populacji podczas estymacji
poziomu umiejetnosci pojedynczego ucz-
nia - funkcjonuje on w pewnym sensie jak
dodatkowe zadanie i jego wklad jest tym
wiekszy, im mniej informacji dostarczajg
odpowiedzi udzielone na zadania testu.
W szczegdlnosci, jezeli uczen nie odpowie-
dzial na zadne zadanie testu, jego poziom
umiejetnosci bedzie rowny $redniej w popu-
lacji, a btad standardowy bedzie réwny od-
chyleniu standardowemu w populacj.

Réznice miedzy wynikami estymatora
EAP oraz MAP bedg zalezaly od ksztaltu
rozkladu (6) i beda tym wieksze, im bar-
dziej bedzie on niesymetryczny. General-
nie estymator EAP jest obcigzony ujemnie
(w strone zera — tzw. bayesian shrinkage),
a estymator MAP jest obcigzony dodatnio.
Punktowy estymator poziomu umiej¢tno-
$ci z poprawka na obciazenie zapropono-
wal Thomas Warm (1989). Jego estymator
WMLE (weighted maximum likelihood) sta-
nowi modyfikacje MLE i réwniez nie odwo-
tuje sie do rozktadu a posteriori (6), czyli nie
uwzglednia informaciji a priori o rozkladzie
umiejetnos$ci w populacji P, Estymator
WMLE ma wiele zastosowan, na przyktad
w testowaniu adaptatywnym (Cheng i Liou,
2000; Wang i Wang, 2001).

Duza role w badaniach edukacyjnych
odgrywajg rdwniez wygenerowane losowo
wartosci z rozkladu a posteriori ucznia
(6), ktére nosza nazwe plausible values
(PV). Przeprowadzanie wtérnych analiz
na PV, zamiast na punktowych oszacowa-
niach poziomu umiejetnoséci, pozwala na
uwzglednienie bledu pomiarowego zwigza-
nego z nierzetelnos$cia narzedzi badajacych
umiejetnoé$ci  przy wykorzystaniu stan-
dardowych narzedzi statystycznych. Nie-
uwzglednienie bledu pomiarowego w takich
analizach, np. poprzez przeprowadzanie
ich na punktowych oszacowaniach umie-
jetnosci, prowadzi do obcigzenia badanych
statystyk oraz ich bledow standardowych.
Wiecej o roli PV w badaniach edukacyj-
nych mozna znalez¢ w publikacji Margaret
Wu (2005), a takze w technicznych rapor-
tach z miedzynarodowych badan, np. PISA
(OECD, 2009).

W zaleznosci od rodzaju estymatora
zastosowanego do punktowego oszacowa-
nia poziomu umiejetnosci ucznia, w roézny
sposéb szacowany jest blad standardowy
tego estymatora. Dla estymatora EAP btad
standardowy jest liczony jako pierwiastek
z wariancji rozkladu (6), co wymaga prze-
prowadzenia ponownie catkowania nume-
rycznego. Dla estymatora MAP natomiast
btad standardowy liczy si¢ przez odwolanie
sie do koncepcji informacji Fishera. Jezeli
poprzez L(0) oznaczymy logarytm z funkeji
wiarygodnosci (w przypadku (6) jest to Bay-
esowska funkcja wiarygodnosci: f(u, 6, f3)
U, (0)), to informacja Fishera jest dana
wzorem (Lehmann, 1991):

dL(0)\°

Informacja Fishera jest zatem miarg krzy-
wizny funkeji wiarygodnosci w zaleznosci
od 0. Jezeli dane dostarczajg duzo informa-
¢ji o szukanym parametrze 6, to maksimum
funkcji wiarygodnosci bedzie strome, a i war-
toé¢ 1(0) w punkcie maksimum 0 bedzie
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duza, i odwrotnie — przy malej ilosci infor-
macji z danych maksimum funkcji wiary-
godnosci bedzie bardziej rozmyte i wartos¢
funkcji 1(0) bedzie mniejsza. Stad intuicyj-
nie mozna wywnioskowa¢ odwrotng zalez-
no$¢ miedzy funkcjg informacji w punkcie
I(8) a precyzja oszacowania poziomu umie-
jetnosci. W rzeczywistodci, asymptotycznie
zachodzi réwnos$¢ pomiedzy wariancja esty-
matora a odwrotnoécig funkcji informacji
(Deutsch, 1969). Mimo ze ta réwno$¢ nie
bedzie $cisle prawdziwa dla skonczonej liczby
zadan, pozwala do$¢ dobrze i fatwo oszaco-
wac blad standardowy 9 :

SE®) ~ —

J® ®)
Informacja Fishera ma kilka istotnych wtas-
ciwosci, ktore sg bardzo cenne w kontekscie
IRT. Po pierwsze, nie bedzie zalezala od tego,
jakich konkretnych odpowiedzi U= u udzielit
uczen. Po drugie, jest addytywna (Rao, 1982),
co pozwala na rozbicie jej na sume wkla-
dow informacji poszczegdlnych zadan testu.
W zwigzku z tym I(B) stanowi miare lokalnej
precyzji pomiaru umiejetnosci zaréwno dla
calego testu, jak i dla poszczegdlnych zadan,
bedaca doskonalg alternatywa do klasycz-
nych miar, jak wspélczynnik rzetelnodci dla
calego testu oraz na poziomie pojedynczego
zadania - wspdlczynnik dyskryminacji. Kon-
cepgja funkcji informacji testu oraz zadania
ma bezposrednie zastosowanie zaréwno przy
konstrukeji narzedzia, jak i przy testowaniu
adaptatywnym. W dalszej czesci artykutu,
wlasnie przy opisie testowania adaptatyw-
nego, pojawia sie przyktady funkgji informa-
¢ji dla modelu 2PLM.

Dopasowanie modelu

Kazdy model statystyczny jest probg opisa-
nia zlozonej struktury danych za pomoca
ograniczonej liczby parametréw. Aby wnio-
ski wyciggane na podstawie modelu staty-
stycznego byly trafne, musi by¢ on dobrze
dopasowany do danych. Oceny dopasowania

modelu IRT mozna dokonywaé na réz-
nych poziomach. Na przyklad dwa modele
IRT oszacowane dla tych samych danych
mozna poréwnywac ze sobg w calosci za
pomoca testu ilorazu funkcji wiarygodno-
$ci, zeby podja¢ decyzje, ktory z nich lepiej
opisuje dane. Mozna tez ocenia¢ dopasowa-
nie modelu do wektoréw odpowiedzi poje-
dynczych uczniéw (np. dla zidentyfikowa-
nia zgadywania lub $ciggania odpowiedzi).
W koncu mozna analizowaé dopasowanie
do modelu na poziomie poszczegdlnych
zadan. W tym miejscu zajmiemy si¢ ostat-
nim przypadkiem.

