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Wybdr ma znaczenie,
czyli problem miar dopasowania pozycji testowych
do modelu pomiarowego w tworzeniu testow za pomoca metody IRT

Teoria odpowiedzi na pozycje testowe (item response theory, IRT), cho¢ jeszcze
w Polsce niezbyt popularna i znacznie stabiej znana niz klasyczna teoria testu
(KTT), zaczyna pojawiac si¢ w pomiarze psychologicznym i edukacyjnym (np.
test Gw-TWT, Dziedziewicz, Karwowski, 2012; test TUnSS, Kaczan, Rycielski,
w tym tomie). Przyczyn niewielkiej popularnosci IRT w poréwnaniu z KTT
upatrywa¢ mozna m.in. w jej wiekszej zlozonosci przy jednoczesnym braku
wyczerpujacej literatury w jezyku polskim, jak i koniecznosci stosowania spe-
cjalistycznego, niejednokrotnie kosztownego oprogramowania w celu analizy
wlasciwosci testow i skladajacych sie na nie zadan. Jej zalety sg jednak nieza-
przeczalne (por. np. de Ayala, 2009; Kondratek, 2007), stad tez nie jest zasko-
czeniem wzrastajace nig zainteresowanie. Na osoby korzystajace z IRT podczas
konstrukeji testow i badania wlasciwosci narzedzi juz powstatych czeka szereg
decyzji, np. dotyczacych metody estymacji parametréw, sposobu normalizacji,
wykorzystywanych miar dopasowania calego modelu i poszczegolnych zadan.
Dla statystykow pracujacych w ramach IRT podjecie ich nie stanowi proble-
mu, jednak ze wzgledu na zlozonos¢ stosowanego aparatu matematycznego
praktykom moze nastrecza¢ trudnosci.

Jak wyzej wspomniano, analizy w ramach IRT wymagaja zastosowania spe-
cjalistycznego oprogramowania. Obecne na rynku programy roéznia sie pod
wieloma kluczowymi dla analiz wzgledami, m.in. oferuja rézne miary dopaso-
wania pozycji, czesto nie dostarczajac jednoczesnie ich szerokiego wachlarza.
Dotyczy to zwlaszcza programoéw bezplatnych, zazwyczaj ubozszych niz pro-
gramy wydawane komercyjnie. Stawia to czesto badacza w sytuacji bez wybo-
ru, w ktdrej skorzysta¢ moze tylko z oprogramowania bezplatnego, o ograni-
czonej liczbie opcji, w tym o ograniczonej liczbie miar dopasowania pozycji.
Tymczasem miary te dostarczajg istotnych informacji na temat jakosci zadan,
niejednokrotnie kluczowych dla dalszych loséw pozycji testowych.

Z tego punktu widzenia istotnym wiec wydaje si¢ pytanie o to, czy ta sama ana-
liza przeprowadzona w dwdch réznych programach, oferujacych rézne miary
dopasowania pozycji, bedzie prowadzi¢ do tych samych wnioskéw. Czy moze
to, jakie oprogramowanie (a tym samym, jakie miary dopasowania) zastosuje-
my, nie ma wiekszego znaczenia? Intuicja podpowiada, iz nalezy spodziewac
sie jakich$ roznic w wynikach (wszak rozne miary réznig sie zapewne sposo-
bem ich obliczania), lecz wnioski wyciagni¢te na ich podstawie nie powinny
sie zasadniczo réznic - dotycza przeciez tego samego aspektu. Sprobujmy zwe-
ryfikowac to przypuszczenie.
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By umozliwi¢ czytelnikowi $ledzenie przedstawionych analiz, omdéwienie
empirycznego przykladu poprzedzi krotkie wprowadzenie do problematyki
testowania dopasowania modeli IRT. Na biezaco objasniane takze beda klu-
czowe elementy analiz.

Miary dobroci dopasowania pozycji w modelach IRT

Ocena dobroci dopasowania modelu IRT stuzy weryfikacji, czy model, majacy
opisywac pewien fragment rzeczywistosci, faktycznie te rzeczywisto$¢ opisuje.
Obejmuje ona dwa kroki - weryfikacje zatozen lezacych u podstaw modelu
(np. jednowymiarowosci) oraz ocene zbieznosci predykcji modelu z danymi
empirycznymi (Swaminathan, Hambelton, Rogers, 2007). Miary dobroci do-
pasowania pozycji, obok miar dobroci dopasowania catego modelu oraz miar
dobroci dopasowania na poziomie obserwacji, stanowig element drugiego
z wymienionych krokow.

Opracowano wiele miar dobroci dopasowania pozycji w wariantach obej-
mujacych rézne modele IRT i rézne warianty szacowania parametrow.
Przedstawienie ich wszystkich wykracza poza objetos¢ i cele niniejszej pracy,
ponizej jednak scharakteryzowano ich logike.

