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Modele analizy efektu oceniajacego
w pomiarze edukacyjnym

FiLip KuLoN
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Artykul powstal w wyniku poszukiwan optymalnego modelu analizy w ramach prowadzonych badan
poréwnywalnosci oceniania i efektu egzaminatora w zakresie egzaminu maturalnego z jezyka polskiego
i matematyki. W cze$ci pierwszej przedstawiono krétko teorie dotyczaca zagadnienia efektu oceniajacego
(rater effect), odnoszac je do obszaru pomiaru edukacyjnego w Polsce, w ktérym otrzymalo ono nazwe
efektu egzaminatora. Skupiono si¢ na zagadnieniu od strony pomiarowej i nie rozwazano psychologicz-
nych podstaw oceniania. W drugiej czeéci artykutu przedstawiono wybrane modele analizy tego efektu
i wskazano, ktéry model pozwala na oszacowanie najwiekszej liczby roznych aspektow efektu egzaminatora.
Opisane zostaly rowniez symulacje sprawdzajace przydatnos¢ modelu HRM-SDT do analizy danych z pol-

skiego egzaminu maturalnego.

Szowa KLUCZOWE: efekt oceniajgcego, pomiar edukacyjny, efekt egzaminatora, ocenianie, item response

theory, IRT.

Efekt oceniajacego
w ocenianiu umiejetnosci

Naukowe zainteresowanie czynnikami
zwigzanymi z ocenianiem siega po-
czatkow XX w.ibadan Edwarda Thorndike’a
nad efektem halo (Saal, Downey i Lahey,
1980). Koncepcje wywodzace si¢ z psycholo-
gii ewoluowaly i znalazly swoje zastosowa-
nie, oprdcz psychologii organizacji i zarza-
dzania, réwniez w pomiarze edukacyjnym.
Ilekro¢ mamy do czynienia z ocenianiem
przez ludzi, mozemy moéwi¢ o efekcie
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oceniajgcego, czyli o jego wplywie na oce-
ne. Wplyw ten moze zaleze¢ nie tylko od
indywidualnych cech oceniajgcego, ale moze
on by¢ réwniez powodowany procedura
oceniania czy uzyta skalg oceny. Wszelkie
tego typu efekty zwyklo si¢ jednak zbior-
czo nazywal efektem oceniajacego (rater
effect). Jest to termin okreslajacy szeroka
game czynnikéw generujacych wariancje
ocen niezwigzang z rzeczywistym pozio-
mem mierzonej cechy ukrytej ocenianego,
ale z oceniajagcym (Scullen, Mount i Goff,
2000). Wérdéd nich mozna wyrézni¢ kilka
najczesciej badanych i opisywanych efek-
tow (Saal i in., 1980): efekt halo, fagodnos¢
i surowos¢, tendencja centralna (ogranicze-
nia skali), rzetelnos¢ (zgodno$c¢).
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Warszawa. E-mail: fkulon@ibe.edu.pl
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Niewatpliwie punktem wyjécia i najisto-
tniejszym elementem prac nad efektem oce-
niajacego jest zalozenie, ze kazdy pomiar
obarczony jest btedem. Wérod bledéw skta-
dajacych sie na szeroko rozumiany efekt
oceniajgcego mozemy wyrdzni¢ bledy
losowe i systematyczne. Przyjrzyjmy sie
krotko poszczegdlnym typom efektow
wymienionym powyzej i okreslmy skoja-
rzony z nimi rodzaj bledu.

Z efektem halo mamy do czynienia, gdy
oceniajagcy przypisuje ocenianemu jakis
poziom mierzonej cechy w réznych wymia-
rach (kryteriach) na podstawie ogdlnego
wrazenia, zamiast ocenia¢ poszczegolne
wymiary niezaleznie. Trudno jednoznacz-
nie wskaza¢ czy ten typ efektéw nalezy
uzna¢ za blad systematyczny, czy tez losowy.
Z jednej strony, jesli ogélne wrazenie oce-
niajgcego tworzone jest na podstawie cechy,
ktéra koreluje z ocenianymi wymiarami,
bedziemy mie¢ do czynienia z bledem syste-
matycznym. Z drugiej, jesli ogolne wrazenie
i poszczegdlne wymiary ocenianej cechy
bedg niezalezne, oceniajacy bedzie losowo
przydzielal oceny niezwigzane z rzeczywi-
stym poziomem poszczegélnych kryteriow.

Lagodnos¢ i surowos¢ w ocenianiu pole-
gaja na systematycznym przypisywaniu
ocen nizszych lub wyzszych niz odpowiada-
jace rzeczywistemu poziomowi mierzonej
cechy. Jest to bardzo prosta, a zarazem jasna
definicja wskazujaca na charakter bledu
generowanego przez ten typ efektow.

Tendencja centralna, nazywana takze
ograniczeniem skali, polega na przypisy-
waniu osobom ocenianym kategorii polo-
zonych blisko $rodka skali, niezaleznie od
rzeczywistego poziomu mierzonej cechy.
Jednak ograniczenie skali mozna potrak-
towa¢ jako odrebne zjawisko, gdyz nieko-
niecznie musi ono nastepowac w jej srodku.
Mozna sobie wyobrazi¢, Ze oceniajacy
przyznaje najczesciej np. tylko oceny 1-3
z pigciostopniowej skali - mamy wowczas
do czynienia z ograniczeniem skali, ale nie

z tendencjg centralng. Jeszcze innym aspek-
tem tego typu bledow jest stosowanie ocen
skrajnych, czyli proba uproszczenia skali
oceny do dychotomii, bez rozrdézniania
poszczegdlnych poziomdw cechy. Takie zja-
wisko nazywane jest ekstremizmem (Wolfe,
2004). Zjawiska takie jak tendencja cen-
tralna, ograniczenie skali czy ekstremizm
sa przykladami modyfikacji skali, na jakiej
mierzona cecha powinna zosta¢ oceniona.
W celu podkreslenia negatywnego skutku
takich zmian mozna postuzy¢ si¢ nazwa
»znieksztalcenia skali”. Ten rodzaj efektow
nalezy zaliczy¢ do bledéw systematycznych.
W zasadzie lagodno$é/surowosé tez jest
znieksztalceniem skali, lecz jest to efekt na
tyle specyficzny, ze zastuguje na wydziele-
nie go z tej grupy.

Niewatpliwym  oczekiwaniem, jakie
mamy wobec oceniajacych, jest to, zeby
przyznawane przez nich oceny byly ade-
kwatne do poziomu mierzonej cechy. Jeste-
$my zatem zainteresowani, aby nasze narze-
dzie, czyli schemat oceniania (scoring rubric)
i stosujacy go oceniajacy, bylo jak najbar-
dziej trafne i jak najbardziej rzetelne. Nie-
stety, nawet za pomocg wielokrotnego oce-
niania nie jesteSmy w stanie wypowiedzie¢
sie na temat trafno$ci narzedzia i mozemy
jedynie okresli¢ jego rzetelnos¢. Potwierdze-
niem wysokiej rzetelnosci byloby przyzna-
nie przez réznych oceniajacych tych samych
ocen danemu ocenianemu, czyli zgodnosc¢.
Warto jednak zauwazy¢, ze zgodnos$¢ mie-
dzy oceniajacymi nie jest wymagana, aby
narzedzie uznaé za rzetelne (Saal i in., 1980).
Gdy oceniajacy roznia si¢ miedzy sobg np.
tagodnoscia, moga nie osiggna¢ zgodnosci
pomimo tego, ze beda rzetelnie przydziela¢
oceny. W przypadku rzetelnosci mamy do
czynienia z losowym skladnikiem bfedu.
Nie jesteSmy w stanie przewidzie¢, w jaki
sposob oceny roznych oséb przez nierze-
telnego oceniajacego odbiega¢ bedg od rze-
czywistego poziomu mierzonej cechy. Zgod-
no$¢ odnosi si¢ do ocen bezwzglednych,
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w ktorych bierzemy pod uwage bledy syste-
matyczne, generowane przez oceniajacego
(jak np. tagodnos¢). Rzetelno$¢ natomiast
odnosi si¢ do ocen wzglednych, w ktérych
réznice miedzy oceniajagcymi, powodujace
systematyczne znieksztalcenia skali ocen,
nie sg brane pod uwage. Latwo zauwazy¢, ze
termin zgodnos¢ faczy ze sobg dwa rodzaje
bledow: losowe (rzetelno$¢) i systema-
tyczne (np. tagodnosé), co nie jest pozadane.
W celu uniknigcia nieporozumien naro-
stych wokot terminéw zgodnosé i rzetelnos¢
mozna moOwi¢ o precyzji stosowania sche-
matu oceniania. Im oceniajacy bardziej pre-
cyzyjnie stosuje schemat, tym z mniejszym
bledem losowym przyzna ocene, co z kolei
odpowiada wyzszej rzetelno$ci oceniania.
Odwrotnie, niewielka precyzja stosowa-
nia schematu odpowiada za wiekszy blad
losowy, a wigc za mniejszg rzetelnos¢.