Analizy stopnia dopasowania zadania
do modelu mozna dokona¢ na podstawie
wizualnej oceny wykreséw, na ktdrych —
obok krzywych charakterystycznych zadan
- naniesiono empiryczne wyniki uzyskane
przez ucznidw, a takze przez odwotanie sie
do odpowiednich statystyk dopasowania.

Przyklad metody graficznej zilustro-
wano na Rysunku 4, ktéry przedstawia dwie
krzywe charakterystyczne dla tego samego
zadania z egzaminu gimnazjalnego z 2006 r.
Wykres z lewej uzyskano dla pierwszej
proby dopasowania modelu IRT do danych,
w ktorej wszystkie zadania oceniane dycho-
tomicznie modelowano za pomocg 2PLM.
Wida¢ systematyczne réznice w przebiegu
krzywej wyznaczonej przez dopasowany
model na ,krzywej” sugerowanej przez
empiryczne proporcje odpowiedzi popraw-
nych. W szczegoélnosci, ukladanie sie punk-
tow empirycznych powyzej zera dla ucz-
niéow o niskim poziomie umiej¢tnosci oraz
wigksza dyskryminacja zadania w rejonie
tatwosci 0,5 dla punktéw empirycznych niz
w poréwnaniu do krzywej 2PLM sugeruje
badaczowi, ze zadanie to lepiej byloby opi-
sane modelem trojparametrycznym. W isto-
cie, dla tego samego zadania po prawej uzy-
skano praktycznie idealne dopasowanie, gdy
w ostatecznie uzytym dla egzaminu gimna-
zjalnego modelu IRT bylo ono modelowane
przez 3PLM.



IRT 1 POMIAR EDUKACYJNY 53

=1)
6

P(h06z11
4
L

0
theta_h06

=1)
6

P(h06z211
P
;

0
theta_h06

Rysunek 4. Przyktad graficznej analizy dopasowania modelu IRT do danych; punkty odpowiadaja
empirycznym proporcjom odpowiedzi poprawnej w poszczegdlnych centylach umiejetnosci.

Warto tutaj zauwazy¢, ze niedopasowa-
nie jednego z zadan calego testu przeklada
sie na trafno$¢ oszacowania rozktadu umie-
jetnosci uczniow i wtdrnie moze si¢ przeto-
zy¢ na niedopasowanie pozostatych zadan.
Jest to w pewnym sensie sytuacja naczyn
polaczonych. Tak dobre dopasowanie zada-
nia do modelu 3PLM na Rysunku 4 jest nie
tylko konsekwencja zmiany modelu dla tego
zadania, ale tez zmian modelu dla wybra-
nych innych zadan tego testu, jakiej doko-
nano miedzy pierwszg proba kalibracji testu
(zlewej), a ostateczng kalibracja. W praktyce
kalibracja testu w modelu IRT polega wtas-
nie na wielokrotnym, metodg prob i bfe-
dow, dopasowywaniu réznego typu modeli
dla poszczegolnych zadan tak, aby uzyskac
jak najmniejsze odchylenia empirycznych
wynikéw od przewidywan modelu. W przy-
padku skrajnych niedopasowan, badacz
moze réwniez podjaé¢ decyzje o wyklucze-
niu zadania z kalibracji.

Wizualna ocena ,,regularno$ci” odchy-
lania si¢ empirycznych wynikéw od prze-
widywan modelu moze w pewnych przy-
padkach przysparza¢ wigkszych kiopotow,
w szczegolnosci dla mniejszych prob.
W pewnym momencie granica miedzy
tym co systematyczne, a tym co losowe,
zaciera si¢ i staje si¢ trudna do obiektyw-
nej oceny na podstawie wizualnej inspekeji

wykresow takich jak na Rysunku 4. Obiek-
tywna kwantyfikacja stopnia dopasowania
sg odpowiednie statystyki. Ogolne podej-
$cie, lezgce u podstawy wiekszosdci staty-
styk dopasowania dla zadan, jest bardzo
proste i polega na ocenie rozktadu odchy-
len wynikéw rzeczywistych od wynikéw
szacowanych przez model w arbitralnie
wyznaczonych przez umiejetnosci ucz-
niéw grupach.

Podstawowsg i najprostszg statystyka
tego rodzaju jest x> dla IRT opisany przez
R. Darrella Bocka (1972):

2 _ S Ng(Oig _Eig)2

* E,(-E,) ©)

g=1

Aby obliczy¢ te statystyke, nalezy podzie-
li¢ grupe badanych obserwacji na G grup
(zazwyczaj 10) na podstawie szacowa-
nych umiejetnosci. We wzorze na wartos¢
tej statystyki N oznacz liczbe uczniéw
w grupie g, G to calkowita liczba grup,
O, to proporcja poprawnych odpowie-
dzi udzielonych na zadanie i w grupie g,
natomiast E, to przewidywana warto$¢
prawdopodobienstwa poprawnej odpo-
wiedzi za pomocg parametrow i. Im war-
tos¢ statystyki wieksza, tym zadanie jest
gorzej dopasowane. Statystyka ma rozktad
x* o ilosci stopni swobody réwnej liczbie
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grup pomniejszonej o liczbe parametréow
estymowanych dla zadania.

Kolejng statystyka, stosowang w popu-
larnych programach do estymacji modeli
IRT (np. BILOG-MG i PARSCALE), jest
G? (Muraki i Bock, 2003). Jest to statystyka
analogiczna do statyk opartych na ilorazie
wiarygodno$ci:

22{ N P(e )

(10)
N, -r,
“Ng‘”s”"gm}

gdzie: r , oznacza liczbe¢ poprawnych odpo-
wiedzi na zadanie i w grupie g N, to liczba
jednostek w grupie g, P(6) oznacza praw-
dopodobienstwo udzielenia poprawnej
odpowiedzi na zadanie i w grupie k dla ucz-
nia o $redniej wartosci 0 z grupy g, w kto-
rej O szacowana jest za pomocg estymatora
EAP. Podobnie jak w przypadku poprzed-
niej statystyki im wigksza warto$¢ G?, tym
zadanie gorzej dopasowane. G’ ma rozktad
x> o liczbie stopni swobody réwnej liczbie
grup bez korekty na liczbe szacowanych
parametrow (dla szczegdtowej dyskusji
patrz: Muraki i Bock, 2003).