Podstawowym i do$¢ intuicyjnym sposobem oceny dopasowania pozycji w mo-
delach IRT jest analiza réznic miedzy wartosciami oczekiwanymi na podstawie
modelu i obserwowanymi w danych. W przypadku pozycji o dychotomicznym
formacie odpowiedzi (0-1) na podstawie modelu oblicza si¢ prawdopodobien-
stwo udzielenia poprawnej odpowiedzi przez osobe o okreslonym poziomie
mierzonej cechy ukrytej (theta). Owo prawdopodobienstwo to nic innego jak
proporcja os6b o okreslonym poziomie cechy, ktére udzielity prawidlowej
odpowiedzi w danej pozycji. Proporcje te poréwnuje si¢ z obserwowanymi
proporcjami poprawnych odpowiedzi i na tej podstawie oblicza reszty bedace
podstawg miar rozbiezno$ci miedzy modelem a danymi. Niejednokrotnie jed-
nak liczba 0s6b o danym poziomie cechy jest zbyt mala, dlatego dzieli si¢ pro-
be na kilka podgrup i dla nich oblicza prawdopodobienstwa. Obliczone w ten
sposob roznice stuzy¢ moga do wyznaczenia réznego rodzaju miar, np. Infit,
Outfit, jak rowniez testow weryfikujacych istotno$¢ statystyczna wystepujacych
réznic, np. x°, Q,, LM (Swaminathan i in., 2007). Podkresli¢ nalezy, ze meto-
dy te nie s3 rownowazne - majg odmienne wlasciwosci, s3 w niejednakowym
stopniu wrazliwe na rézne przyczyny niedopasowania zadan, w tych samych
warunkach wykazuja inng czestotliwos¢ wystepowania btedu I rodzaju (por.
DeMars, 2010). W wielu przypadkach pojawiaja sie tez problemy ze zbyt duza
mocy testow statystycznych w przypadku, gdy proby sa bardzo liczne.

Oprocz miar liczbowych, mozliwe jest takze wizualne poréwnywanie wykre-
séw krzywych empirycznych i teoretycznych poszczegélnych zadan.
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Przyklad empiryczny

Wykorzystano wyniki Testu Matryc Ravena - wersja Standard, forma Klasyczna
(TMS-K; Jaworowska, Szustrowa, 2007) zebrane w toku badan podiuznych
realizowanych przez Pracowni¢ Szkolnych Uwarunkowan Efektywnosci
Ksztalcenia z Instytutu Badan Edukacyjnych'. Test sklada si¢ z 60 zadan zgru-
powanych w 5 réwnolicznych serii (A-E). Kazde zadanie ma posta¢ matrycy
z brakujacym fragmentem, ktorg nalezy uzupelni¢ jednym sposréd o$miu
prezentowanych wycinkéw. Za kazda prawidtowa odpowiedz osoba badana
otrzymuje 1 punkt, a wynik konicowy stanowi sume punktéw uzyskanych we
wszystkich zadaniach. Test przeznaczony jest do diagnozy intelektu.

Proba liczy 5413 ucznidw klas III szkoty podstawowej (2699 dziewczat, 2714
chtopcow) ze 177 losowo wybranych szkot w calej Polsce. Dane zebrano mie-
dzy styczniem a kwietniem 2011 roku. Analizy nie obejmuja obserwaciji licza-
cych 5 lub wiecej brakéw danych (Jaworowska, Szustrowa, 2007).

Analizy przeprowadzono z wykorzystaniem oprogramowania MIRT Package
(Glas, 2010) oraz Acer Conquest 2.0 (Wu, Adams, Wilson i Haldane, 2007).
Podaja one rozne miary dopasowania zadan - odpowiednio test LM (Lagrange
Multiplier test, np. Glas, 1988, 2007) oraz Infit, Outfit (np. de Ayala, 2009).

W obu wyzej wymienionych programach przeprowadzono analize w jednowy-
miarowym modelu z jednym parametrem (1PL), z szacowaniem parametrow
metoda MML (Marginal Maximum Likelihood estimation, patrz: np. de Ayala,
2009) i fiksacja $redniego poziomu cechy ukrytej na wartosci 0. Parametry
trudnosci zadan wraz z ich bfedami standardowymi (oszacowane jednakowo
przez oba programy z dokladnoscig do trzeciego miejsca po przecinku) przed-
stawiono w tabeli 1.

Tabela 1. Trudno$¢ zadan oszacowana w modelu 1PL

ZADANIE Trudnosé BL. st. ZADANIE Trudno$c BL. st.
Al -4,68 0,16 C7 -0,73 0,04
A2 -4,64 0,16 C8 0,11 0,04
A3 -6,18 0,24 C9 -0,60 0,04
A4 -5,53 0,17 C10 1,29 0,04
A5 -5,06 0,13 Cl1 1,85 0,04
A6 -5,24 0,15 CI12 3,41 0,07
A7 -2,90 0,06 D1 -3,93 0,09
A8 -1,98 0,05 D2 -1,51 0,05
A9 -3,46 0,07 D3 -1,19 0,05
Al10 -2,31 0,05 D4 -1,15 0,04
All -0,30 0,04 D5 -2,02 0,05
Al2 0,46 0,04 D6 -0,82 0,04
Bl -5,84 0,19 D7 -0,26 0,04
B2 -4,32 0,10 D8 0,11 0,04
B3 -4,14 0,10 D9 0,71 0,04