Podsumowujac powyzsze rozwazania
na temat réznych aspektow efektu ocenia-
jacego, mozna zaproponowac nastepujaca,
nieco zmodyfikowang, typologie efektow:
efekt halo, tagodno$¢/surowos$¢, znieksztal-
cenia skali, precyzja.

Jedng z mozliwosci badania umie-
jetnos$ci uczniéw jest stosowanie zadan,
w ktdrych ocena ucznia ustalana jest przez
oceniajacego, przewaznie za pomocg dys-
kretnej skali ocen (wg ustalonego sche-
matu oceniania). Zadania takie nazywa si¢
zadaniami otwartymi (constructed response
items). Z punktu widzenia dalszych rozwa-
zan bardzo istotny jest fakt, ze w proces ich
oceniania sg zaangazowane osoby majace
bezposredni wptyw na jego wynik. W kon-
sekwencji indywidualne cechy oceniajg-
cych, np. ich osobowos¢ czy doswiadczenia,
moga by¢ Zzrédlem obcigzenia wyniku.

Dotychczasowe polskie badania efektu
oceniajgcego odnosily si¢ do pomiaru edu-
kacyjnego w ramach systemu egzaminéw
zewnetrznych, w ktorym osoby oceniajace
prace uczniéw nazywa si¢ egzaminatorami.
Mimo uniwersalno$ci zagadnienia i jego

wystepowania we wszelkich sytuacjach, gdy
mamy do czynienia z ocenianiem jakiejs
cechy przez ludzi, na gruncie polskim opi-
sywane zjawisko przyjeto sie nazywac ,efek-
tem egzaminatora® (Dolata, Putkiewicz
i Witkomirska, 2004; Dubiecka, Szaleniec
i Weziak, 2006). Poniewaz w artykule oma-
wiane sg zjawiska dotyczace pomiaru eduka-
cyjnego i systemu egzamindw zewnetrznych,
w dalszej czesci uzywany bedzie ten termin.
W przypadku zadan otwartych egzami-
natorzy je oceniajacy sg rowniez zrodtem
czesci bledu, ktory jest skladnikiem kaz-
dego pomiaru (Szmigel i Szaleniec, 2001).
W polskim systemie oceniania zewnetrz-
nego w ramach jednej sesji egzaminacyj-
nej wszyscy uczniowie piszg ten sam test,
do ktorego stosowany jest ten sam schemat
oceniania i taka sama procedura. Prace
poszczegdlnych ucznidow trafiaja jednak
do réznych egzaminatordw, co moze mie¢
wplyw na koncowa ocene ucznia. Ma to
znaczenie szczegllnie w  przypadkach,
kiedy wyniki egzaminu sg brane pod uwage
na dalszym etapie edukacji. Poznanie skali
efektu egzaminatora jest niezbedne do
zapewnienia sprawiedliwego oceniania.
Opisywane zagadnienie mozna modelo-
wac z uzyciem réznych metod, w zaleznosci
od celu, ktoremu ma stuzy¢ analiza. Jed-
nym z nich moze by¢ diagnostyka systemu
egzaminacyjnego i dazenie do zwigkszenia
rzetelnosci ocen przez eliminacje nierze-
telnych oceniajagcych czy udoskonalenie
procedur. Innym celem moze by¢ oszaco-
wanie wplywu egzaminatoréw na oceny
konkretnych uczniéw i wykorzystanie tej
wiedzy do uwzglednienia poprawki w osta-
tecznej ocenie ucznia. Oczywiscie, jeden
model moze by¢ odpowiedni do réznych
celéw, cho¢ niektére z nich pozwalajg na
oszacowanie tylko jednego typu efektu
egzaminatora. Przedstawione ponizej mo-
dele mozna podzieli¢ na dwie grupy: mode-
le analizy wariancji (Dolata i in., 2004; Glas,
2012; Scheerens, Glas i Thomas, 2003) oraz
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modele item response theory (IRT; DeCarlo,
Kim i Johnson, 2011; Dubiecka i in., 2006,
Patz i Junker, 1999; Patz, Junker, Johnson
i Mariano, 2002). Omawiane modele nie
wyczerpuja wszystkich podejs¢ do szacowa-
nia efektu egzaminatora, lecz pokazujg naj-
bardziej popularne i najczesciej stosowane.
W konteks$cie polskiego systemu egzami-
néw zewnetrznych efekt egzaminatora nie
byt czesto analizowany. Wérdd systematycz-
nych badan na ten temat mozna wymieni¢
prace Romana Dolaty, Elzbiety Putkiewicz
i Anny Witkomirskiej (2004) w zakresie
egzaminu maturalnego oraz Anny Dubie-
ckiej, Henryka Szalenca i Doroty Weziak
(2006) w odniesieniu do sprawdzianu po
szostej klasie szkoly podstawowej. Prace te
reprezentujg wspomniane wyzej, odmienne
podejscia do analizy.

Z reguly zainteresowanie badaczy
pomiaru edukacyjnego skupia si¢ na pre-
cyzji oceniajacych oraz na ich tagodnosci/
/surowosci, a rzadziej na efektach znie-
ksztalcenia skali. Prawdopodobna przy-
czyng takiego stanu rzeczy jest trudno$¢
w dobrym rozréznieniu miedzy tagod-
nos$cia/surowoscig i zjawiskami takimi jak
ograniczenie skali, ekstremizm czy tenden-
cja centralna. Bardzo rzadko wspomina si¢
o efekcie halo, jednak w danych z polskiego
systemu egzaminow zewnetrznych nie ma-
my do czynienia z sytuacjg, kiedy jeden
egzaminator dokonuje oceny znaczaco rdz-
nych cech (umiejetnosci) ucznia. Nawet
jesli ocenie podlega kilka zadan, z reguly
mierzg one te same lub bardzo podobne
umiejetnoéci, zatem efekt halo wlasci-
wie nie wystepuje. W zwiagzku z tym zosta-
nie on w dalszych rozwazaniach pominiety.
Pominigte zostang réwniez takie metody
jak kappa Cohena (dla dwoch oceniaja-
cych) czy kappa Fleissa (dla wielu oceniajg-
cych). Pozwalajg one na szacowanie jedynie
zgodno$ci miedzy oceniajagcymi (zwane sg
wspétczynnikami zgodnosci), a poszuki-
wany, optymalny model powinien pozwala¢

na oszacowanie przynajmniej tagodnosci/
/surowosci i precyzji oceniajacych. Poza-
dana cechg bylaby takze mozliwos¢ szaco-
wania efektow znieksztalcen skali.

Modele analizy

Warto przyjrze¢ sie, jak do tej pory opi-
sywany i badany byl efekt egzaminatora
w odniesieniu do polskiego systemu egzami-
nacyjnego, a w szczegolnosci, jakie metody
analizy danych zastosowano.

Dolata i wspotpracownicy (2004) w swo-
ich badaniach przyjeli, Ze na catkowite zroz-
nicowanie punktacji badanych prac sklada
sie efekt zroznicowania jakosci prac, prosty
efekt egzaminatora i efekt interakcji praca—
—egzaminator. Oszacowania tych efektow
autorzy uzyskali przez wykorzystanie jed-
noczynnikowych modeli analizy wariancji
z uzyciem oceny danej pracy jako zmien-
nej zaleznej i, odpowiednio, numeru pracy
dla efektu zréznicowania jakosci pracy oraz
numeru egzaminatora dla ,,prostego efektu
egzaminatora”. Miarami tych efektéw byly
procentowe wskazniki n* Autorzy przy-
jeli zalozenie, ze pozostala cze$¢ wariancji
ocen jest wyjasniana poprzez efekt interakeji
praca—egzaminator. Jako miare tego efektu
przyjeli réznice catkowitej wariancji i sumy
pozostatych dwodch efektow. W odniesieniu
do przedstawionej wyzej typologii efektu
egzaminatora, uzyte wskazniki dla prostego
efektu egzaminatora i efektu interakcji praca—
—egzaminator mozna uznac za miare precy-
zji — im wigksze procentowe wskazniki n?
tym mniejsza precyzja egzaminatoréw. Takie
wskazniki obliczane sa dla calej grupy anali-
zowanych prac (konkretnego arkusza testo-
wego), a nie dla pojedynczych egzaminatordw.