Stosujac testy statystyczne do oceny
dopasowania zadania, nalezy pamieta¢, ze
ze wzrostem wielkosci proby zwigksza sie
moc kazdego testu statystycznego. Majac
na wzgledzie, ze czestokro¢ modelowa-
nie IRT jest stosowane dla licznych prob
uczniow, trzeba si¢ liczy¢ z tym, ze nawet
niewielkie, z praktycznego punktu widze-
nia, odstepstwa miedzy przewidywaniem
modelu a obserwowanymi wynikami,
moga skutkowaé pozytywnym wynikiem
testu dopasowania. Przy odpowiednio
duzej probie kazde analizowane zada-
nie okaze si¢ istotnie rozne od modelowej
odpowiedzi. Oprocz istotnosci statystycz-
nej nalezy takze analizowa¢ uzyskang war-
tos¢ statystyki dopasowania oraz wspiera¢

sie graficzng analizg, o czym wspomniano
wczesniej.

Zastosowania IRT

ZYozone schematy badawcze

Badacz edukacyjny moze spojrze¢ na prob-
lem testowania umiejetnosci tak jak sta-
tystyk na badanie sondazowe. Analogia
przywolana przez Daniela Koretza (2008)
uwydatnia jeden z najwazniejszych proble-
mow zwigzanych z trafnoscig i rzetelno$cia
pomiaru. Jezeli chcemy mie¢ wiarygodne
wyniki badania sondazowego, czyli takie,
ktére w sposob trafny i rzetelny oddaja opi-
nie badanej populacji, warunkiem koniecz-
nym jest wlasciwie dobrana proba badaw-
cza: musi by¢ losowa i odpowiednio duza.
Analogicznie w testowaniu edukacyjnym,
jezeli chcemy uzyska¢ rzetelne i trafne
informacje na temat badanych umiejetno-
$ci, musimy dysponowa¢ odpowiednio duza
i dobrze dobrang probg zadan. W tescie,
w ktorym badanych jest pie¢ umiejetnosci,
daje to niebagatelng liczbe okoto 100-150
zadan. W praktyce badawczej postulat jak
najwiekszej liczby zadan stwarza powazne
przeszkody natury technicznej. Uczen pod-
czas jednej sesji testowania moze rozwigzaé
zazwyczaj niezbyt dlugg liste zadan (aby
inne czynniki, np. zmeczenie, nie miaty
zasadniczego wplywu na wyniki). Testowa-
nie kilkudniowe jest kosztowne i trudne do
zrealizowania pod wzgledem organizacyj-
nym ilogistycznym.

Zamiast wydluza¢ test, mozna przy-
ja¢ inng strategie: maksymalizowa¢ liczbe
zadan nie dla poszczegoélnych uczniow, ale
dla badanej populacji, tj. zeby rézni ucznio-
wie rozwiazywali czg$ciowo rézne zadania.
Koniecznego instrumentarium statystycz-
nego dostarcza nam IRT, gdyz aby oszaco-
waé poziom umiejetnosci na tej samej skali,
nie jest konieczne, aby wszyscy uczniowie
odpowiadali na wszystkie zadania badajace
dang umiejetnos¢.
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Jednym ze schematéw badawczych po-
siadajacych wiele pozadanych charaktery-
stykjest tzw. BIB7 Wiliama Youdena (Balan-
ced Incomplete 7-Block Design). Poczatkowo
uzywany byl w badaniach prowadzonych
przez biologéw (Preece, 1990), w eduka-
cyjnym kontekscie zostal wykorzystany po
raz pierwszy w badaniu NAEP (National
Assessment of Educational Progress) w roku
szkolnym 1983/1984 (Aitkin i Aitkin, 2011;
Rutkowski, Gonzales, Joncas i von Davier,
2010). W Tabeli 1 przedstawiono omawiany
schemat. Sktada si¢ on z siedmiu wersji testu
i siedmiu zestawoéw zadan. Kazda z tych
wersji sklada si¢ z trzech zestawdw zadan.
Kazdy zestaw zadan pojawia si¢ raz w kaz-
dej czesci testu (jako pierwszy, drugi badz
trzeci). Kazdy blok zadan rozwigzywany
jest przez 43% uczniow. Kazdy zestaw za-
dan pojawia si¢ raz z kazdym innym zesta-
wem zadan tak, ze dowolng pare zadan
z badania rozwiazuje przynajmniej 14%
uczniéw. Taki schemat badawczy zapewnia
ponad dwukrotne zwiekszenie liczby wyko-
rzystanych do pomiaru zadan przy statosci
liczebnos$ci proby badawczej. Zwiekszona
liczba zadan pozwala na zwiekszenie traf-
nosci i rzetelnoéci pomiaru.

Podobne schematy badawcze sg wyko-
rzystywane w miedzynarodowych edukacyj-
nych badaniach poréwnawczych. Dobrym

Tabela 1

przyktadem jest tutaj cho¢by PISA. Dla przy-
ktadu, w edycji przeprowadzonej w 2009 r.
standardowo testowano trzy dziedziny
umiejetnosci uczniéw: czytanie (reading),
umiejetnosci matematyczne (mathematics),
rozumowanie w naukach przyrodniczych
(science). Wykorzystano 53 pytania dla testu
z nauk przyrodniczych, 35 dla testu z mate-
matyki i 131 pytan mierzacych umiejetnosé
czytania ze zrozumieniem (OECD, 2012).
Do pomiaru umiejetnosci wykorzystano
takie formy zadan, jak: pytania wielokrot-
nego wyboru, krotkie pytania otwarte oraz
pytania otwarte wymagajace dtuzszej wypo-
wiedzi. Krétkie pytania otwarte wymagaly
wstawienia odpowiedzi liczbowej, slowa
lub krétkiego zdania. Dluzsze pytania
otwarte wymagaly bardziej rozbudowanej
wypowiedzi, czesto popartej wyjasnieniem
w zaprezentowanej opinii. Wéréd pytan
wielokrotnego wyboru znalazly si¢ zaréwno
standardowe, wymagajace wybrania najlep-
szej odpowiedzi sposrod czterech propozy-
cji, jak i pytania bardziej zfozone, wymaga-
jace prawidlowej oceny kazdej z podanych
alternatyw (na zasadzie ,tak/nie”, ,prawda/
falsz” itp.). Znaczna cze$¢ zadan wymagata
udzielenia krotkiej odpowiedzi, czes¢ zadan
zamknietych, mierzacych umiejetno$¢ czy-
tania ze zrozumieniem, wymagala przeczy-
tania dluzszego tekstu.

