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Zréwnywanie wynikow egzaminow zewnetrznych
z wykorzystaniem modeli IRT

Wprowadzenie

Mimo wysitkéw twdrcoéw arkuszy egzaminacyjnych, aby utrzymac staty po-
ziom trudnosci egzaminéw zewnetrznych, nie sposdb uniknaé wystepowania
fluktuacji trudnosci miedzy kolejnymi sesjami. Niezaleznie od zmian trudno-
$ci egzaminow miedzy sesjami moga rowniez wystepowaé zmiany w poziomie
umiejetnosci uczniow. W konsekwencji pokrywania si¢ (ang. confounding)
tych dwoch zjawisk nieobcigzone poréwnywanie wynikéw uczniéw miedzy
sesjami nie jest mozliwe bez zastosowania statystycznej procedury zréwny-
wania wynikow (ang. test equating), ktora rozdzielalaby réznice w trudnosci
testow od réznic w poziomie umiejetnosci uczniow.
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Rysunek 1. Srednie z egzaminu gimnazjalnego na przestrzeni lat 2002-2010

Przykladowo $rednie wyniki egzaminu gimnazjalnego w latach 2002-2010
zmienialy si¢ w zakresie od 24 do 28 oraz od 27 do 33 dla czesci matematycz-
no-przyrodniczej oraz humanistycznej odpowiednio (rys. 1.). Bez zréwnania
wynikéw nie jeste§my w stanie stwierdzi¢, w jakim stopniu zaobserwowane
zmiany $rednich sa konsekwencjg roznic w trudnosciach testow, a w jakim
odzwierciedlaja zmiany w poziomie umiejetnosci uczniéw. Uniemozliwia to
wyznaczenie trendu zmian poziomu umiejetnosci jak i poréwnywanie wyni-
kow pojedynczych uczniéw przystepujacych do egzaminéw w roznych latach.
Problem jest zatem doniosly.
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W artykule zostang przyblizone podstawowe metody zréwnywania wynikéw
obserwowanych z wykorzystaniem modeli IRT (Item Response Theory) dla planu
nieréwnowaznych grup z testem kotwiczacym (ang. Nonequivalent Groups with
Anchor Test, NEAT). Nastepnie zostanie opisany prosty eksperyment Monte
Carlo, ilustrujacy wlasciwosci zrownywania IRT metoda kalibracji faczne;j.

Zrownywanie wynikow w planie NEAT

Plan NEAT jest podstawowym planem zbierania danych umozliwiajagcym zréw-
nanie wynikéw dwdch réznych testow, X oraz Y, rozwigzywanych przez rozlaczne
populacje, P oraz Q. Schematycznie przedstawiono go w tab. 1.

Tabela 1. Plan nieréwnowaznych grup z testem kotwiczacym

Test
Populacja X Y A
P v v
Q v v

Odpowiedzi uczniéw na testy X oraz Y w sposob bezposredni pozwalajg oszacowac
dystrybuanty F.p oraz Fyo, jednak nie mamy informacji o dystrybuantach Fyq oraz
Fxp opisujacych rozklad wynikéw testu X w populacji Q oraz testu Y w populacji P.
Aby oszacowac Fyq oraz F.» dane musza by¢ polaczone (ang. linked), co w planie
NEAT nastgpuje poprzez wykorzystanie dodatkowego zestawu zadan rozwigzywa-
nego przez uczniow z obu populacji — nosi on nazwe kotwicy (ang. anchor) i w tab.
1. zostal oznaczony literg A . Kotwica moze stanowi¢ odrebny test, moze rowniez
by¢ zbiorem zadan znajdujacych w tym samym arkuszu co zréwnywane testy, ale
nie uwzglednianych przy obliczaniu punktacji w testach X oraz Y.