Drugim typem wskaznikéw, ktorym
postuzyli si¢ autorzy, jest odchylenie ocen
egzaminatorow od $redniej ocen danej pracy
— jest to informacja o tagodnosci/surowosci
egzaminatora, ktérg autorzy utozsamiaja
z prostym efektem egzaminatora. Obliczenie
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tej miary jako procentu maksymalnego
odchylenia standardowego mozliwego dla
danego zadania zapewnia jej pordwnywal-
no$¢ miedzy réznymi zadaniami. Autorzy
dokonywali oszacowania efektu egzamina-
tora dla danego typu arkusza przez oblicze-
nie rozstepu indywidualnych wskaznikéw
egzaminatorow. Taki wskaznik nie pozwala
jednak stwierdzi¢ nic na temat przecigtnej
fagodnosci czy surowosci egzaminatoréw
w danym typie arkusza.

Uzyty model jest do$¢ prosty, lecz nadaje
sie do celow diagnostyki systemu egzami-
nacyjnego, a w szczegolnosci do oceny rze-
telnosci systemow punktacji analizowanych
zadan, co bylo celem autoréw. Watpliwe
moze by¢ zalozenie, Ze calo$¢ wariancji ocen,
ktdéra nie zostala wyjasniona na podstawie
zroznicowania jakosci prac i prostego efektu
egzaminatora, mozna przypisa¢ efektowi
interakcji egzaminatora z dang pracg. Nie
jest to jednak szczegdlnie istotne w momen-
cie, kiedy zastanawiamy si¢ nad typem
uzytego modelu i wskaznikéw poszczegol-
nych efektéw egzaminatora, ktére na jego
podstawie mozemy uzyskaé. W zasadzie
mamy w przypadku tego badania do czynie-
nia z dwoma modelami. Z jednej strony, do
oszacowania precyzji oceniania na poziomie
arkusza testowego uzyto analizy wariancji.
Z drugiej, na poziomie egzaminatoréw obli-
czono roznice pomiedzy ocenami poszcze-
golnych egzaminator6w i Srednig ocen danej
pracy, co zostalo wykorzystane dwojako:
jako oszacowanie tagodnosci/surowosci
egzaminatora oraz jako miara jego precyzji
oceny dla danego zadania. Niestety, brakuje
jakichkolwiek oszacowan efektow zwigza-
nych ze znieksztalceniem skali.

W badaniu zespolu Dubieckiej (2006)
uzyto, zaproponowanego przez Johna
Linecre’a, wieloaspektowego skalowania
Rascha (many-facet Rasch measurement,
MEFRM). Jest to rozwiniecie modelu Ras-
cha zakladajace, Zze wynik osiggniety przez
zdajgcego jest zalezny nie tylko od jego

umiejetnosci i trudnosci zadania, lecz réw-
niez od innych aspektéw, np. cech egzamina-
tora, schematu oceniania itp. W omawianym
badaniu skupiono si¢ na jednym dodatko-
wym aspekcie, fagodnosci/surowosci egza-
minatora, cho¢ model dopuszcza istnienie
wiekszej liczby aspektow. Uzyty, podsta-
wowy model, mozna przedstawi¢ za pomoca
nastepujacego réwnania:

n(l) =By—Di—R.—F,, (1)

P nk(j—-1r

gdzie:

Pyijr — prawdopodobienstwo przyznania przez
egzaminatora r kategorii punktowej j za
rozwigzanie zadania k przez zdajacego n;

Pnr(i-nr — prawdopodobienistwo przyznania
przez egzaminatora r kategorii punktowej
j-1 za rozwigzanie zadania k przez zdaja-
cego 1;

B, — umiejetno$¢ zdajacego n;

D, - trudno$¢ zadania k;

R, - lagodnos¢/surowos¢ egzaminatora r;

F; - parametr progu j.

Za wskazniki tagodnosci/surowosci
egzaminator6w przyjeto wartodci parame-
trow R, bezposrednio z modelu, wyrazone
w logitach. Ma to z jednej strony zalete, gdyz
postugujemy sie miarg na tej samej skali
co trudno$¢ zadan, ale i wade, ktdrg jest
arbitralnos¢ tej skali. Niestety, model nie
pozwala na oszacowanie precyzji egzamina-
torow ani efektéw zwigzanych z przeksztat-
ceniem skali. Autorzy byli zainteresowani
réznica w lagodnosci/surowosci miedzy
poszczegdlnymi zespotami egzaminatordw
oraz zespolami koordynacji. Zagregowane
wskazniki dla poszczegélnych grup uzy-
skano na podstawie $rednich ze wskazni-
kéw dla poszczegdlnych egzaminatordw.

Analiza wariangji

Rozwinigciem zaprezentowanego wyzej
prostego modelu analizy wariancji moze
by¢ dalsza dekompozycja wariancji na rézne
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elementy sktadowe zwigzane z ocenianiem.
Naturalne wydaje si¢ rozszerzenie modelu
tak, aby uwzglednial interakcje oceniaja-
cego z uczniem (a w zasadzie z jego pracg),
lecz mozna jeszcze wyrdzni¢ inny skladnik
wariancji, np. pochodzacg ze zréznicowania
zadan i interakcji zdajacego i oceniajacego
z zadaniem (Scheerens i in., 2003). Taki roz-
szerzony model mozna przedstawi¢ naste-

pujaco:
0% = 02+ 0f + 02 + 0%, + 02 + af + 32,2

gdzie:

02 - catkowita wariancja oceny;

07 — wariancja pochodzgca od ucznia (pracy);
of - wariancja pochodzaca od zadania;

07 — wariancja pochodzaca od egzaminatora;
02, 6., of. — wariancja pochodzaca od inter-
akeji: ucznia i zadania, ucznia i egzaminatora,
egzaminatora i zadania;

02 - wariancja bledu.

Precyzje egzaminatorow w takim
modelu, podobnie jak we wczesniejszym
przykladzie uzycia analizy wariancji, mozna
obliczy¢ jako stosunek wariancji wyjasnio-
nej przez wybrane czynniki do calkowitej
wariancji. Autorzy proponujg dwa sposoby
obliczania precyzji (zwanej przez nich rze-
telnoscig), zalezne od tego, czy wariancje
zadan i egzaminatoréw uznamy za blad,
czy nie, stosujac je odpowiednio do ocen
bezwzglednych i wzglednych. Wskaznik dla
ocen bezwzglednych ma posta¢:

pt= o 3)
0a+0% [Ng+02 [Ny +02 [N+ 02y [Np+02, /NNy +02 [Ny Ny

gdzie:

N~ liczba zadan;

N, - liczba egzaminatoréw.

Jesli chcemy dokona¢ wzglednej oceny
uczniéw i uznamy, ze wyniki te chcemy
poréwnywaé z pominieciem trudno$ci za-
dan i tagodno$ci/surowosci egzaminatoréw,
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to nalezy wykluczy¢ ich wktad w catkowita
wariancje, zatem omawiany wskaznik ma
postac:

of

'02 - 03+02) [Ng+02,/Np+062 /NNy )
Cees Glas (2012) nazywa wskaznik dla
ocen bezwzglednych zgodnoscig, a dla
ocen wzglednych rzetelnoscig, co jest
spojne z opisem zjawiska przedstawionym
w pierwszej czesci artykutu. Uznaje on jed-
nak, ze do catkowitej wariancji - w przy-
padku ocen wzglednych - ma wklad row-
niez interakcja egzaminatora z zadaniem.
W takim wypadku do mianownika row-
nania (4) nalezy dodad jeszcze wyrazenie
02,/N¢N,. Tak zdefiniowane wskazniki sa
wedlug niego wlasciwe, gdy potraktujemy
efekt zadan jako efekt losowy. W wypadku,
gdy efekty zadan uznamy za stale, wskaznik

zgodnosci bedzie mial posta¢:

2 _ oZ+o’;

- 02+0% /Nyp+02, +02y /Nr+0%,./Nr+02 /Ny (

p 5)

a wskaznik rzetelnoéci:

2
2 gi+al,
02+02 /Nr+02, +02 /Ny

p (6)

Pomimo mozliwosci obliczenia zgod-
nosci lub rzetelnosci egzaminatordw, taki
model nie oferuje Zadnych parametréw
umozliwiajacych pomiar efektéw z innych
grup, jak lagodnos¢/surowo$¢ czy znie-
ksztalcenia skali. Oczywiscie, podobnie jak
we wezesniejszym przypadku uzycia analizy
wariancji, mozna postuzy¢ si¢ odchyleniem
ocen egzaminatoréw od srednich ocen danej
pracy jako miara lagodnosci/surowosci
egzaminatora.