! Projekt badawczy ,Badanie jakosci i efektywnosci edukacji oraz instytucjonalizacja zaplecza badawcze-
go” wspolfinansowany z funduszy Unii Europejskiej.
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ZADANIE Trudno$c BL st. ZADANIE Trudno$¢ BL st.
B4 -3,23 0,07 D10 0,32 0,04
B5 -2,69 0,06 D11 2,10 0,05
B6 -1,26 0,04 D12 3,90 0,08
B7 -0,51 0,04 El 0,16 0,04
B8 -0,20 0,04 E2 0,88 0,04
B9 -0,57 0,04 E3 0,87 0,04
B10 -1,05 0,04 E4 1,35 0,04
B11 -0,29 0,04 E5 1,31 0,04
B12 1,08 0,04 E6 1,73 0,04
C1 -3,26 0,06 E7 1,86 0,04
C2 -3,03 0,06 E8 2,06 0,05
C3 -1,46 0,04 E9 3,55 0,07
C4 -0,71 0,04 E10 3,15 0,06
C5 -1,42 0,04 El1 3,61 0,07
(&) -0,21 0,04 El12 3,34 0,07

Jak wyzej wspomniano, zastosowane programy podajg rézne miary dopaso-
wania pozycji testowych. Acer ConQuest 2.0 podaje statystyki Infit i Outfit,
natomiast MIRT - test LM. W praktyce obie miary weryfikuja dopasowanie
empirycznych i teoretycznych krzywych charakterystycznych pozycji. Test
LM jest wrazliwy na sytuacje rozbieznosci miedzy faktyczng dyskryminacja
pozycji a dyskryminacja w modelu. Jego obliczenie wymaga podzialu préby na
podgrupy o zblizonych liczebnosciach na podstawie wyniku surowego w tescie
(MIRT wyodrebnia 3 takie podgrupy). W kazdej z podgrup obliczone zostaja
obserwowane oraz oczekiwane na podstawie modelu $rednie wyniki danej
pozycji, srednie bezwzglednych wartodci réznic miedzy nimi oraz wartosci
statystyki LM dla kazdej pozycji wraz z ich istotnoscig statystyczna. Srednie
bezwzglednych wartoéci réznic pozwalaja wnioskowac o skali rozbieznosci
(im jej warto$¢ jest blizsza zeru, tym lepiej), natomiast wzorzec réznic ob-
serwowanych w podproébach - o kierunku odchylen (np. zbyt niskie wartosci
w podgrupie pierwszej i zbyt wysokie w trzeciej sugeruja, iz pozycje cechuje
dyskryminacja wyzsza niz dyskryminacja w modelu; Glas, 1988, 2007).

Miary Outfiti Infit opierajg si¢ na kwadratach réznic miedzy warto$ciami ocze-
kiwanymi i obserwowanymi, przy czym Infit jest wartoscia wazong. W efekcie
miary te sg wrazliwe na rozne odstepstwa od modelu. Infit jest wrazliwy na
odstepstwa od przewidywanych odpowiedzi oséb o poziomie cechy zblizonej
do trudnosci zadania, natomiast Outfit - na odstepstwa od przewidywanych
odpowiedzi oséb o poziomie cechy oddalonej od trudnosci zadania (de Ayala,
2007). Podobnie jak test LM moga one wskazywac na réznice w faktycznej
dyskryminacji pozycji w poréwnaniu do dyskryminacji w modelu (DeMars,
2010). Warto$¢ idealna obu statystyk, wskazujaca na idealne dopasowanie,
wynosi 1, przy czym wartosci znacznie powyzej 1 wskazuja na wystepowanie
w danych wigkszej zmiennosci niz przewidywana przez model, natomiast war-
todci ponizej 1 - przeciwnie, wskazuja na zmienno$¢ w danych mniejszg niz
przewiduje model. Niedopasowanie to moze by¢ widoczne na wykresach krzy-
wych charakterystycznych pozycji pod postacig odpowiednio zbyt matego lub
zbyt duzego kata nachylenia krzywych empirycznych. Jednocze$nie przyjmuje
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sie, iz pozycje, dla ktérych wartosci tych miar nie mieszczg sie¢ w przedziale od
0,5 do 1,5, maja niewielkg warto$¢ pomiarowa (de Alaya, 2007). Zalecane sa
jednak rozne ,widetki” w zaleznosci od celu pomiaru np. dla testow wysokiej
stawki wymienia si¢ przedziat 0,8-1,2, dla testow, ktérych wynik nie decyduje
o losach oséb je wypelniajacych: 0,7-1,3, natomiast dla narzedzi badawczych,
w ktérych wykorzystywane sg skale ocen: 0,6-1,4 (por. np. Bond, Fox, 2001).
Oproécz wspomnianych miar, ACER ConQuest oblicza takze przedzialy ufno-
$ci pozwalajgce weryfikowa¢ istotnos$¢ statystyczng roznic miedzy modelem
a danymi (nie wszystkie programy je podaja). W sytuacji, gdy przedziat po-
krywa warto$ci miary, nalezy przyjac hipoteze zerowg o braku istotnych réznic
miedzy modelem a danymi (Wu i in., 2007).