Dla ustalenia wagi przyjmijmy, Ze testem ,,bazowym’, do ktérego pragniemy odno-
si¢ wyniki drugiego testu, jest test X . Zadaniem stojacym przed procedura zréow-
nywania jest oszacowanie dystrybuanty Fyq opisujacej rozkfad testu X w populacji
Q, w ktdrej nigdy nie byl on administrowany. Znajac dystrybuante F.o mozemy
wyznaczy¢ ekwicentylowg funkcje zréwnujacg eq (ang. equating function) przypi-
sujaca kazdemu wynikowi y w tedcie Y jego odpowiednik x w tescie X:

eqr () = “"VEgh (" Ene ). (1)

Gorny lewy indeks ™ przy dystrybuantach zostal wprowadzony na ozna-
czenie uciaglenia i wygladzenia dystrybuant. Operacja taka jest konieczna,
poniewaz wynik w tescie jest zmienna dyskretng i odpowiadajaca mu dys-
trybuanta ma postac funkeji skokowej - takiej funkeji nie mozna odwracac.
Najpopularniejszymi metodami ucigglania skokowych dystrybuant jest
lokalna interpolacja liniowa oraz wygladzanie za pomocg estymatora jadro-
wego (kernel smoothing). Poglebiony przeglad pierwszego podej$cia mozna
znalez¢ u Kolen & Brennan (2004), a drugiego u von Davier et. al. (2004).
Za szczeg6lny, zdegenerowany, sposob wygladzania dystrybuant w réwnaniu
(1) mozna rowniez uzna¢ (Dorans et. al., 2011) zréwnywanie liniowe, ktore
jest oparte jedynie na dwdch pierwszych momentach rozkladéw:

428



Ewaluacja w edukacji: koncepcje, metody, perspektywy

Oyl (X — Uxjg)
eqx (y) = e X + Uy|g-
Ix|0
Zrownywanie wynikow z wykorzystaniem IRT

Bez wprowadzania dodatkowych zalozen dotyczacych modelu pomiarowego
lezacego u podstaw udzielania odpowiedzi na zadania testu zréwnanie wy-
nikéw dla planu NEAT jest mozliwe np. poprzez zastosowanie zréwnywania
tancuchowego (ang. chained equating) lub post-stratyfikacyjnego (ang. post-
stratified equating). Czytelnik zainteresowany tymi metodami moze siegna¢ do
wspomnianej monografii von Davier et. al. (2004). Niniejszy artykul zajmie
sie natomiast metodami opartymi na IRT, w ktérych mechanizm udzielania
odpowiedzi na zadania testow jest modelowany explicite.

W IRT odpowiedzi na zadania testu ; s3 zmiennymi losowymi opisanymi poprzez
parametry charakteryzujace wlasciwos$ci zadan oraz ukrytg zmienng losowg 6 mo-
delujaca poziom umiejetnosci uczniéw. Zmienna 6 moze by¢ wielowymiarowa
(rowniez w kontekscie zrownywania - Reckase, 2009), jednak my skoncentrujemy
sie na rozwigzaniach z pojedynczym wymiarem. Rozklad 0 najczgsciej przyjmuje
si¢ jako normalny N(y, 0,).

Jednowymiarowym modelem dla zadan ocenianych dychotomicznie jest, przykta-
dowo, dwuparametryczny model logistyczny (2PLM), w ktérym prawdopodobien-
stwo udzielenia prawidlowej odpowiedzi na zadanie i w zaleznosci od poziomu
umiejetnosci 0 jest okreslone funkcja, nomen omen, dwojki parametréow f,=(a;b,):
1
P(u; =118, 8:) = pi(8) = 1T o000’ (2)

Szczegdtowe omowienie wlasciwosci modelu danego wzorem (2) mozna zna-
lez¢ u Kondratka (2007) oraz praktycznie w kazdym innym tekscie wprowa-
dzajacym do tematyki IRT.