Modele IRT

Richard Patz i Brian Junker (1999) stworzyli
model bardzo zblizony do modelu Linacre’a
(MFRM), pozwalajacy na obliczenie para-
metru fagodno$ci/surowosci egzamina-
tora. Co bardzo istotne, w odrdznieniu od
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wieloaspektowego skalowania Rascha, para-
metr ten odnosi si¢ do interakcji oceniaja-
cego z zadaniem. W modelu tym uwzgled-
niono réwniez dyskryminacje zadan i ma
on nastepujacg postac:

P
n (#ﬁiﬁ) = ak(en — by — prk), 7)
gdzie:

Py — prawdopodobienstwo przyznania przez
egzaminatora r kategorii punktowej j za
rozwigzanie zadania k przez zdajacego ;

Pyi-1)- — prawdopodobienstwo przyznania przez
egzaminatora r kategorii punktowej j-1 za
rozwigzanie zadania k przez zdajacego ;

0, — umiejetnosc zdajacego ;

a, - dyskryminacja zadania k;

by — parametr progu j dla zadania k;

P, — fagodno$é/surowos¢ oceniajacego r dla
zadania k.

Niestety model ten, podobnie jak
MFRM, nie pozwala na oszacowanie pre-
cyzji oceniania, co jest sporg wada. Jednym
ze sposobdw jej oszacowania mogloby by¢
uzycie réwnolegle dekompozycji wariancji,
ale wygodniejsze byloby rozwiazanie, gdzie
za pomocg jednego modelu mozna otrzy-
ma¢ jak najwiecej parametréw zwigzanych
z poszczegdlnymi sktadowymi efektu egza-
minatora.

Wynikiem dalszych prac nad modelami
opartymi na IRT jest hierarchical rater mo-
del (HRM; Patziin., 2002). Zalozeniem nie-
ulegajacym zmianie w stosunku do innych
modeli jest to, ze uczniowie odpowiadaja na
zadania pod warunkiem posiadanej przez
nich ukrytej cechy (umiejetnosci). Na dru-
gim poziomie tego hierarchicznego modelu
znajduja sie jednak, réwniez nieobserwo-
walne, ,,prawdziwe” oceny uczniéw, a wiec
takie, ktore nie sg obcigzone efektem egza-
minatora. Dopiero na najnizszym poziomie
egzaminatorzy dokonuja obserwowalnej
oceny za pomocg skali przeznaczonej dla
danego zadania.

Wymienieni wyzej autorzy wskazuja, ze
eliminacja poziomu ,prawdziwych” ocen
uczniéow w ramach MFRM i pominiecie
zagniezdzenia ostatecznych ocen wewnatrz
uczniéw i egzaminatoréw prowadzi do nie-
prawidlowego oszacowania bledow stan-
dardowych. Z tego powodu proponujg oni
uzycie modelu z poziomem ,,prawdziwych”
ocen uczniow, ktére moga by¢ modelo-
wane na przyklad na postawie partial cre-
dit model (PCM). Na najnizszym poziomie
takiego modelu interesujg nas prawdopo-
dobienstwa przyznania przez egzaminatora
kategorii oceny j pod warunkiem kategorii
oceny ,prawdziwej” 1. Autorzy sugeruja,
aby prawdopodobienstwa te byly propor-
cjonalne do gestosci rozkladu normalnego
dla danej kategorii oceny ze $rednig zalezna
od tagodnos$ci/surowosci egzaminatora
i odchyleniem standardowym zaleznym
od jego precyzji. Mozna zatem najnizszy
poziom tego modelu zapisa¢ nastepujaco:

P(Ynkr = jlnnk = 77)

o exp {—ﬁ[i - @+ 9%},

®)

gdzie:

Y = j — ocena (kategoria) ucznia n w zadaniu
k przypisana przez egzaminatora r réwna j;

N, =N — »prawdziwa” ocena (kategoria) ucznia
n w zadaniu k réwna n);

s, — precyzja egzaminatora r;

@, —tagodnos¢/surowos¢ egzaminatora r.

Do zdecydowanych zalet tego modelu
nalezy zaliczy¢ mozliwo$¢ oszacowania
zaréwno lagodno$ci/surowosci egzami-
natora, jak i jego precyzji. Wada jest to, ze
parametry te sg szacowane dla egzamina-
tora niezaleznie od zadania. Mozna jed-
nak rozszerzy¢ model tak, aby uwzgledniat
interakcje oceniajacego z zadaniem przez
obliczenie precyzji i lagodnosci/surowosci
egzaminatora dla kazdego z zadan. Row-
niez rozszerzenie tego modelu, aby na dru-
gim poziomie uwzgledniat dyskryminacje
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zadan, nie nastrecza trudnosci — wystarczy
zamiast PCM uzy¢ generalized partial credit
model (GPCM). Pomimo takich zabiegow
model nadal nie pozwala na oszacowanie
efektow egzaminatora zwigzanych ze znie-
ksztalceniami skali.

Oprécz wspomnianych wyzej ograni-
czen HRM, jego autorzy wskazujg, iz dla
egzaminatoréw o wysokiej precyzji, para-
metry tagodnos$ci/surowos$ci sg obcigzone
duzym btedem (Patz i in., 2002). Rozwig-
zaniem tego problemu jest zmiana sposobu
szacowania prawdopodobienstw przyzna-
nia oceny przez egzaminatora na najniz-
szym poziomie w innym hierarchicznym
modelu - hierarchical rater model with sig-
nal detection theory (HRM-SDT; DeCarlo
iin., 2011). Jego autorzy zaktadaja, ze decy-
zja oceniajgcego odnosnie do oceny przy-
znawanej uczniowi za zadanie jest uza-
lezniona od percepcji jakosci odpowiedzi
ucznia na zadanie, a percepcja oceniajacego
jest ukryta, ciggla zmienng losowg. W przy-
padku konkretnego zadania percepcja jest
realizacja z rodziny normalnych lub logi-
stycznych  rozkltadéw prawdopodobien-
stwa, z innym parametrem polozenia dla
kazdej kategorii ,,prawdziwej” odpowiedzi
ucznia. Odleglo$¢ pomiedzy poszczegol-
nymi rozkladami (ich parametr polozenia)
jest zalezny od zdolno$ci oceniajacego do
rozroznienia ukrytych kategorii ,,praw-
dziwych”, pozwala zatem na oszacowanie
precyzji oceniajgcego. Drugim zalozeniem
poczynionym na potrzeby tego modelu jest
to, Ze oceniajacy wyznaczajg progi wykona-
nia zadania tak, aby zaklasyfikowa¢ zada-
nie do odpowiedniej kategorii w zaleznosci
od tego, pomiedzy ktérymi progami znaj-
duje si¢ ich percepcja. Dla J kategorii, ktore
moga przydzieli¢ oceniajacy, wyznacza-
nych jest J-1 progéw - ponizej pierwszego
progu przyznawana jest pierwsza Kkate-
goria, a powyzej ostatniego najwyzsza
kategoria. Liczba ukrytych, ,prawdzi-
wych” kategorii nie musi by¢ réwna liczbie
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kategorii, ktére moga przyzna¢ egzamina-
torzy. Konstruowanie skal ocen opiera si¢
jednak na przekonaniu, Ze mozna rozrézni¢
tyle pozioméw umiejetnodci, ile katego-
rii uzywanej skali. Mozna zatem uznac, ze
liczba kategorii skali uzywanej przez oce-
niajacych jest rowna liczbie ukrytych kate-
gorii, do ktoérej nalezy badana umiejetnosc.