Przyjrzyjmy si¢ zatem miarom dopasowania pozycji raportowanym przez oba
programy (dane zawarto w tabeli 2.). Jedli chodzi o MIRT, test LM okazat si¢
istotny statystycznie w przypadku 49 pozycji. Ze wzgledu na jego zbyt duza
moc w razie prob bardzo licznych skoncentrowac nalezy si¢ na analizie $red-
nich réznic migdzy wartosciami oczekiwanymi a obserwowanymi w wyodreb-
nionych podgrupach, ktére pozawalajg na weryfikacje skali niedopasowania
(Glas, 2007). Nie przekraczaja one wartosci 0,07. Wskazuje to na dobre do-
pasowanie na poziomie zadan (np. Glas, 1988; van Schoor i in., 2006). Jezeli
przyjmiemy bardziej restrykcyjne kryterium oceny dobroci dopasowania,
uznajac za punkt graniczny warto$¢ réznic powyzej 0,05, niedopasowanie po-
jawia sie w przypadku 6 pozycji: A8, B9, B10, B11, D4 oraz D7. Jednak w przy-
padku 5 z nich wartos$¢ ta przekracza postawiong granice o 0,01, natomiast
jednej - 0 0,02 (B9). Skala réznic nie jest wiec duza. Krzywe charakterystyczne
(ze wzgledu na ograniczong objetos¢ nie zamieszczono ich w niniejszej pracy),
takze nie budzg zastrzezen. Jednak nadmieni¢ nalezy, ze krzywe empiryczne
wyrysowano na podstawie trzech podgrup, w zwigzku z czym ich poréwnanie
zkrzywymi teoretycznymi nie daje zbyt bogatych informacji. Mimo to warto$ci
$rednich réznic sklaniaja do sformulowania wniosku o dobrym dopasowaniu
54 pozycji, natomiast pozostalych 6 na poziomie granicznym. Podsumowanie
informacji na temat wykrytego niedopasowania zawarto w tabeli 3.

Tabela 2. Miary dopasowania pozycji raportowane przez programy MIRT i ACER ConQuest

zadanie| Outfit PU Infit PU LM

grupal | grupa2 | grupa3 |grednia|grupa|grupa grupa

réznic| 1n | 2n | 3n
obs. | ocz. | obs. | ocz. | obs. | ocz.
Al 1,84 (0,96, 1,04) | 1,07 | (0,81, 1,19) | 27,06* | 0,97 | 0,96 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 1 0,01 | 1678 | 1865 | 1869

A2 1,67 |(0,96,1,04)| 1,06 | (0,82,1,18) | 15,9* | 0,97 | 0,96 | 0,98 | 0,99 | 0,99 | 1 0,01 | 1679 | 1864 | 1869
A3 0,65 |(0,96,1,04) | 1,03 | (0,59, 1,41) | 0,83 |0,99]0,99| 1 1 1 1 0 1682 | 1862 | 1868

A4 1,41 |(0,96,1,04)| 1,04 | (0,71, 1,29) | 9,31* [ 0,99 0,98 0,99 | 1 1 1 0 1679 | 1865 | 1868
1679 | 1865 | 1868
1681 | 1862 | 1869

A5 1,67 1(0,96,1,04)| 1,04 | (0,77,1,23) | 9,73* | 0,98 0,97 | 0,99 10,99 0,99 | 1 0

A6 1,19 |(0,96,1,04)| 1,03 | (0,75,1,25) | 1,11 |0,98|0,97 0,99 0,99 | 1 1 0

A7 0,98 |(0,96,1,04)| 1 |[(0,93,1,07)| 4,54 |0,820,82|0,94|0,95|0,99 | 0,98 0 1865 | 1673 | 1874
01
0

A8 1,5 |(0,96,1,04) | 1,19 | (0,95, 1,05) |144,79* 0,75 | 0,67 | 0,84 | 0,88 | 0,91 | 0,95 | 0,
A9 0,83 (0,96, 1,04)| 0,97 | (0,90, 1,10) | 5,05 |0,87|0,88 0,97 | 0,97 | 0,99 | 0,99
A10 | 1,09 |(0,96,1,04)| 1,06 | (0,94, 1,06) | 10,39* | 0,75 | 0,73 | 0,89 | 0,91 | 0,96 | 0,96 | 0,01 | 1853 | 1675 | 1884