Dla dychotomicznych zadan funkcja p;(60) w elegancki sposéb pozwala okresli¢
prawdopodobienstwo dowolnej odpowiedzi (czyli 0 lub 1) w zaleznosci od 6:

P(u;|6, B;) = pi(6)" (1 — p ()T,

coprzyuwzglednieniuzalozeniaojednowymiarowoscitestu(precyzyjniej: lokal-
nejniezaleznosci-Lord &Novick, 1968), pozwala przedstawi¢ prawdopodobien-
stwodowolnegowektoraodpowiedziunawszystkienzadantestuwzaleznosciod
0 jako nastepujacy produkt:

Pi6.f) = | [p@ya—pye.
i=1

Calkujac powyzsze warunkowe prawdopodobienstwo przez rozklad umiejetno-
$ci, otrzymujemy sparametryzowane modelem IRT prawdopodobienstwo uzy-
skania dowolnego wektora odpowiedzi w danym tescie w okreslonej populacji:
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P(u) = f@(u|9,ﬁ')N(u,Jz) dé. 3)

Rozklad wektora odpowiedzi podany wzorem (3) okresla wszystkie statystycz-
ne wlasciwosci testu w populacji, jednak do zréwnania testéw potrzebny jest
jedynie rozktad wyniku sumarycznego. Konkretnie, dla wyznaczenia funkeji
zrownujacej (1) potrzeba prawdopodobienstw okreslajacych dystrybuanty:

Frg) = ) (Y =710, (42
i=1

Fag() = ) P(X =x0) ()
i=1

Uzyskanie prawdopodobienistw P(Y=y|Q) oraz P(X=x|Q) z rozkladéw wektoréw
odpowiedzi:

P(url0) = | Pluyl6, BN g, o) d6, (50
Plux|2) = | Pluuele, BN (ug,o3) e, 5b)

oznacza rozpatrzenie wszystkich takich wektoréw odpowiedzi u, oraz u., ktore
daja sumaryczny wynik y oraz x. Rekursywny algorytm pozwalajacy na rozwigza-
nie tego kombinatorycznego problemu zostal podany przez Lorda i Wingerskyego
(1983). Alternatywnie, w celu unikniecia koniecznosci numerycznego catkowania
skomplikowanych funkeji mozna na bazie parametréw modelu IRT wygenerowa¢
wystarczajaco duzg liczbe wektoréow odpowiedzi u, oraz u, i zliczy¢ proporcje wek-
torow dajacych okreslone wyniki sumaryczne (Glas & Béguin, 1996).

Ostatecznie, wyzwaniem, z jakim trzeba 516; zmlerzyc chcac zrownac ze sobq testy
X oraz Y z wykorzystaniem IRT, jest umieszczenie wszystkich parametréw mode-
I, B, Bes o> Oy Hp, 0 pna wspOlnej skali. W planie NEAT koniecznej do tego celu
informacji dostarcza link utworzony przez test kotwiczacy A rozwigzywany przez
uczniow z obu populacji. W literaturze mozna znalez¢ rozne podejscia do tego
problemu, z ktorych najbardziej prominentne to:

1. Kalibracja taczna (ang. concurrent callibration), ktora wykorzystuje zdol-
nos¢ procedury stosowanej do estymacji parametréw IRT do radzenia sobie
z brakiem danych wystepujacym w modelu NEAT. Parametry .., ., pio»
0’ Uy 0'p 53 0szacowane jednoczesnie i znajdujg sie na wspolnej skali bez
koniecznosci stosowania dodatkowych przeksztatcen.