HRM-SDT na pierwszym poziomie
mozna przedstawi¢ nastepujaco:

P(Ynkr < jlnnk = 7]) =

= F[ijr - dkr(n - 1)]' (9)

gdzie:

Y. <j - ocena (kategoria) ucznia n w zadaniu
k przypisana przez egzaminatora r mniejsza
lub réwna j;

Nak =1 - ,prawdziwa” ocena (kategoria) ucznia n
w zadaniu k réwna n;

F - dystrybuanta rozkladu normalnego lub logi-
stycznego;

Ciir — prog kategorii j w zadaniu k dla egzami-
natora r;

di — precyzja egzaminatora r w zadaniu k.

Jesli przyjmiemy, Ze rozklad prawdo-
podobienstwa percepcji egzaminatordéw
nalezy do rodziny logistycznych rozkta-
déw prawdopodobienstwa, to rdwnanie (9)
opisuje kumulatywne prawdopodobien-
stwa dla poszczegélnych kategorii zadania
w graded response model (GRM). Jest to,
obok GPCM, szeroko stosowany model IRT
dla zmiennych wielokategorialnych. Roz-
nica w stosunku do GRM polega na tym,
ze w przypadku HRM-SDT mamy do czy-
nienia z dyskretng, a nie ciagly, zmienna
ukryta.

Przy uzytej w rownaniu (9) parametry-
zacji polozenie progow zalezne jest od pre-
cyzji danego egzaminatora. Z tego powodu
trudno ustali¢ ,idealne” progi, dla ,ideal-
nego” oceniajgcego wolnego od efektu egza-
minatora (a konkretnie efektow tagodnosci/
/surowosci i znieksztalcen skali), gdyz one
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réwniez beda zalezne od precyzji. Smialo
mozna przyjac zalozenie, ze dla ,,idealnego”
oceniajacego, moment, w ktérym powinna
nastepowa¢ decyzja o przyznaniu katego-
rii j+1 powinien nastepowaé wtedy, kiedy
prawdopodobienistwo przyznania tej kate-
gorii staje si¢ wyzsze niz prawdopodobien-
stwo przyznania kategorii j. Przy réwnej
liczbie ,prawdziwych” kategorii i liczbie
kategorii uzywanej przez egzaminatoréw
z takim progiem mamy do czynienia, kiedy
stosunek prawdopodobienstw percepcji dla
sasiednich kategorii ,prawdziwych” jest
réwny 1. Ma to miejsce w potowie odlegtos-
ci miedzy polozeniem tych rozkladow
wyznaczanym przez parametr d. Warto
zatem dokona¢ przeksztalcenia modelu do
nastepujacej postaci:

P(Ynkr Sjlnnk = TI) =

10
:F[_ dkr (n_l_ckjr)]- (10

Dzigki takiej parametryzacji progi beda
wyznaczane na skali zmiennej 1, a wiec
beda bezposrednio odnosily si¢ do katego-
rii i beda niezalezne od precyzji. Warto$§¢
»idealnego” progu ¢, bedzie w takiej sytuacji
réwna j-0,5.

Z przedstawionych modeli, HRM-
-SDT ma najwiekszy potencjal uchwycenia
réznych aspektow efektu egzaminatora.
Poprzez odniesienie progéw wyznaczonych
dla egzaminatora do ,idealnych” progéw
daje mozliwo$¢ oszacowania efektéw znie-
ksztalcenia skali (ograniczenia skali czy
uzywania ocen skrajnych), czego nie umoz-
liwiajg pozostate modele.

Parametry modelu HRM-SDT

Z opisanego powyzej modelu HRM-SDT
otrzymujemy dla kazdego egzaminatora
dwie grupy parametréw: d,, ktore ozna-
czajg precyzje egzaminatora w danym
zadaniu, a takze ¢, ktore wyznaczajg progi

stuzace do przyznawania poszczegélnych
kategorii w danym zadaniu. Dzieki poréw-
naniu polozenia progéw oszacowanych dla
poszczegdlnym egzaminatorow do progdw
sidealnego” oceniajacego, mozliwe jest
uchwycenie kilku istotnych efektéw egza-
minatora.

Lagodno$¢ oceniajgcego mozna definio-
wa¢ jako umieszczanie przez niego progow
poszczegdlnych kategorii ponizej progdw
kategorii ,,idealnych”, natomiast surowos¢
- powyzej. Oznacza to, iz lagodny ocenia-
jacy przypisuje kolejng kategori¢ przy niz-
szym poziomie umiejetnosci ucznia niz
sidealny” egzaminator. Surowy oceniajgcy
natomiast przypisuje kolejng kategorie przy
wyzszym poziomie tej cechy.

Jesli egzaminator swoj pierwszy prog
umiesci duzo przed pierwszym progiem
»idealnego” egzaminatora, a ostatni duzo
za ostatnim ,,idealnym” progiem, bedzie to
oznaczalo, iz w praktyce nie bedzie on przy-
znawal pierwszej i ostatniej kategorii (por.
egzaminator 7 na Rysunku 1). Jest to prze-
jaw tendencji centralnej oceniajgcego. Ana-
logicznie, jesli egzaminator skrajne progi
umiesci odpowiednio powyzej pierwszego
»idealnego” progu i ponizej ostatniego ,,ide-
alnego” progu, i jednocze$nie pozostale
progi przesunie w kierunku $rodkowych
kategorii, to bedziemy mieli do czynienia
z efektem uzywania ocen skrajnych (por.
egzaminator 6 na Rysunku 1). W ten sposéb
mozna rowniez identyfikowac¢ ograniczenia
skali w dowolnym jej obszarze.

Interpretacja wartosci liczbowych pre-
cyzji (d,) nastrecza jednak pewnych trud-
nosci. W przeprowadzonych przez zesp6t
Lawrencea DeCarlo (2011) symulacjach,
wartosci parametréw d, wahaty sie w gra-
nicach 1-6 ze $rednig okolo 3,5 i mialy roz-
klad zblizony do normalnego. Nie podaja
oni zadnego punktu odniesienia czy zakre-
su dla tego parametru, ktéry pozwalalby na
stwierdzenie, ze precyzja jest niska, $red-
nia czy wysoka. Jest to parametr wzgledny
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i mozna jedynie z pewnoscia stwierdzi¢, ze
wraz z jego wzrostem rosnie precyzja oce-
niajacego. Trudno nawet oszacowaé wiel-
kos¢ tego efektu, porownujac dwdch oce-
niajacych w tym samym zadaniu. Mozna
jednak szacowal precyzje egzaminatorow
w nieco inny sposob. Dzialanie modelu
dos¢ mocno opiera si¢ na estymowaniu
»prawdziwych” kategorii, do ktorych naleza
odpowiedzi ucznidéw w poszczegdlnych
zadaniach. Mozna ich uzy¢ do oblicze-
nia, jak czesto egzaminatorzy poprawnie
przydzielili poszczegélne kategorie, a w ilu
przypadkach popetnili blad. Zatem dzigki
poréwnaniu ocen przyznanych przez egza-
minatoréw do ,,idealnych” ocen prac jestes-
my w stanie obliczy¢ procent poprawnych
klasyfikacji, ktory jest bardzo intuicyjnym
sposobem mierzenia precyzji. Taki wskaz-
nik mozna latwo agregowa¢ dla zadan
i egzaminatoréw, np. przez obliczenie $red-
niej. Pozwala to na identyfikacje mato pre-
cyzyjnych oceniajacych, a dodatkowo moze
tez wskazywaé zadania sprawiajace prob-
lemy z przydzieleniem kategorii adekwat-
nej do posiadanego przez uczniéw poziomu
umiejetnosci.
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Autorzy modelu proponuja wizualny
sposob identyfikacji pozostatych efektow.
Dla kazdego zadania nalezy sporzadzi¢
osobny wykres, na ktérym umieszczane s
tzw. wzgledne polozenia, a wigc polozenie
progdéw dla kazdego egzaminatora na ska-
li zadania przeksztalconej tak, aby zakres
skali wynosit 0-1. Przeksztalcenie skali ma
na celu zapewnienie pordwnywalnosci mie-
dzy oceniajacymi, gdyz polozenie kryte-
ridw przy parametryzacji uzytej przez auto-
réw zalezy od parametru d. Obok reprezento-
wanych przez znaczniki progéw poszczegdl-
nychoceniajacychzapomocaliniiwyznaczone
sg progi ,idealne”. Jedli uzyta zostanie para-
metryzacja z rownania (10), to nie zachodzi
potrzeba przeksztalcania skali, gdyz parame-
try ¢ sa niezalezne od parametréw d, a jedynie
od liczby kategorii danego zadania. Przykla-
dowy wykres przedstawiono na Rysunku 1.
Wida¢ na nim odpowiednio: ,idealnego”
egzaminatora (1), egzaminatora lagodnego
(2) i surowego (3), fagodnego w wyzszych
kategoriach (4), surowego w wyzszych kate-
goriach i ograniczajgcego skale (5), uzywa-
jacego gtéwnie kategorii skrajnych (6) oraz
wykazujacego tendencje centralna (7).

zadanie 1
(e
- - o o
Q
c le] (e} 8 o
o 8
<r\Dl (@] (e (e
© o o o
o
o (] o
\ \ \ \ \ \ \
1 2 3 4 5 6 7
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Rysunek 1. Wizualizacja potozenia progéw z modelu HRM-SDT na przyktadzie zadania z piecioma
kategoriami i siedmioma hipotetycznymi egzaminatorami.