6 | 1850 | 1896 | 1666
1671 | 1870 | 1871
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sadanie|Outht| PU  |mfic| Ppu | Lm | SUPAl | grpal | grupald Srednia grupa grupa grupa
obs. | ocz. | obs. | ocz. | obs. | ocz.
All 1,06 |(0,96, 1,04)| 1,04 | (0,98, 1,02) | 14,01* | 0,34 | 0,3 | 0,57 | 0,59 | 0,79 | 0,8 | 0,02 | 1770 | 1933 | 1709
Al12 1,14 |(0,96,1,04) | 1,08 | (0,98, 1,02) | 42,98% | 0,23 | 0,18 | 0,4 | 0,41 | 0,62 | 0,66 | 0,03 |1742 | 1919 | 1751
Bl 1,34 |(0,96, 1,04)| 1,03 | (0,66,1,34) | 2,5 [0,99(0,99| 1 1 1 1 0 1680 | 1865 | 1867
B2 1,06 |(0,96,1,04)| 1,01 |(0,85,1,15)| 3,57 |0,95|0,94 | 0,99 | 0,99 | 0,99 | 0,99 0 1677 | 1866 | 1869
B3 0,65 |(0,96, 1,04) | 0,93 | (0,86,1,14) | 18,7* [0,92]0,93|0,99|0,98| 1 [0,99| 0,01 | 1678 | 1865 | 1869
B4 0,88 |(0,96,1,04) | 0,97 | (0,91, 1,09) | 5,01 |0,84|0,85|0,96 |0,96|0,99 | 0,99 | 0,01 |1672 | 1870 | 1870
B5 0,86 |(0,96,1,04) | 0,95 | (0,93, 1,07) | 19,78*| 0,78 | 0,79 | 0,94 | 0,94 | 0,99 | 0,97 | 0,01 |1868 | 1672 | 1872
B6 1,09 |(0,96,1,04)| 1,06 | (0,97, 1,03) | 15,73* | 0,55 | 0,51 | 0,76 | 0,78 | 0,89 | 0,9 | 0,02 | 1827 | 1691 | 1894
B7 1,1 {(0,96,1,04) | 1,07 | (0,97, 1,03) | 35,44* | 0,4 | 0,35|0,62 | 0,64 | 0,81 [ 0,83 | 0,03 |1792 | 1925 | 1695
B8 0,87 1(0,96,1,04)| 0,9 |(0,98,1,02)(110,01%*| 0,21 | 0,28 | 0,57 | 0,55 | 0,83 | 0,77 | 0,05 | 1760 | 1723 | 1929
B9 0,8 (0,96, 1,04) | 0,85 | (0,97, 1,03) [194,59*| 0,26 | 0,36 | 0,68 | 0,64 | 0,89 [ 0,83 | 0,07 |1768 | 1724 | 1920
B10 | 0,75 |(0,96,1,04) | 0,84 | (0,97, 1,03) |250,62*| 0,38 | 0,47 | 0,77 | 0,74 | 0,95 | 0,89 | 0,06 | 1820 | 1702 | 1890
B11 | 0,82 |(0,96,1,04) | 0,86 |(0,98,1,02) | 187,7*| 0,2 | 0,3 | 0,61 | 0,58 | 0,84 | 0,78 | 0,06 |1761 | 1717 | 1934
B12 | 0,96 [(0,96,1,04)|0,99 |(0,97,1,03)| 5,75 | 0,1 0,11 |0,28{0,28|0,53|0,52| 0,01 |1918 | 1729 | 1765
Cl1 0,92 1(0,96,1,04)| 1 |[(0,91,1,09)| 0,83 |0,86 0,86 | 0,96 | 0,96 | 0,99 | 0,99 0 1671 | 1869 | 1872
C2 1,25 |(0,96,1,04) | 1,06 | (0,92, 1,08) | 21,85* | 0,85 | 0,83 | 0,94 | 0,95 | 0,97 | 0,98 | 0,02 | 1660 | 1876 | 1876
C3 1,14 |(0,96,1,04) | 1,08 | (0,96, 1,04) | 53,66* | 0,62 | 0,56 | 0,79 | 0,82 | 0,9 [ 0,93 | 0,04 | 1844 | 1894 | 1674
C4 1,13 |(0,96,1,04) | 1,07 | (0,97, 1,03) | 25,76* | 0,43 | 0,39 | 0,66 | 0,67 | 0,82 { 0,85 | 0,03 | 1797 | 1701 | 1914
C5 0,87 1(0,96,1,04)| 0,91 | (0,96, 1,04) | 30,07* | 0,52 | 0,55 | 0,82 | 0,81 | 0,94 { 0,92 | 0,02 | 1841 | 1682 | 1889
C6 1,05 |(0,96, 1,04) | 1,04 | (0,98, 1,02) | 17,1* | 0,32 | 0,29 | 0,57 | 0,57 | 0,76 | 0,78 | 0,02 | 1769 | 1936 | 1707
Cc7 0,85 |(0,96,1,04)| 0,91 | (0,97, 1,03) | 74,86* | 0,35 | 0,39 | 0,67 | 0,68 | 0,9 | 0,85 | 0,03 |1793 | 1710 | 1909
C8 1 (0,96, 1,04) | 1,02 | (0,98,1,02) | 5,76 |0,24|0,23| 0,5 [0,49|0,71 [0,73 | 0,01 |1765 (1929 | 1718
C9 0,93 |(0,96,1,04)| 0,95 | (0,97, 1,03) | 6,69* |0,35|0,37 | 0,67 | 0,66 | 0,86 | 0,84 | 0,01 |1803 | 1911 | 1698
C10 | 1,14 {(0,96, 1,04) | 1,06 | (0,97, 1,03) | 43,37% | 0,13 | 0,09 | 0,24 | 0,23 | 0,42 | 0,47 | 0,03 | 1723 | 1900 | 1788
Cl1 1,24 |(0,96, 1,04)| 1,04 | (0,96, 1,04) | 14,69* | 0,07 | 0,05 | 0,15 | 0,15 | 0,32 { 0,34 | 0,01 | 1695 | 1892 | 1824
C12 | 4,55 |(0,96,1,04) | 1,15 | (0,90, 1,10) [297,48* 0,08 | 0,01 | 0,04 | 0,04 | 0,04 | 0,11 | 0,05 |1695 | 1858 | 1858
D1 0,61 |(0,96,1,04) | 0,93 | (0,88, 1,12) | 45,66* | 0,9 [0,920,99(0,98| 1 [0,99| 0,01 |1676 | 1868 | 1868
D2 0,85 |(0,96,1,04)| 0,9 |(0,96,1,04) | 75,4* | 0,51 |0,57 | 0,85 |0,82|0,95|0,92| 0,04 |1834 | 1688 | 1890
D3 0,83 |(0,96,1,04)| 0,9 |(0,97,1,03)|72,29*|0,45| 0,5 | 0,78 0,77 |0,93 | 0,9 | 0,03 |1808 | 1707 | 1897
D4 0,76 |(0,96,1,04) | 0,84 | (0,97, 1,03) [233,72* 0,39 [ 0,49 | 0,8 | 0,76 | 0,95 | 0,9 | 0,06 |1824 | 1705 | 1883
D5 0,75 (0,96, 1,04) | 0,85 | (0,95, 1,05) [128,78% 0,62 | 0,68 | 0,93 | 0,88 | 0,97 | 0,95 | 0,04 |1859 | 1676 | 1877
D6 0,85 |(0,96,1,04) | 0,89 | (0,97, 1,03) | 95,29* | 0,34 | 0,42 | 0,74 | 0,7 | 0,89 | 0,86 | 0,05 | 1805 | 1706 | 1901
D7 0,94 |(0,96, 1,04) | 0,96 | (0,98, 1,02) | 7,33* | 0,28 | 0,3 | 0,57 | 0,57 | 0,79 | 0,78 | 0,01 |1772| 1701 | 1939
D8 0,93 |(0,96,1,04) | 0,94 | (0,98, 1,02) | 33,87*| 0,19 | 0,23 | 0,49 | 0,49 | 0,77 | 0,73 | 0,03 | 1746 | 1954 | 1712
D9 0,92 (0,96, 1,04) | 0,94 | (0,98, 1,02) | 19,97* | 0,12 | 0,14 | 0,35 | 0,35 | 0,63 | 0,6 | 0,02 |1734 | 1932 | 1746
D10 | 0,89 {(0,96,1,04)| 0,91 | (0,98, 1,02) | 69,27* | 0,16 | 0,2 | 0,42 | 0,44 | 0,75 | 0,69 | 0,04 |1735| 1954 | 1723
D11 1,63 |(0,96, 1,04)| 1,14 | (0,95, 1,05) {126,57*| 0,09 | 0,04 | 0,15 | 0,12 | 0,21 | 0,29 | 0,05 | 1708 | 1869 | 1835
D12 | 1,89 {(0,96,1,04) | 1,07 | (0,87, 1,13) | 43,9* | 0,02 | 0,01 | 0,03 | 0,02 | 0,05 | 0,07 | 0,02 | 1693 | 1862 | 1854
El 1,01 |(0,96,1,04)| 1,02 | (0,98,1,02) | 4,82 |0,24|0,22|0,48|0,48|0,71 0,72 | 0,01 |1758 | 1936 | 1718
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zadanie| Outfit PU Infit PU LM