Przyktad niekompletnego zbalansowanego schematu badania (tzw. BIB7)

Rozktad blokéw zadan®

Uktad blokéw zadan

Wersja testu

A B C D E F G
1 A B D 1 1 0 1 0 0 0
2 B C E 0 1 1 0 1 0 0
3 C D F 0 0 1 1 0 1 0
4 D E G 0 0 0 1 1 0 1
5 E F A 1 0 0 0 1 1 0
6 F G B 0 1 0 0 0 1 1
7 G A C 1 0 1 0 0 0 1

"1 - wystepuje; 0 — nie wystepuje
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Zaden uczen nie bylby w stanie roz-
wigza¢ w ciagu jednego dnia 219 zadan
pojawiajacych sie w badaniu PISA 2009.
Narzedzie pomiarowe zostato zatem skon-
struowane za pomoca zlozonego sche-
matu badawczego. Zadania pogrupowane
byly w 13 zestawow (7 dla czytania, 3 dla
przyrody i 3 matematyczne), przy czym na
rozwigzanie kazdego z nich przeznaczone
byto 30 minut. Kazdy zestaw zadan skla-
dal si¢ z 4 blokdw, stworzonych zgodnie ze
schematem rotacyjnym przedstawionym
w Tabeli 2. Symbole od S, do S, oznaczajg
bloki przyrodnicze, R, do R bloki czy-
tania ze zrozumieniem, natomiast M, do
M, to bloki matematyczne. Przyporzad-
kowanie blokéw opiera si¢ takze na zrow-
nowazonym, niekompletnym schemacie
blokowym. Kazdy z blokéw wystepuje raz
na kazdej z czterech pozycji w zestawie.
Niemozliwe jest rowniez znalezienie takiej
pary blokéw, ktora nie wystepowalaby
razem w dwoch réznych zestawach.

Tabela 2
Rozlokowanie blokéw w zeszytach testowych PISA

Zestaw Blok
1 M, R, R, M,
2 R, S, R, R,
3 S, R, M, S,
4 R, R, s, R,
5 R, M, R, M,
6 R, R, R, R,
7 R, M, s, R,
8 R, M, s, R,
9 M, S, R, R,
10 S, R, M, S,
11 M, R, R, M,
12 R, s, M, s,
13 S R R R

w
N
<
o

Testowanie polegalo na losowym przydzie-
leniu uczniom zestawoéw pytan, na rozwig-
zanie ktérych przewidziano dwie godziny.

Po uptywie pierwszej godziny przewidziana
byla krotka przerwa. Taki schemat badania
pozwolil na testowanie szerokiego wachlarza
zadan, przy minimalnym obcigzeniu czaso-
wym uczniow.

Przeglad schematow badawczych opar-
tych na niekompletnym schemacie doboru
zadan testowych mozna znalez¢ u Andre-
asa Freya Johannesa Hartiga i André Ruppa
(2009). Dla bardziej technicznego opisu
wykorzystania niekompletnych schematéw
doboru zadan odsylamy czytelnika do prac
Roberta Misevy'ego (1991) oraz zespolu
Wima van der Lindena (Van der Linden,
Veldkamp i Carlson, 2004). Czytelnicy
zainteresowani niekompletnymi schema-
tami badawczymi stosowanymi nie tylko
w zastosowaniach edukacyjnych, moga
siegna¢ do publikacji Williama Cochrana
i Gertrudy Cox (1957) lub Artura Pokropka
(2011).

Zrownywanie i laczenie wynikow
testowych

Poprzez tgczenie wynikéw testowych (fest
linking) rozumiemy szerokg rodzine metod,
w ktérych wyniki uzyskiwane w jednym
tescie s przeksztalcane na wyniki uzy-
skiwane w innym/innych testach. Za naj-
prostszg forme taczenia wynikow testowych
mozna uznal przewidywanie wynikow
w tescie Y na podstawie wynikéw uzyska-
nych w tescie X za pomocy regresji linio-
wej. Na drugim kofcu mozna znalez¢ tak
zwane zréwnywanie wynikow testowych
(test equating), w ktorym naklada sie bar-
dzo ostre ograniczenia na zréwnywane
testy (m.in. musza mierzy¢ t¢ sama zmienng
umiejetnosci 1 z taka sama precyzja), jak
i na posta¢ funkcji zréwnujacej testy. Mimo
istotnych metodologicznych réznic miedzy
wieloma typami laczenia wynikéw testo-
wych, czestokro¢ statystyczne rozwigzania
wykorzystywane do przeprowadzenia facze-
nia wynikow testowych nie roznig sie. Szcze-
gbétowa typologie metod laczenia wynikow
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mozna znalezé u Paula Hollanda (2007)
lub u Michaela Kolena (2004). W naszym
artykule ograniczymy sie jedynie do przy-
ktadu problemu umiejscowienia na wspol-
nej skali wynikéw z dwéch testow dla planu
nieréwnowaznych grup z testem kotwi-
czacym (nonequivalent groups with anchor
test design, NEAT), ktory moze dotyczy¢
zaré6wno zréwnywania testéw, jak i prost-
szych typow umieszczania na wspdlnej skali
wynikow testow mierzacych takie same lub
zblizone umiejetnosci.

Plan NEAT schematycznie mozna
przedstawi¢ w nastepujacy sposob:
Populacja ‘Préba X Y A
P Si 4 v
Q S, 4 v

Zasadniczym problemem jest tutaj oddzie-
lenie réznic w trudnosci dwoch réznych
testow X oraz Y od réznic w poziomie umie-
jetnos$ci miedzy populacjami P i Q. Koniecz-
nej w tym celu informacji dostarczaja nam
odpowiedzi uzyskane od uczniéw pocho-
dzacych z obu populacji na dodatkowy test 4,
noszacy nazwe testu kotwiczacego (anchor
test) lub w skrocie — kotwicy (anchor).
Modele IRT, poprzez uwzglednienie
wprost parametréw rozkladu populacji
(1) oraz bezproblemowe radzenie sobie

z niekompletnymi schematami zbierania

danych (co opisano pierwszej czesci arty-

kutu) stanowig bardzo dobre narzedzie do
rozwigzania takiego problemu. W obrebie

IRT wypracowano wiele metod do umiesz-

czania na wspoélnej skali rozktadéw 6 dla

populacji P i Q oraz parametréw f3; dla
testow X, ¥, A. Wyrdzni¢ mozna nastgpujace

metody (Kolen i Brennan, 2004):

= Laczna kalibracja (concurrent calibration)
wszystkich trzech testow;

s Oddzielna kalibracja (separate calibra-
tion) par testow (X, A) oraz (Y, A), po kto-
rej stosuje sie sprowadzajace do wspolnej
skali przeksztalcenia oparte na:

a) liniowej funkcji parametréw kotwicy
- metody: §rednia/$rednia lub $rednia/
Isigma (mean/mean, mean/sigma);

b) krzywych charakterystycznych kotwicy
- metoda Stockinga-Lorda lub Hae-
bary;

= Metoda ustalonych parametréw (fixed
parameters method) dla kotwicy 4;

= Metoda przeksztalcania umiejetnosci
(proficiency transformation).