Okregi oznaczajg potozenie progéw poszczegdlnych egzaminatordw, a poziome linie progi ,idealne”. Na podstawie

(DeCarloiin., 2011).
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O ile w przypadku niewielkiej liczby
oceniajacych i niewielkiej liczby zadan
wizualny sposob identyfikacji efektow
egzaminatora jest akceptowalny, o tyle przy
duzej liczbie oceniajacych i zadan zaczyna
on stanowi¢ problem, gdyz wymaga ana-
lizy kazdej interakcji zadanie-egzaminator.
Autorzy modelu nie proponujg niestety zad-
nych liczbowych wskaznikéw dla poszcze-
goélnych efektow. W niektérych przypad-
kach mozemy by¢ zainteresowani réwniez
zagregowanymi miarami efektéw dla grup
egzaminatoréw (zespotéw) czy zadan. Choc
mozna obliczy¢ $rednie polozenia progdw
dla zespolu egzaminatoréw dla jednego
zadania, to taka operacja dla zadan roz-
nigcych sie liczbg kategorii staje sie proble-
matyczna. Potrzebna jest w zwigzku z tym,
niezalezna od liczby kategorii, ogdlna miara
poszczegdlnych efektow, aby mozna bylo
dokonywaé¢ poréwnan miedzy zadaniami.
Oczywidcie, wiaze sie¢ to z utratg czesci
informacji, lecz w celu identyfikacji przy-
padkow odstajacych egzaminatordw czy
zadan mozna przyjrze¢ si¢ poszczegélnym
progom tylko w interesujacych nas przy-
padkach (réwniez w formie graficzne;j).

Sposobem na okreslenie ogdlnego
wskaznika lagodno$ci/surowosci egzami-
natora w danym zadaniu moze by¢ postuze-
nie si¢ roznicg miedzy polozeniem progdw
yidealnych” i progéw tego egzaminatora.
Jesli dla kazdego progu w zadaniu obli-
czymy takg réznice, a nastepnie obliczymy
§rednig, to otrzymamy wskaznik infor-
mujacy nas o tym, o ile (§rednio) kategorii
w tym zadaniu dany egzaminator zawyza
(warto$ci dodatnie - tagodno$¢) lub zaniza
(warto$ci ujemne — surowos$¢) ocene ucz-
niéw. Wartos¢ 0 oznaczataby oceniajacego
niewykazujacego tego efektu. Nazwijmy ten
parametr $rednim odchyleniem od ,ideal-
nych” progéw i oznaczmy symbolem o, .

Znieksztalcenia skali mozna z kolei
powiazac z rozstepem wartodci parametréow
¢, (potozenia progéw). Oczywiscie, rozstep

zalezny jest od liczby kategorii w zadaniu,
co utrudnia poréwnywanie zadan o roz-
nej liczbie kategorii. Mozna temu zaradzi¢
przez podzielenie rozstepu przez rozstep dla
sidealnych” progow, a wiec liczbe kategorii
w zadaniu pomniejszong o 2. Oznaczmy
taki parametr jako r . Parametr réwny
0 wskazywalby na uzywanie jedynie skraj-
nych kategorii zadania, a wiec ekstremizm.
Warto$¢ réwna 1 oznaczalaby, ze oceniajacy
réwnomiernie uzywa wszystkich katego-
rii, cho¢ moze by¢ tagodny lub surowy. Im
wyzsza warto$¢ parametru r, , tym egzami-
nator bardziej ograniczalby skale, cho¢ nie
oznaczaloby to tendencji centralnej, gdyz
ograniczenie moze nastegpowaé w roznych
miejscach skali. W polaczeniu z warto$cia
parametru o, jesteSmy w stanie rozpoznac,
gdzie nastepuje ograniczenie.

Tabela 1 zawiera zestawienie obydwu pro-
ponowanych parametréw dla omawianych
wyzej hipotetycznych egzaminatoréw, dla
ktérych progi przedstawiono na Rysunku 1.
Oceniajgcy nr 4 i nr 6 maja zblizone warto$-
ci parametru r, - odpowiednio 0,51 0,3, co
$wiadczy o czestszym uzywaniu ocen skraj-
nych. Dodajac jednak informacje o tym,
ze oceniajacy nr 4 jest fagodny (o, = 0,75),
a oceniajacy nr 6 surowy (o, = -0,6), mozemy
stwierdzi¢, ze pierwszy z nich czesciej uzywa
najwyzszej kategorii niz pierwszej, a drugi
odwrotnie. W przypadku egzaminatoréw nr
51nr 7 mamy natomiast takg samg warto$¢
parametru r, réwng 1,5, a zatem ograni-
czajg oni skale. Egzaminator nr 5 jest jednak
surowy (0, = -0,75), zatem rzadziej przy-
dziela najwyzsze kategorie, a egzaminator nr
7 wykazuje tendencje centralng (o, = 0).

Uzycie razem wskaznikéw o, i 7,
pozwala na identyfikacje kilku istotnych
efektow egzaminatora. Moga one postuzy¢
do identyfikacji nietypowych oceniajacych,
a takze nietypowych zadan (na podstawie
$redniej z parametréw wszystkich egza-
minatoréw dla danego zadania). Dzigki
tym wskaznikom opisywany model mozna
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Tabela 1

Zestawienie parametréw o, i r, z modelu HRM-SDT dla przyktadowych oceniajqcych

Oceniajacy 1 2 3 4 5 6 7
g, 0,00 0,50 -0,50 0,75 -0,75 -0,60 0,00
r 1,00 1,00 1,00 0,50 1,50 0,30 1,50

kr

stosowa¢ nawet w przypadku duzej liczby
egzaminatoréw i zadan, bez koniecznosci
weryfikacji duzej liczby wykresow.

Symulacje dla modelu HRM-SDT

W 2013 r. w Instytucie Badan Edukacyj-
nych rozpoczeto prace majgce na celu zba-
danie poréwnywalno$ci oceniania miedzy
okregowymi komisjami egzaminacyjnymi
(OKE) i oszacowanie efektu egzaminatora
w odniesieniu do egzaminéw maturalnych
z jezyka polskiego (poziom podstawowy)
i matematyki (poziom podstawowy i roz-
szerzony). Do badan wybrano losowo 232
egzaminatoréw z catego kraju (po 29 oséb
z kazdej OKE) dla obydwu przedmiotow
oraz po 897 prac maturalnych kazdego
typu z lat 2011 i 2012. Przy tak duzej liczbie
prac i oceniajgcych wykorzystanie petnego
schematu przydzialu prac do egzaminato-
réw, w ktéorym kazdy ocenia kazdg prace,
bytoby ogromnie czasochfonne i kosz-
towne. W zwigzku z tym uzyto niepelnego
schematu, w ktérym kazda praca z jezyka
polskiego byla oceniona os$miokrotnie,
a z matematyki czterokrotnie. W konse-
kwencji wymagalo to uzycia odpowiedniego
modelu analiz, uwzgledniajacego zatozone
braki danych.