2. Kalibracja oddzielna (ang. separate callibration), w ktorej w pierwszym
kroku dla kazdej populacji niezaleznie szacowane s parametry testow roz-
wigzywanych przez uczniéw z nich pochodzgcych. Nastepnie, uzyskane
w pierwszym kroku zestawy parametrow — [j’A|P, B Oraz ﬁA|Q, Briq i arbi-
tralnie ustalone dla identyfikacji modelu wartoséci y oraz o* sprowadza si¢
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do wspélnej skali. Sprowadzenie do wspélnej skali opiera si¢ na fakcie, ze
Bap i Pag $3 parametram1 tego samego testu i powinny w wymku przeska—
lowania mie¢ takie same wartosci. Przeskalowanie parametréw odbywa si¢
poprzez liniowg funkcje, ktorej parametry mozna uzyska¢ wieloma sposo-
bami. Najwazniejsze z nich to metody: $rednia/srednia, Srednia/sigma, me-
toda Haebary, metoda Stockinga-Lorda - ich opis mozna znalez¢ u Kolen
& Brennan (2004).

3. Metoda ustalonych parametrow (ang. fixed parameters) wymaga rowniez
przeprowadzenia dwdch kalibracji. Przy czym w pierwszym kroku kalibru-
je sie test i kotwice tylko w jednej z populacji, zalézmy P, uzyskujac para-
metry Byp, Pup php 0% Nastepnie, przy kalibracji testu i kotwicy w popu-
lacji Q, parametry kotwicy ustala si¢ na wartosciach z pierwszego kroku,
Bajo= Pajp- W drugim kroku z danych estymuje si¢ zatem jedynie parametry
Brio- W ten sposob wszystkie parametry B,.,8,, B, pas 0 s o’ znajduja sie
na wspolnej skali, ustalonej w kroku pierwszym.

Wymienione metody sprowadzania parametrow IRT do wspdlnej skali dla pla-
nu NEAT byly wielokrotnie poréwnywane poprzez symulacje. Badania Hanson
& Béguin (1999) oraz Kang & Petersen (2009) wskazujg na duza zgodnos¢ mie-
dzy wymienionymi metodami z wyjatkiem kalibracji oddzielnej z przeskalowa-
niem srednia/$rednia lub $rednia/sigma (wypadaly gorzej). Oczywiscie wnioski
wyciggane z takich badan s3 ograniczone do konkretnych warunkéw ekspery-
mentalnych (wielko$¢ proby, parametry testu itp.) lub szczegdtéw implementa-
¢ji algorytmow szacujacych parametry IRT w uzytym oprogramowaniu.

Przyklad zréwnania wynikéw z wykorzystaniem kalibracji facznej

Model IRT dla planu NEAT stanowi jednoznaczny opis wszystkich probabilistycz-
nych wiasciwosci testow A, X, Y w obu anahzowanych populaqach Oznacza to, ze
przyjmujgc okreslone wartosci dla parametrow B, ,B,, By, o> 0o M o mozemy
generowac odpowiedzi uczniéw wylosowanych z P lub’ Q na dowolny z trzech testow
A, X, Y. Stwarza to mozliwo$¢ przeprowadzenia eksperymentu Monte Carlo spraw-
dzajacego efektywno$¢ danej metody zréwnywania wynikow testowych w planie
NEAT. W dalszej czesci, jako ilustracja mozliwosci zrownywania wynikéw obser-
wowanych z wykorzystaniem IRT, opisane zostang wyniki takiego eksperymentu.

Zmienne niezalezne w przeprowadzonym eksperymencie byly dwie i kazda
z nich przyjmowala dwa poziomy:

1. wielkos¢ proby: N =1 000 lub N =10 000 uczniéw z kazdej populacji;

2. $rednia 6 w populacji Q:4,=0.4 lub p,=0.8.
Ustalonymi warunkami w eksperymencie byty:

1. parametry B,,0,, B., opisujace wlasciwosci testéw w modelu 2PLM (2): tab. 2;

2. rozktad 0 w populacji P: pp=0 oraz o0°p=1;

3. wariancja 8 w populacji Q: 0°5=1;

4. metoda sprowadzania parametréw modelu do wspdlnej skali: faczna kali-
bracja z wykorzystaniem programu MIRT (Glas, 2010);

5. liczba replikacji dla kazdej kombinacji pozioméw zmiennych. niezaleznych:
R =150.
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Jako zmienng zalezng przyjeto dobro¢ oszacowania rozktadu testu X populacji Q
w poréwnaniu do dobroci oszacowania rozkladu testu Y w populacji Q, gdzie do-
bro¢ rozumiana jest zaréwno jako wariancja, jak i obcigzenie estymatora.