grupal | grupa2 | grupa3 |¢rednia|grupa|grupa grupa

réznic| 1n | 2n | 3n
obs. | ocz. | obs. | ocz. | obs. | ocz.
E2 1,01 |(0,96,1,04)| 1,01 |(0,97,1,03) | 8,38* | 0,15|0,13| 0,3 | 0,31 |0,55|0,56 | 0,01 |1733 | 1896 | 1783

E3 1,05 |(0,96,1,04) | 1,03 | (0,97, 1,03) | 10,26* | 0,15 | 0,13 | 0,31 | 0,32 | 0,55 | 0,56 | 0,01 | 1724 | 1908 | 1780

E4 0,9 |(0,96,1,04)| 0,9 |(0,97,1,03) | 73,09* | 0,07 | 0,08 | 0,18 | 0,22 | 0,51 | 0,45 | 0,04 | 1705 | 1902 | 1805
E5 0,93 (0,96, 1,04)| 0,93 | (0,97, 1,03) | 33,72* | 0,07 | 0,09 | 0,2 | 0,23 | 0,51 | 0,46 | 0,03 | 1707 | 1902 | 1803
E6 1,02 |(0,96,1,04)| 0,95 | (0,96, 1,04) | 24,21* | 0,07 | 0,06 | 0,13 | 0,17 | 0,39 | 0,37 | 0,02 | 1701 | 1887 | 1824

E7 1,67 |(0,96,1,04)| 1,14
E8 1,32 (0,96, 1,04) | 1,06
E9 2,47 1(0,96,1,04) | 1,05

(0,96, 1,04) |169,63%| 0,13 | 0,05 | 0,16 | 0,15 | 0,25 | 0,34 | 0,06 | 1714 | 1872 | 1826
(
(
E10 | 2,33 |(0,96,1,04)| 1,08 | (0,91, 1,09) | 79,21* | 0,05 | 0,01 | 0,05 | 0,05 | 0,09 | 0,13 | 0,03 | 1688 | 1869 | 1854
(
(

0,95, 1,05) | 58,95* | 0,08 | 0,04 | 0,13 | 0,13 | 0,25| 0,3 | 0,03 | 1699 | 1873 | 1840
0,89, 1,11) | 47,22* | 0,03 | 0,01 | 0,03 | 0,03 | 0,07 | 0,09 | 0,02 | 1690 | 1864 | 1857