Opisywany wyzej model HRM-SDT
zostal przez jego autorow przetestowany na
danych pochodzacych od 2350 zdajacych
test jezykowy, ktdrzy pisali dwa eseje punk-
towane na skali 1-5. Kazdy esej byl oce-
niany przez 2 z 54 oceniajacych, przy czym
pierwszy esej ocenialo 34 egzaminatoréw,
drugi - 33, a 13 oceniajacych przyznawalo

oceny za obydwa eseje, lecz dla roznych ucz-
niéw (DeCarlo i in., 2011). Byl to wiec nie-
pelny schemat przydzialu zadan do ocenia-
jacych, podobnie jak w prowadzonym przez
IBE badaniu. Autorzy modelu przytaczaja
réwniez wyniki wczesniejszych symulacji,
ktére wedlug nich $wiadczg o przydatnosci
modelu i dobrym odtwarzaniu parame-
trow uzytych do tych symulacji, zaréwno
w pelnych, jak i niepelnych schematach
przydzialu prac do oceniajacych. Wskazuja
oni jednak na to, ze zaledwie dwa zadania
uzyte do estymacji mogg dawac slabo osza-
cowane parametry na drugim poziomie
modelu (trudno$¢ i dyskryminacja zadan).
Estymowali oni model z uzyciem czescio-
wego podejscia Bayesowskiego, mianowi-
cie posterior mode estimation (PME), cho¢
mozna tego dokona¢ zaréwno metoda naj-
wiekszej wiarygodnosci (maximum like-
lihood estimation, MLE), jak i pelnej analizy
Bayesowskiej z uzyciem metody Markov
chain Monte Carlo (MCMC; DeCarlo i in.,
2011; Patz i in., 2002).

W danych maturalnych uzytych w pro-
wadzonym przez IBE badaniu mamy do
czynienia z wigcej niz dwoma zadaniami
w kazdym z uzytych testéw. W przypadku
matematyki jest to miedzy 9 i 12 zadan
(w zaleznosci od testu), a dla jezyka pol-
skiego kazde wypracowanie oceniane jest
na sze$ciu skalach (kryteriach). Dzigki temu
oszacowania parametréw zadan na drugim
poziomie modelu HRM-SDT powinny by¢
do$¢ dobre. Réwniez wieksza liczba ocen
pojedynczej pracy (4 dla matematyki, 8 dla
jezyka polskiego) powinna zaowocowac
dobrym dopasowaniem modelu do danych.
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Ze wzgledu na ponad czterokrotnie wieksza
liczbe egzaminatorow (232), a takze zna-
czgco mniejszg liczbe prac (897 dla kazdego
testu), w poréwnaniu do sytuacji opisywa-
nej przez autoréw modelu, warto przepro-
wadzi¢ dodatkowe symulacje, aby spraw-
dzi¢ przydatno$¢ modelu do analizy danych
zebranych na podstawie maturalnych arku-
szy egzaminacyjnych.

Jedna z cze$ci procedury oceniania pod-
czas egzaminu maturalnego jest podwdjna
ocena minimum 10% losowo wybranych
prac. Elastycznos¢ wybranego modelu
powinna umozliwi¢ analize efektu egza-
minatora na podstawie tak uzyskanych
danych. Schemat przydziatu prac do oce-
niajgcych podczas podwdjnego oceniania
w trakcie sesji egzaminacyjnych réwniez
jest schematem niepetlnym, podobnie jak
w opisywanych badaniach, cho¢ jest on
mniej skomplikowany ze wzgledu na dwu-
krotng ocene jednej pracy.

Estymacji modeli HRM-SDT w przepro-
wadzonych na potrzeby tego artykutu symu-
lacjach dokonano petng metoda Bayesowska
z uzyciem MCMC za pomocy pakietu sta-
tystycznego R (biblioteka rjags) i programu
JAGS 3.4.0. Kazdorazowo estymowano
jeden fancuch liczacy 1000 iteracji, z czego
500 postuzylo za burn-in, a pozostate 500 do
oszacowania warto$ci parametréw. Przyjete
rozklady a priori dla poszczegolnych para-
metréow modeli przedstawiono w Tabeli 2.
Dla progéw (c, ;) wybrano rozktad normalny
ze $rednig odpowiadajacg potozeniu ,ideal-
nego” progu dla danej kategorii i odchyle-
niem standardowym réwnym 1, przy czym

Tabela 2

zgodnie z wymogami GRM, wartoséci dla
kolejnych progdéw posortowano rosngco. Dla
precyzji (d,) wybrano rozklad normalny
ze $rednig réwng 3,5 (taka srednig otrzy-
mali autorzy modelu w swoich analizach)
i odchyleniem standardowym 1. Dodatkowo
wartosci precyzji ograniczono tak, aby byty
one wigksze lub réowne 0,01. Symulacje prze-
prowadzono w dwoch etapach.

W pierwszej kolejnosci wygenerowano
dane dla pelnego schematu przydziatu
prac do egzaminatoréw (kazdy egzamina-
tor ocenia kazda prace) z uzyciem danych
z egzaminu maturalnego na poziomie pod-
stawowym z matematyki z 2011 r. Bylo to 10
zadan, o liczbie kategorii 3-6 (odpowiednio
wg kolejnosci zadan: 3, 3, 3, 3, 3, 3, 3, 5, 6, 5).
W celu wygenerowania danych potrzebne
byty ,prawdziwe” kategorie oceny (n ) dla
kazdego ucznia w kazdym zadaniu z pracy,
a takze precyzja (d, ) i progi (c,,) dla kazdego
egzaminatora w kazdym zadaniu. ,,Praw-
dziwe” kategorie otrzymano poprzez zasto-
sowanie modelu do rzeczywistych ocen
868 prac maturalnych uzytych w badaniu
(nie dla wszystkich prac udato si¢ potaczy¢
oceny z egzaminu). Jako rzeczywiste oceny
mogly zosta¢ uzyte bezposrednio wyniki
egzaminu (pomimo ich obcigzenia efektem
egzaminatora), ale dzigki takiemu zabie-
gowi otrzymany rozklad kategorii powi-
nien by¢ bardziej zblizony do rozkladu
»prawdziwych” ocen. Precyzje i progi dla
poszczegolnych egzaminatoréw ustalono
arbitralnie tak, aby zasymulowa¢ oceniajg-
cych rdznigcych sie precyzja i fagodnoscia/
surowo$cig. Wygenerowano oceny siedmiu

Parametry rozktaddw a priori dla parametrow modelu HRM-SDT uzytych w symulacjach

Parametr Rozktad M SD Uwagi
a, normalny 1 1 Wartosci ograniczono do a,> 0,01.
y normalny 0 1 Wartosci sortowano rosngco dla kolejnych kategorii.
d, normalny 3,5 1 Wartosci ograniczono do d, >0,01.
c, normalny  j-0,5 1 Wartosci sortowano rosnaco dla kolejnych kategorii.
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Rysunek 2. Wizualizacja parametrow modelu HRM-SDT uzytych do wygenerowania danych
symulacyjnych na przyktadzie zadania z 6 kategoriami i 7 hipotetycznymi egzaminatorami.

Okregi oznaczajg potozenie progdw poszczegdlnych egzaminatordw, a poziome linie progi ,idealne”. Wielkos$¢
okregéw odpowiada precyzji oceniajacych przeskalowanych do zakresu 1-2.

egzaminatoréw, z precyzja réwng odpo-
wiednio: 1,5; 1,5; 1,5; 3,5; 6,5; 6,5; 6,5. War-
tosci progow ustalono w taki sposob, ze
we wszystkich zadaniach egzaminatorzy
nr 1inr 7 kazdy z progéw mieli przesuniety
o +1 w stosunku do progéw ,idealnych”,
egzaminatorzy nr 2 inr 6 o -1, a pozostalym
(nr 3-5) ustalono progi ,idealne”. Wykres
wygenerowanych parametrow dla przy-
kladowego zadania o szesSciu kategoriach
znajduje sie na Rysunku 2. Wielkos$¢ okre-
gow wyznaczajacych polozenie progéow na
wykresie zalezy od precyzji egzaminatora
- wartosci zostaly przeskalowane do zakresu
1-2, gdzie najmniejszy okrag na wykresie
odpowiada przeskalowanej wartosci d, = 1,
anajwiekszy przeskalowanej wartoscid, =2.