Po uzyskaniu rozkladu umiejetnosci na

wspdlnej skali 6 mozna réwniez dokonaé
ich transformacji do rozkladéw wynikéw
obserwowanych testéw X oraz Y w populacji
docelowej. Przedstawienie rezultatow zréw-
nywania lub laczenia testow na surowych

35,0
34,0 . == @==$redni wynik
33,0 1 / ~ egzaminu
32,0 - N humanistycznego
310 » / >~ - - - - ~ na skali oryginalnej
30,0 +— 4 ‘\ I’ hJ
29,0 \N = $redni wynik
28,0 \ egzaminu
27,0 4 humanistycznego
26.0 na skali 2003
25,0 T T T T T T T T 1

2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010

Rysunek 5. Srednie wynikéw obserwowanych dla humanistycznej czeéci egzaminu gimnazjalnego dla
oryginalnego testu oraz na skali wynikow egzaminu z 2003 r.
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skalach wynikéw w tescie X oraz Y jest
podyktowane tym, Ze te skale najczesciej
stanowig podstawe raportowania wynikow.

Na Rysunku 5 przedstawiono przykla-
dowy praktyczny rezultat przeprowadze-
nia zréwnania wynikéw obserwowanych
humanistycznej cze$ci egzaminu gim-
nazjalnego. Zréwnanie przeprowadzono
z wykorzystaniem metody lacznej kalibra-
¢ji modelu IRT. Wyniki obserwowane ucz-
niéw z lat 2002-2010 zostaly przeksztal-
cone na wyniki w tescie z roku 2003. Na
wykresie widac, ze istotne wahania w $red-
nim wyniku testu miedzy latami nalezy
w najwiekszej mierze przypisa¢ zmianom
w trudnosci testu, a nie zmianom w pozio-
mie umiejetno$ci uczniow. Wiecej o wyni-
kach zréwnania egzaminéw gimnazjalnych
mozna znalez¢ w publikacji zespotu Hen-
ryka Szalenca (2012).

Testowanie adaptatywne

Obszarem, ktdrego rozkwit i rozwdéj w prak-
tyce w calosci opiera si¢ na metodologii
zwigzanej z IRT, jest komputerowe testowa-
nie adaptatywne (Computer Adaptive Test-
ing, CAT). Temat ten potraktujemy bardziej
szczegdlowo, poniewaz ukazuje on peing
game mozliwosci, jakie wynikajg z lokalnej
oceny jakosci zadan oraz z bledu oszaco-
wania umiejetnosci ucznia, a jednoczesnie
skutkujg bardziej rzetelnym, trafnym i eko-
nomicznym pomiarem umiejetnosci.

Z pomiarowego punktu widzenia naj-
bardziej optymalnym narzedziem do oceny
umiejetnosci ucznia jest test, ktdry mie-
rzy umiejetnosci zadaniami z przedzialu
trudnoéci jak najbardziej zblizonego do
umiejetnosci ucznia. Innymi stowy, dobry
pomiarowo test nie jest ani za tatwy, ani
za trudny. Intuicyjnie, jezeli test jest zbyt
tatwy nie pozwoli na rozréznienie miedzy
uczniem $rednim a bardzo dobrym. W obu
wypadkach wyniki bedg bliskie maksymal-
nym. Jezeli test jest zbyt trudny, rozrdz-
nienie miedzy uczniem o bardzo niskich

umiejetnosciach a uczniem o umiejetnos-
ciach érednich staje si¢ niemozliwe, gdyz
obydwie grupy uzyskuja wyniki bliskie
minimalnym. Psychometrycznie, zaklada-
jac brak zgadywania (parametr ¢, w 3PLM
réwny 0), najwiekszg informacje dla ucz-
nia niosg zadania, ktdrych prawdopodo-
bienstwo poprawnej odpowiedzi wynosi
0,5. W tescie trudnym dla danego ucznia
$rednie prawdopodobienstwo poprawnej
odpowiedzi dla puli zadan jest znacznie
nizsze od 0,5, w tescie tatwym znacznie
wyzsze. W zwiazku z tym, informacja, jaka
niesie ze sobg trudny lub tatwy test bedzie
zawsze mniejsza od testu o przecietnej
trudnodci (zakladajac, ze zadania z réznych
testow maja zblizone dyskryminacje i para-
metry zgadywania).

Z praktycznej strony, poddawanie po-
miarowi uczniéw narzedziem niedostoso-
wanym trudnoscig do umiejetnosci sklania
do zachowan niepozadanych i moze w spo-
sob zasadniczy wplynaé na jako$¢ pomiaru.
Testy zbyt trudne mogg sklania¢ do zgady-
wania, $ciggania, wywotujg frustracje, ktdra
prowadzi do oslabienia motywacji i czesto
rezygnacji z proby rozwigzania kolejnych
zadan. Testy zbyt tatwe mogg szybko pro-
wadzi¢ do znuzenia, ostabienia uwagi, ktéra
wiaze si¢ ze zwigkszeniem liczby przypad-
kowych bteddéw, a takze doszukiwaniem sie
dodatkowych tresci (tzw. drugiego dna),
co moze prowadzi¢ uczniéw do blednych
odpowiedzi.

W klasycznej technologii testowania
kazdy uczen z testowanej grupy dostaje test
o takiej samej trudnosci. Jezeli jest to kla-
syczny test umiejetnosci, konstruktorzy
starajg sie zaprojektowaé go w taki sposob,
aby pod wzgledem trudno$ci dostosowany
byt do jak najszerszej grupy uczniéw. Prak-
tycznie oznacza to, Ze test dostosowany jest
najbardziej do uczniéw $rednich - zawiera
najwiecej zadan, ktérych prawdopodobien-
stwo odpowiedzi przez $redniego ucznia
w badanej grupie wynosi okofo 0,5. Tym
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samym, dla uczniéw $rednich za pomoca
takiego testu otrzymujemy najwiecej infor-
magcji, a co za tym idzie najwicksza precyzje
pomiaru. Dla uczniéw bardzo stabych i bar-
dzo dobrych zadowalamy si¢ stosunkowo
niska precyzja pomiaru.

Jedynym wyjsciem, ktére zapewnia-
toby podobng precyzje pomiaru dla ucz-
niéw ze skraju rozkladu umiejetnosci
i tych ze srodka, bytoby podanie réznych
pod wzgledem trudnosci testow uczniom
o réznych umiejetnosciach. Uczniowie
o niskich umiejetnosciach otrzymywaliby
relatywnie latwe testy, uczniowie o $red-
nich umiejetnoséciach - relatywnie $redniej
trudnosci zadania, a uczniowie o wysokich
umiejetnosciach - testy z zadaniami rela-
tywnie trudnymi. W efekcie kazdy uczen
rozwigzywalby inny, dostosowany do jego
umiejetnosci test maksymalizujacy infor-
macj¢ i minimalizujagcy blad pomiaru.

START

k=0
0 =00
SE

}7

Wybor optymalnego

dla O itemu;
k=k+1

Rejestracja
odpowiedzi uj.