E1l | 3,64 |(0,96,1,04)| 1,12 | (0,89, 1,11) |195,39%| 0,05 | 0,01 | 0,04 | 0,03 | 0,04 | 0,09 | 0,03 | 1692 | 1862 | 1857
E12 | 3,74 |(0,96,1,04) | 1,12 | (0,90, 1,10) |169,27%| 0,06 | 0,01 | 0,05 | 0,04 | 0,06 | 0,11 | 0,04 | 1689 | 1867 | 1853

Legenda: PU - przedzial ufnosci; * - istotne na poziomie 0,05; LM - warto$¢ statystyki testowej
LM; obs. - wartosci obserwowane; ocz. - wartosci oczekiwane na podstawie modelu; §rednia
roznic - $rednia bezwzglednych wartosci réznic miedzy wartosciami oczekiwanymi i obser-
wowanymi w wyodrebnionych grupach; n - liczebnos¢ wyodrebnionych grup.

Do jakich wnioskdéw na temat dopasowania prowadzi analiza na podstawie
miar podawanych przez ACER ConQuest? Przeglad wartosci Infit wydaje sie
wstepnie potwierdza¢ wnioski, ktére wysnulibysmy na podstawie testu LM.
Wprawdzie jedynie dla niespelna 1/2 pozycji (26) przedzialy ufnosci pokrywa-
ja wartosci Infit, jednak podobnie jak test LM, znaczenie odgrywa tu rozmiar
proby. Ponownie konieczne jest wiec odwotanie sie do ,,regut kciuka” Wartosci
Infit rozciagaja si¢ miedzy 0,84 (B10, D4) i 1,19 (A8), dla 48 pozycji zamykajac
sie w przedziale 0,9-1,1. Przyjmujac, ze poziom inteligencji jest uwarunkowa-
ny biologicznie, niezmienny w toku zycia i w duzym stopniu decyduje o suk-
cesie zyciowym, zalozy¢ mozna, iz wyniki testu inteligencji, bedace istotna
informacja np. w diagnozie indywidualnej, moga by¢ podstawa podejmowania
decyzji co do loséw jednostki. Nalezy zatem stawia¢ mu wysokie wymagania
w zakresie wlasciwosci psychometrycznych i odwotywac sie do regut kciuka
zalecanych dla testéw wysokiej stawki. Zgodnie z nimi za dobrze dopasowane
zadania uznaje sig¢ te, ktorych Outfit i Infit mieszczg sie¢ w przedziale wartosci
0,8-1,2 (np. Bond, Fox, 2001). W tym $wietle dopasowanie zadann mierzone za
pomocy Intfit jest satysfakcjonujace.

Tabela 3. Pozycje wskazane jako niedopasowane przez miary Outfit, Infit i test LM

pozycje wskazane

program | miara | liczba pozycji
w obu programach w jednym z programow
MIRT LM 6 B9, B11
A8, B10, D4, E7 Al, A2, A3, A4, A5, B, B3,
ACER | Outfit 23 C2,Cl1,Cl12, D1, D5, D11,
ConQuest D12, E8, E9, E10, E11, E12
Infit 0 - -
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Sytuacja jednakze zmienia sig, gdy przyjrzymy sie miarom Outfit. Przyjmuja
one wartosci od 0,61 (D1) do 4,55 (C12). Wartosci w granicach 0,8-1,2 osiagne-
Yo 37 pozycji, ponizej 0,8 - 6 pozycji (A3, B3, B10, D1, D4, D5), powyzej 1,2 - 17
pozycji, przy czym warto$ci powyzej 1,5 - az 11 (A1, A2, A5, C12, D11, D12,
E7, E9-E12). Okazuje sie wigc, ze w przypadku 17 zadan model nie jest w stanie
przewidzie¢ zmiennosci pojawiajacej sie w danych, natomiast w przypadku 6 -
wzorzec odpowiedzi jest zbyt deterministyczny. Rzut oka na trudnosci pozycji
(tabela 1; mozna skorzysta¢ takze z wynikéw dla podgrup podawanych przez
MIRT - tabela 2.) pozwala stwierdzi¢, ze problematyczne zadania to przede
wszystkim zadania skrajnie tatwe (np. A1-A5) i skrajnie trudne (np. C12, D12,
E8-E12), cho¢ prawidlowos¢ ta nie zawsze si¢ powtarza (np. A6). W skrajnych
sytuacjach empiryczna krzywa charakterystyczna okazuje si¢ by¢ zorientowana
poziomo - ma to miejsce w przypadku trzech pozycji: C12, E11, E12, ktdre
charakteryzuja si¢ najwyzszymi warto$ciami Outfit (odpowiednio: 4,55; 3,64;
3,74) przy akceptowalnych wartosciach Infit (odpowiednio: 1,15; 1,12; 1,12).
Przypomnijmy, ze $rednie bezwzglednych wartosci réznic dla tych pozycji (ra-
portowana przez MIRT) wyniosly odpowiednio 0,05; 0,04 i 0,03, wskazujac
na dobre dopasowanie. Wykres dla pozycji C12 (jako przyktadowy) przedsta-
wiono na rysunku 1. Krzywa teoretyczna zaznaczong linig ciagla, natomiast
empiryczng - linig przerywana.