Uzyte przy generowaniu wartosci
zostaly bardzo dobrze odtworzone przez
model. Oszacowane ,prawdziwe” katego-
rie ocen (n ) w ponad 99% przypadkéw
zgadzaly sie z tymi, ktore postuzyly do
wygenerowania danych. Réznice pomiedzy
progami oszacowanymi w modelu i zasto-
sowanymi do wygenerowania danych byly
minimalne; $rednia rdéznic wyniosta 0,
odchylenie standardowe 0,08, a ich rozktad

byt normalny. W przypadku precyzji odzy-
skane parametry nieco odbiegaly od pier-
wotnych: $rednia rdéznica wyniosta 0,17,
odchylenie standardowe 0,41, a rozklad byt
wyraznie prawoskos$ny. Powodem skos-
noéci rozkladu byly nizsze oszacowania
najbardziej precyzyjnych egzaminatoréw
(nr 5-7, zalozone d, = 6,5). Szczegolnie
w przypadku egzaminatoréw nr 6 i 7, ktdrzy
charakteryzowali si¢ dodatkowo fagodnos-
cig lub surowoscia, réznice byly najwieksze
i siegaly 1,57, cho¢ $rednio bylo to 0,51. Dla
egzaminatora nr 5 $rednia réznica wyniosta
0,35, a maksymalna 0,93. Dla oceniajacych
nr 1-4 réznice w precyzji byty minimalne,
$rednio zostata ona oszacowana o 0,04 nizej
niz zalozona. Tabela 3 przedstawia podsu-
mowanie rozkladéw réznic miedzy oszaco-
wanymi parametrami ¢, i d, a ich wartos-
ciami wykorzystanymi do wygenerowania
danych.

Drugim sposobem weryfikacji przydat-
nos$ci modelu bylo sprawdzenie, jak odtwa-
rza on parametry przy analizie danych
zebranych wg rozbudowanego, niepelnego
schematu przydzialu prac zastosowanego
w badaniu IBE. Analizom poddano réwniez
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Tabela 3

Parametry rozktaddw rdéznic precyzji i progow oszacowanych w modelu HRM-SDT i uzytych do
wygenerowania danych (symulacja dla petnego schematu przydziatu prac do egzaminatoréw)

Parametr Min ql Me q3 Max M SD
d, -0,33 -0,10 0,02 0,33 1,57 0,17 0,41
(o -0,20 -0,04 0,00 0,04 0,50 0,00 0,08

kir

dane z egzaminu z matematyki, lecz tym
razem uzyto zadan zaréwno z poziomu
podstawowego, jak i rozszerzonego z oby-
dwu badanych lat (2011 i 2012). Lacznie te
cztery testy obejmujg 42 zadania oceniane
na skali o dtugosci 3-7 (odpowiednio liczba
zadan: 13, 4, 16, 4 i 5). W tym przypadku
réwniez model estymowany byt dwukrotnie
- parametry precyzji, progi i ,,prawdziwe”
oceny otrzymane z pierwszej estymacji
zostaly uzyte do wygenerowania danych
do drugiego oszacowania. Pozwolilo to na
sprawdzenie oszacowan calej gamy wyste-
pujacych w rzeczywistosci efektow egzami-
natora bez koniecznosci arbitralnego przy-
pisywania wartosci parametrow d, i dla
232 egzaminatorow.

Wygenerowane na potrzeby symulacji
oceny egzaminatoréw byly w 85% zgodne
z rzeczywistymi ocenami egzaminatoréow
zebranymi w badaniach - egzaminator
przyznaje oceny z pewnym prawdopodo-
biefistwem, zatem takie rozbieznos$ci sa
dopuszczalne. Oceny ,prawdziwe” (n )
z obydwu estymacji byly natomiast zgodne
w 94%, co mozna uzna¢ za bardzo dobry
wynik. Réznice miedzy progami z oby-
dwu estymacji byly nieznaczne: $rednia

Tabela 4

wyniosta 0, odchylenie standardowe 0,31,
a rozklad byl normalny. Réznice w przy-
padku precyzji byty wigksze niz podczas
pierwszej symulacji, lecz $rednia wynio-
sta 0, odchylenie standardowe 0,4, a roz-
ktad nie wykazywat sko$nosci. W Tabeli 4
zamieszczono podsumowanie rozktadow
roznic precyzji i progdw z obydwu esty-
macji.

Jak wskazuja wyniki opisanych w tej
czesci artykulu symulacji, duza liczba
egzaminatorow i skomplikowany, niepelny
schemat przydziatu prac nie wplywaja na
stabilnos$¢ oszacowan parametrow. Pozwala
to na stwierdzenie przydatnosci modelu
HRM-SDT do analizy danych zebranych
na podstawie arkuszy maturalnych z mate-
matyki w prowadzonym przez IBE bada-
niu poréwnywalnoséci oceniania i efektu
egzaminatora. Jak wspomniano wcze$niej,
model ten powinien réwnie dobrze postu-
2y¢ do analizy danych uzyskanych podczas
tzw. podwdjnego oceniania w trakcie sesji
egzaminacyjnej. Ze wzgledu na odmienny
schemat przydziatu prac i mniejsza liczbe
ocen pojedynczej pracy podczas egzami-
néw nalezatoby przeprowadzi¢ dodatkowe
symulacje.

Parametry rozktadow roznic precyzji i progow z dwaoch estymacji modelu HRM-SDT dla schematu
przydziatu prac do egzaminatorow uzytego w badaniu IBE

Parametr Min ql Me g3 Max M SD
d, -2,88 -0,10 0,02 0,17 2,01 0,00 0,40
c -1,85 -0,10 0,00 0,10 1,67 0,00 0,31

kjr
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Podsumowanie

Przeglad aktualnej literatury w zakresie
efektu egzaminatora (lub szerzej: oceniajg-
cego) ukazuje duze zrdéznicowanie modeli
pozwalajacych na analize tego zagadnie-
nia. Mamy do czynienia zaréwno z mode-
lami opartymi na analizie wariancji, jak
i na podejsciu IRT. Modele znacznie réznig
sie miedzy sobg i czesto pozwalajg tylko
na szacowanie pewnej grupy efektow, jak
np. tylko precyzji czy tylko lagodnosci/
/surowoséci. Najbardziej wszechstronne
mozliwosci daje hierarchical rater model
with signal detection theory (HRM-SDT;
DeCarlo i in., 2011). W modelu tym, stosu-
jacym podejscie IRT, mamy do czynienia
z odseparowaniem efektéw egzaminatora
od efektéw zadania. Dzigki temu jestesmy
w stanie oszacowaé precyzje, tagodnosé/
surowos¢ czy efekty z grupy znieksztalcenia
skali dla kazdego z oceniajacych we wszyst-
kich zadaniach osobno.

Symulacje wykonane na danych z arku-
szy maturalnych wskazuja na przydatnos¢
modelu HRM-SDT do analiz tego typu.
Pomimo uzytego w badaniu IBE zlozonego,
niepelnego schematu przydzialu prac do
egzaminatorow i duzej liczby egzaminatoréw
(232), parametry odtworzone przez model
niewiele odbiegaly od tych zastosowanych
do wygenerowania danych symulacyjnych.
Zaproponowane w artykule ogoélne miary
tagodnosci/surowosci i znieksztatcenia skali
dla zadania pozwalajg na agregacje zardwno
na poziomie zadan, jak i egzaminatorow.
Jest to istotne, gdy chcemy dokonaé pordw-
nania oceniajacych i wypowiada¢ si¢ np.
o jakosci systemu egzaminacyjnego. Jednym
z gtéwnych zalozen prowadzonego przez IBE
badania byta ocena poréwnywalnosci oce-
niania okregowych komisji egzaminacyjnych
w zakresie egzamindéw maturalnych z mate-
matyki i jezyka polskiego. Wybrany model
Wwraz z zaproponowanymi miarami powinien
dobrze stuzy¢ temu celowi.

KuLon

Efekt oceniajgcego jest zjawiskiem
wystepujacym nie tylko w pomiarze edu-
kacyjnym, lecz wszedzie tam, gdzie doko-
nuje si¢ oceny jakiejs cechy. Uniwersalno$¢
modelu  HRM-SDT powinna zapewni¢
satysfakcjonujace wyniki jego stosowania
réwniez w takich dziedzinach, jak psycho-
logia, socjologia czy marketing. Szczegdlnie
przydatny moze si¢ on okaza¢ w psychologii
organizacji i zarzadzania do analizy oceny
pracownikéw czy analizy ocen responden-
tow w badaniach socjologicznych lub bada-
niach rynku.
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