Estymacja Oy
Obliczenie SE(0 )

Tak

STOP

Rysunek 6. Schemat badania CAT na podstawie
(Gruijter i van der Kamp, 2005, s. 139).

Taka procedura w kontekscie klasycznej
teorii testow jest praktycznie niemozliwa
do zaimplementowania. Natomiast IRT jest
wprost stworzone dla takiego zastosowa-
nia - daje mozliwo$¢ szacowania poziomu
umiejetno$ci ucznia na podstawie odpowie-
dzi na dowolny podzbiér zadan.

W komputerowym  adaptatywnym
testowaniu postepuje sie wedlug naste-
pujacego algorytmu: najpierw okreslamy
btad standardowy (SE), z jakim co najwyzej
pragniemy uzyska¢ pomiar poziomu umie-
jetno$ci ucznia lub najmniejszg warto$ci
informacji (7), jakg chcemy dysponowaé
dla kazdego ucznia. Zaczynamy od pewne;j
startowej wielkosci poczatkowej, szacujace;
poziom cechy badanej osoby 8, (np. $rednia
z populacji) i za kazdg udzielong odpowie-
dzig uaktualniamy wartoAéc’ 0, oraz SE ® BA
a tym samym réwniez (). Jezeli w kroku
k-tym badanie nie osiagnelo odpowied-
niej precyzji, to w nastepnym kroku przy-
dzielane jest takie zadanie, ktore w zbiorze
pozostatych pozycji w punkcie §, ma moz-
liwie najwiekszg wartos¢ funkcji informacji.
W ten sposob mozna znacznie skrdcié czas
badania, poniewaz osoba w miare udziela-
nia odpowiedzi dostaje zadania coraz bar-
dziej dostosowane do poziomu jej umiejet-
noéci i nie musi odpowiadac na wiele zadan,
majgcych malg warto$¢ informacji, ktdre
znajdowalyby sie prawdopodobnie w tra-
dycyjnej, papierowej wersji testu. Schemat
badania CAT przedstawiono na Rysunku 6.

Przesledzmy to na prostym przykla-
dzie. Zalézmy, ze mamy 13 zadan o zna-
nych parametrach, ktére moga zosta¢ uzyte
w testowaniu adaptatywnym. Zadania te
sg dobrze dopasowane do modelu dwu-
parametrycznego i skalowane sg za jego
pomoca. Parametry tych zadan przedsta-
wione zostaty w Tabeli 3.

Jako Ze nie jest znany poziom umiejetno-
$ci ucznia przed rozpoczeciem testowania,
pierwsze przypisane mu zadanie powinno
mie¢ trudno$¢ jak najbardziej zblizona
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Tabela 3

Parametry zadan przyktadowego testu adaptatywnego (a — dyskryminacja; b — trudnosc)

Zadanie z1 z2 z3 24 z5 26

z7 28 z9 z10 z11 z12 z13

a 0,70 1,00
b -2,10

1,20 0,90 1,10 1,20
-3,70 -1,30 -0,90 -0,50 -0,10 0,50

1,25 1,30 1,10 1,00 0,80 0,70 1,10
1,40 0,70 1,30 0,30 1,20 2,30

do sredniej w populacji. Zapewnia to naj-
wyzsze prawdopodobienistwo uzyskania
najwiekszej wartosci informacji w pierw-
szych krokach testowania. Takim jest
zadanie 6, ktoérego trudno$¢ na skali logi-
towej wynosi -0,1. Jezeli uczen rozwiaze
je poprawnie, kolejnym wybranym przez
algorytm powinno by¢ zadanie trudniejsze,
gdyz przewidywana umiejetnos¢ ucznia po
poprawnym wykonaniu pierwszego zada-
nia nie powinna by¢ mniejsza od trudnosci
tego zadania. Nastepne zadanie powinno
by¢ trudniejsze, lecz bliskie przewidywa-
nemu poziomowi umiejetnosci ucznia, tzn.
nie moze by¢ zbyt trudne. Czwarte zadanie,
oprocz zwiekszonej trudno$ci, powinno
réwniez mie¢ najwigkszg z mozliwych

1.5

warto$¢ informacyjng. Natomiast jezeli
uczen rozwigze zle zadanie z pierwszego
kroku, kolejne zadanie powinno by¢
tatwiejsze oraz o jak najwyzszej wartosci
informacyjnej. Zalézmy, ze nasz przykla-
dowy uczen rozwigzal prawidlowo zadanie
6. Algorytm podaje mu kolejne zadanie: 7.
Oprocz zadania 7 rozpatrywane mogloby
by¢ zadanie 11, bardziej zblzeone trud-
no$cig do zadania 6 niz zadanie 7. Zada-
nie 11 nie zostalo wybrane w tym kroku,
poniewaz mialo znacznie mniejsza warto$¢
informacyjna (przede wszystkim z powodu
nizszej  dyskryminacji). Ilustracyjnym
uzasadnieniem dla takiego wyboru jest
Rysunek 7. Przedstawiono na nim funkcje
informacyjne dla kazdego zadania z testu

Rysunek 7. Funkcje informacyjne zadan oraz kroki testowania dla wybranego ucznia.
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Rysunek 8. Wartosci estymowanych umiejetnosci dla kolejnych krokéw testowania dla wybranego

ucznia dla estymatora MLE.

oraz kolejne kroki procedury CAT dla jed-
nego ucznia. W kwadratach oznaczono, czy
uczen rozwigzuje zadanie poprawnie (1),
czy niepoprawnie (0).

Po poprawnym rozwigzaniu zadania
6 rozwigzanie zadania 7 powinno przy-
nie$¢ najwiekszg ilo$¢ informacji. Zalézmy,
ze zadanie 7 zostalo rozwigzane poprawne.
Kolejnym zadaniem, ktére zostanie wybrane
przez algorytm CAT bedzie zadanie 8. trud-
niejsze niz poprzednie i potencjalnie przy-
noszace najwiekszg ilo$¢ informacji. Jezeli
tym razem zadanie nie zostanie rozwigzane
poprawnie, algorytm powinien wybra¢
zadanie tatwiejsze o jak najwiekszej wartosci
funkeji informacyjnej - w naszym wypadku
jest to zadanie 9. Procedura przydzielania
kolejnych zadan trwa az do uzyskania zado-
walajacego SE(H) dla ucznia. W naszym
przykladzie procedura testowania zostala
zakonczona po 7 zadaniach.