Pozostale ,,problematyczne” pozycje wykazuja mniejsze rozbieznosci miedzy
krzywa empiryczng a teoretyczng; nie zamieszczono ich ze wzgledu na ogra-
niczong objetos¢ pracy.

Weighted MNSQ 115
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Rysunek 1. Empiryczna i teoretyczna krzywa charakterystyczna zadania C12

Podsumowujac wyniki analiz z wykorzystaniem miar Outfit i Infit, na pod-
stawie bardzo wysokich wartosci miary Outfit nalezy wylaczy¢ z testu trzy
pozycje (C12, E11, E12) ze wzgledu na cechujaca je zbyt duza zmiennosc,
nieprzewidywalno$¢ wzorca odpowiedzi 0s6b o poziomie cechy oddalonej
od trudnosci zadan. W przypadku 8 kolejnych (o wartosciach Outfit powyzej
1,5) nalezy rozwazy¢ podobne dziatanie. Podsumowanie informacji na temat
wykrytego niedopasowania zawarto w tabeli 3. Nadmieni¢ nalezy jednak, iz
przedstawiona analiza dotyczy tylko jednego aspektu weryfikacji dopasowania
modelu IRT - aspektu dopasowania pozycji.
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Podsumowanie

Whioski wyciagniete na podstawie analizy z zastosowaniem Infit i Outfit stoja
w sprzecznosci z wnioskami wysnutymi na podstawie testu LM podawanego
przez MIRT. Test LM wskazal na pewne problemy z dopasowaniem 6 zadan.
Cztery z nich (A8, B10, D4, E7) przekroczyly jednoczesnie akceptowalne
granice miary Outfit. Jednakze test ten wykazal dobre dopasowanie 19 zadan,
z ktérymi problemy sygnalizowalta miara Outfit. Wéréd zadan tych znalazlo
sie 10 (z tgcznie 11 pozycji) o wartosciach Outfit powyzej 1,5, a wiec takich,
ktérych wylaczenie z testu nalezy rozwazy¢. Pozostale zadania wskazane przez
test LM (B91iB11), okazaly si¢ miesci¢ w granicach 0,8-1,2 zaréwno dla Outfit,
jak i Infit. Warto przypomnie¢, ze zadanie B9 wskazane zostalo przez test LM
jako najbardziej niedopasowane (warto$¢ sredniej réznic: 0,07).

Choc¢ rezultaty te zastuguja na odrebna, pogtebiong analize przyczyn, wstepnie
upatrywa¢ ich mozna zaréwno we wilasciwosciach podawanych przez opro-
gramowanie miar, jak i kwestiach technicznych, takich jak np. liczba podgrup
wyodrebnianych w ramach analiz z zastosowaniem testu LM (ta jednak nie
podlega w MIRT modyfikacji uzytkownika).

Whioski

Przedstawiona powyzej analiza jednoznacznie falsyfikuje przedstawiong na
poczatku pracy intuicje dotyczaca zbieznosci wnioskéw wysnuwanych na
podstawie réznych miar dopasowania pozycji. Okazuje sie, iz sama dostepnos¢
oprogramowania, poprzez limitowanie dostepu do réznych miar dopasowa-
nia zadan, moze by¢ czynnikiem wplywajacym na wnioski wysuwane przez
badacza. Oczywiscie, nie zawsze musi miec¢ to miejsce. Wynik ten uwidacznia
jednak niebagatelne znaczenie uwaznej i przemyslanej analizy danych raporto-
wanych przez oprogramowanie. Nie moze mie¢ ona ,,automatycznego” charak-
teru, zwyklego rzutu okiem na podane statystyki i weryfikacji, czy mieszczg sie
w cytowanych w literaturze ,widetkach” Kluczowa jest znajomos¢ wlasciwosci
stosowanych miar, gdyz s3 one wrazliwe na rozne aspekty niedopasowania
i wykazuja rézne wilasciwosci (np. poziom btedéw I rodzaju) w zaleznosci np.
od liczby pozycji w tescie czy rozmiaru proby. Zastosowanie tej, ktdra jest nie-
wrazliwa na wystepujace niedopasowanie lub w naszych warunkach wykazuje
np. podwyzszenie czestosci wystgpowania btedu I rodzaju, moze prowadzi¢ do
falszywych wnioskéw. Jedynym lekarstwem na ten problem wydaje si¢ by¢ kom-
petencja badacza, jego wiedza na temat zalet i ograniczen wykorzystywanych
statystyk, ktéra pomoze oceni¢ wiarygodnos$¢ rezultatow, jak i obszar, ktérego
dotycza (tj. aspekt wystepowania badz braku niedopasowania). Rozsagdnym
rozwigzaniem wydaje si¢ by¢ tez stosowanie kilku miar jednoczesnie, jednak
nie zawsze jest to mozliwe. Najlepsze nawet oprogramowanie nie zastapi jednak
zdrowego rozsadku badacza - wszak statystyki idealne nie istnieja, a ostateczna
decyzja dotyczaca dalszych loséw pozycji nalezy zawsze do niego.
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