W testowaniu adaptatywnym, gdy uzy-
wamy estymatora MLE, nie jest mozliwe
oszacowanie umiejetnosci ucznia, gdy ten
odpowiada tylko poprawnie lub tylko nie-
poprawnie. W przypadku pierwszych kro-
kow uznaje sie, Ze uczen ma umiejetnosé

nie mniejszg niz trudno$¢ rozwigzanego
poprawnie zadania, lub nie wiekszg od
zadania  rozwigzanego  niepoprawnie.
W prezentowanym przykladzie algorytm
najpierw wybiera zadanie 6 - najbliz-
sze $redniemu poziomowi umiejetnosci
z wysokg wartosécig funkcji informacyjne;j.
Po poprawnym rozwigzaniu zadania ucz-
niowi przydzielane jest zadanie trudniejsze
o najwyzszej wartosci funkcji informacyj-
nej. To zadanie zostalo poprawnie rozwig-
zane, algorytm postepuje dalej, nastepnym
trudniejszym zadaniem o najwyzszej war-
tosci funkeji dyskryminacyjnej jest zadanie
8, w tym wypadku uczen odpowiada niepo-
prawnie. Od tego kroku mozna oszacowa¢
wstepnie poziom umiejetnosci ucznia. Opis
procedur wyboru zadan oraz szacowania
poziomu umiejetnosci dla innych estyma-
tor6w umiejetnosci niz MLE w komplek-
sowy sposob opisano u Wima van der Lin-
dena i Petera Pashley’a (2010).

Na Rysunku 8 przedstawiono wartosci
estymowanych umiejetnoéci dla kolejnych
krokéw testowania, poczawszy od kroku
3. Z kazdym krokiem estymacji btad osza-
cowania poziomu umiejetnosci maleje,
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Rysunek 9. Wartosci btedéw standardowych oraz informacji dla wybranego ucznia w kolejnych krokach

estymacji.

a warto$¢ informacji rosnie, co z kolei
przedstawione zostalo na Rysunku 9.

Tak jak w przypadku estymacji poziomu
umiejetnosci w pierwszych krokach, biad
standardowy i warto$¢ informacji nie sg
szacowane dopoty, dopoki uczen zacho-
wuje maksymalng lub minimalng liczbe
punktéw mozliwych do uzyskania w k-tym
kroku. Gdy tylko uczen blednie rozwiaze
zadanie po serii poprawnych rozwigzan
lub odpowie poprawnie po serii btednych
rozwigzan, wartosci @ o & Wraz z nig war-
tosci bledu standardowego (SE) i informa-
cji zostaja szacowane. W kazdym kolejnym
kroku bfad standardowy zmniejsza sie,
a warto$¢ informacji rosnie.

W prezentowanym przykladzie zakon-
czono testowanie po siedmiu zadaniach, gdy
dla estymatora MLE osiagniety zostal btad
standardowy mniejszy niz 0,5, korespon-
dujacy z warto$cig informacji powyzej 4.
Oczywidcie w zastosowaniach praktycznych
wymaga sie wiekszej precyzji, co skutkuje
wieksza liczbg krokow CAT, a co za tym idzie
z wiekszg liczbg zadan. W praktyce zazwy-
czaj nawet po osiggnieciu odpowiedniej pre-
cyzji zachowuje si¢ minimalng dtugo$¢ testu
(ktéra oczywiscie jest znacznie krdtsza niz
w wersji klasycznej), by uchroni¢ sie przed
ewentualnymi zarzutami niesprawiedliwosci
procedury testowania (Linacre, 2000).

Warto podkresli¢, ze testowanie za
pomocg procedury CAT jest niezwykle
efektywne. Odwolujac sie do podawanego
przyktadu po zadaniu 7 z 13 zadan dla esty-
matora MLE otrzymujemy warto$¢ réwna
1,00, a btad standardowy tego oszacowania
wynosi 0,47. Gdyby rozpatrywany przez nas
uczen rozwiagzal rowniez dodatkowe zada-
nia zgodnie z najbardziej prawdopodob-
nym wzorcem odpowiedzi (czyli zadania
1-5 poprawnie, zadanie 13 niepoprawnie),
poziom jego umiejetnosci oszacowany za
pomoca estymatora MLE wyestymowany
zostatby na poziomie 0,9, a blad standar-
dowy wynidstby 0.45. Innymi stowy, zada-
jac dodatkowo niemalze drugie tyle zadan,
poprawilibySmy  oszacowanie poziomu
umiejetnosci nie wiecej niz o 10% i zreduko-
waliby$my standardowy btad pomiaru o nie
wiecej niz 5%.

CAT w dobie rozwijajacych sie techno-
logii informatycznych jest kuszaca alterna-
tywa wobec klasycznego testowania, obok
indywidualnego dopasowania testu do ucz-
nia. Wiaze si¢ z krétszym pomiarem, przy
zachowaniu zalozonej precyzji i minimali-
zacji niepozadanych zachowan testowych.
Testowanie CAT pozwala na kontrole taj-
nosci zadan (praktycznie zaden uczen nie
rozwigzuje takiego samego zestawu zadan).
Stosowanie CAT pozwala réwniez na
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szybsze zbieranie danych i biezacg poprawe
wladciwosci  psychometrycznych  testu,
poprzez standaryzacje zadan w naturalnych
warunkach testowania (Deville, 1993).

Wada CAT jest to, ze do testowania
niezbedny jest komputer, a w wiekszosci
wypadkéw odbywa si¢ ono bezposrednio za
pomoca komputera. Umiejetnoséci ucznidw,
ktérzy nie mieli wezesniej dostepu do kom-
putera, moga by¢ w takiej sytuacji szaco-
wane z wyraznym bledem. Na szczescie dla
CAT z kazdym rokiem komputery stajg sie
nieodzowng czescig zycia, o czym $wiadcza
np. wyniki badania PISA 2009, w ktérym
94% polskich gimnazjalistow potwierdzito,
ze posiadajg komputer w domu, a 99,5%
ze uzywalo komputera przynajmniej raz
(OECD, 2012). Nie zmienia to faktu, ze do
przeprowadzenia testow CAT potrzebna
jest odpowiednia liczba komputeréw i opro-
gramowania w dyspozycji realizatora bada-
nia, co przy wprowadzaniu tej technologii
moze wigzaé si¢ z jednorazowym duzym
kosztem.

Oprocz zaplecza sprzetowego potrzebna
jest odpowiednio duza liczba zadan o zna-
nych parametrach, czyli zadan przetesto-
wanych pilotazowo. Reguta kciuka moéwi
o tym, ze liczba zadan w banku powinna
by¢ przynajmniej dziesigciokrotnie wigk-
sza niz przewidywana liczba zadan wyko-
rzystanych podczas testowania dla jednego
ucznia, czyli przy tescie w ktérym jeden
uczen przecietnie ma rozwigza¢ okolo 30
zadan, liczba zadan w banku nie powinna
by¢ mniejsza niz 300 (Weiss, 2004).

Szczegélowa problematyka dotyczaca
CAT znacznie wykracza poza ramy tego
artykulu, warto jednak nadmieni¢, ze proce-
dury stosowane w praktyce w CAT bywaja
znacznie bardziej ztozone niz przedstawiony
przez nas pogladowy algorytm. Mowa tutaj
choc¢by o algorytmach, w ktérych dokonuje
si¢ rekalibracji trudnoéci zadan podczas
testowania, kontroli pokrycia nie tylko
odpowiedniego poziomu trudnosci zadan,

ale i tresci programowych, wprowadzanie
adaptatywnego testowania wielowymiaro-
wego, wprowadzanie algorytmoéw, ktére
umozliwiaja powr6t uczniom do wezesniej
rozwigzanych zadan (por. van der Linden
i Glass, 2000).

Mapowanie zadan

Bardzo popularnym narzedziem uspraw-
niajacym interpretacje skali umiejetnosci
oraz wlasciwosci zadan sg tzw. mapy zadan.
Mapa taka przedstawia na jednej skali roz-
ktad umiejetnosci uczniéw oraz rozktad
trudnosci zadan. Przyklad przedstawiony
zostal na Rysunku 10: z lewej strony zna-
kiem X zaznaczeni zostali uczniowie ($red-
nio jeden X odzwierciedla 4,6 uczniéw), a po

XXXXX[111 13
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XXX |
XXXXXX |7
0o XXXXXX 119
AR0OOXXXX |
XXXXXXXX|9 12 14 18

AKAXXXXX |
ARXXXX |
AKX |

XXXXXXX11 S

XXXXXXX 13 4

AXXXXXXXXXX | 6
AAARAXXXX |
-1 00X |
Xxx|
XXX |
XXX |
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x1
X1
X1
I
X1
-2 11S

Rysunek 10. Przyktadowa mapa zadan stworzona
w programie ConQuest.
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prawej stronie numerami zostaly zazna-
czone kolejne zadania. Mapa testu moze stu-
zy¢ ocenie trafnosci narzedzia pomiarowego
(Wilson, 2005). Uczen, nauczyciel czy rodzic
moze odnie$¢ dzieki temu wynik ucznia do
poziomu trudnosci konkretnego zadania
i skupi¢ prace dydaktycznag wokot nich oraz
zaplanowa¢ prace od nauki zdan latwych,
poprzez $rednie, az do najtrudniejszych.
Wynik ucznia skonfrontowany z konkret-
nym zadaniem nadaje znaczenia abstrakcyj-
nej liczbie. Analitycy, korzystajacy z takich
map, mogg poréwnywac rozklad uczniow
izadan, aby uzyska¢ szczegdtowa informacje
na temat poziomu umiejetnosci.

Stworzenie mapy zadan jest najlatwiej-
sze dla modelu 1PLM. Dla modeli o wigk-
szej liczbie parametrow staje si¢ to o tyle
problematyczne, ze wymaga wyboru kryte-
rium okreslajgcego trudno$¢ zadania, czyli
poziomu prawdopodobienstwa poprawnej
odpowiedzi, co do ktérego bedzie si¢ odno-
sifa miara trudnosci zadan. W omawia-
nym juz przykladzie, odwolujacym sie do
Rysunku 1, dla modelu dwuparametrycz-
nego, gdyby za punkt okreslajacy trudnosé
wybra¢ 50%, wszystkie 3 zadania miatyby
taki sam jej poziom. Jezeli wybrany zosta-
nie punkt powyzej 50% trudnosci, zadania
bedg miaty odwrotng hierarchie niz w przy-
padku, gdy wybierzemy punkt ponizej 50%.
Polozenie zadan wzgledem siebie na mapie
w modelu 1PLM bedzie takie samo, nieza-
leznie od tego wybranego kryterium okre-
$lajacego jego trudno$¢. Przy konstrukeji
map zadan dla modeli o wigkszej liczbie
parametrow zazwyczaj postepuje si¢ za
badaniem NAEP. Trudno$¢ zadan okre-
$la sie w nim na poziomie 65% poprawnej
odpowiedzi dla zadan modelowanych za

pomoca modelu dwuparametrycznego.
W przypadku zadan modelowanych za
pomoca modelu tréjparametrycznego

dobiera si¢ poziom w zaleznosci od warto-
$ci parametru c, przy czym wynosi on 72
lub 74% (DeMars, 2010, s. 79-80).

Podsumowanie

Niniejszy artykul miat na celu przyblizy¢
i uporzadkowa¢ czytelnikowi zagadnienia
zwigzane z tematem modelowania IRT,
ktére dotychczas w pismiennictwie krajo-
wym nie doczekaly si¢ systematycznego
opracowania odzwierciedlajagcego wspot-
czesny stan badan i jednocze$nie odnosza-
cego sie do kwestii zwigzanych z pomiarem
edukacyjnym.

Autorzy wyrazaja nadzieje, ze przedsta-
wione przyklady zastosowan IRT zacheca
do czestszego siegania do tych modeli przy
rozwigzywaniu praktycznych problemdw,
w projektowaniu badan edukacyjnych oraz
analizowaniu pochodzacych z takich badan
danych. Godna odnotowania w tym kon-
tekscie jest wcigz rosnaca liczba krajowych
badan, w ktérych analizy oparte na IRT sta-
nowig istotny komponent. Wystarczy wspo-
mnie¢ kilka najnowszych projektéw: Hen-
ryk Szaleniec z zespotem (Szaleniec i in.,
2012) wykorzystal modelowanie IRT do
zréwnywania wynikéw egzaminacyjnych.
Modelowanie IRT wykorzystywane jest
w konstrukcji wskaznika EWD (Pokropek,
2008, Pokropek i Zottak, 2012). Wielowy-
miarowe modelowanie IRT wraz z genero-
waniem PV do wtérnych analiz regresyj-
nych z szeregiem zmiennych kontekstowych
zastosowano w projekcie badajacym umie-
jetnosci trzecioklasistow (Kondratek, 2012).
Zastosowania IRT w polskiej literaturze
mozna znalez¢é w badaniu efektu egzami-
natora (Dubiecka, Szaleniec i Weziak 2006),
w testowaniu adaptatywnym (Kaczan
i Rycielski, 2012). Polscy badacze coraz
czesciej siegajg po modelowanie IRT pod-
czas konstrukcji narzedzi pomiarowych
(Jasinska i Modzelewski, 2012), jak réwniez
wykorzystujg mozliwo$ci IRT do tworzenia
ztozonych schematéw badan (IBE, 2011)

Jednocze$nie warto nadmienic¢, ze wigk-
sz0$¢ z przedstawionych w tym artykule
informacji moze zosta¢ przeniesiona na
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pole innych dyscyplin badawczych, w kto-
rych nastepuje inferencja o poziomie ukry-
tych cech na podstawie odpowiedzi zebra-
nych w narzedziach w formie testow lub
kwestionariuszy, jak np. w psychologii czy
w badaniach klinicznych.
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