Zaproponowane zrelatywizowanie miary efektywnosci zrownywania wymaga pew-
nego komentarza. Rozklad testu X populacji Q oraz rozklad testu Y w populacji
Q zostaly okre$lone dystrybuantami (4b) oraz (4a). Oba rozklady sa konieczne do
wyznaczenia funkeji zréwnujacej (1), jednak kwintesencja procesu zréwnywania
dotyczy pierwszego z wspomnianych rozktadow, tj. Fxo - Zaden uczen z populacji
Q faktycznie nie rozwigzuje ani jednego zadania z testu X. Koncentrujac si¢ jedynie
na dobroci oszacowania rozkladu Fyo, zgubiliby$my jednak istotny kontekst, mia-
nowicie, ze szacowany z ograniczonej proby rozktad Fy, tez jest obarczony bledem.
Jako$¢ oszacowania Fyq stanowi kryterium moéwigce o tym, jak dobrze mozna
oszacowa¢ rozklad odpowiedzi, gdy dane sa bezposrednio dostgpne i dopiero przy
uwzglednieniu tej informacji mozemy stwierdzi¢, o ile gorsze jest posrednie (po-
przez wykorzystanie tacza zadaniami kotwiczacymi A) oszacowanie rozkladu Fxq.

Tabela 2. Parametry zadan uzyte do generowania danych symulacyjnych

zad. a b, zad. a b, zad. a b, zad. a b,

. 1 1 | 20 11 1 | -1.0 ] 21 1 | 02| 31 1 1.2
N 2 15 20 12 | 15 | -1.0 | 22 | 15 | 02 | 32 | 15 | 12
3 3 1 | 18| 13 1 | -08] 23 1 | 04 | 33 1 14
z 4 | 15 | -18 | 14 | 15 | -08 | 24 | 15 | 04 | 34 | 15 | 14
i 5 1 | -16 ]| 15 1 | -06 | 25 1 0.6 | 35 1 1.6
= 6 15 | -16 | 16 | 15 | -06 | 26 | 15 | 06 | 36 | 15 | 1.6
5 7 1 | -14 | 17 1 | -04 | 27 1 | 08 | 37 1 1.8
g 8 | 15|14 18 | 15 | 04| 28 | 15| 08 | 38 | 15 | 18
§ 9 1 2] 9] 1 o220 1 [1wo] 3] 1|20
10 | 15 | -12| 20 | 1.5 | -02| 30 | 1.5 | 1.0 | 40 | 1.5 | 2.0

P 1 15| 20| 6 | 15|-1.0] 11 | 1.5 | 02 | 16 | 15 | 12
";< 2 15 | -18 | 7 15 | -08| 12 | 15 | 04 | 17 | 15 | 14
‘g % 3 15 | -16 | 8 15 | -06| 13 | 15| 06 | 18 | 15 | 16
£° | 4 15 | -14 | 9 15| -04| 14 | 15| 08 | 19 | 1.5 | 1.8
~ 5 15 | -12 ] 10 | 15 | -02 | 15 | 15 | 1.0 | 20 | 1.5 | 2.0

Nalezy réwniez skomentowac ,podstepny” dobor parametréw dla testow X oraz
Y widoczny w tabeli 2. Oba testy maja po 40 zadan o identycznych parametrach,
zatem testy X oraz Y s sobie w pelni rownowazne. W tej sytuacji Zadne zréwny-
wanie nie jest faktycznie potrzebne - uczen z populacji Q w tescie X powinien
dosta¢ dokladnie tyle punktow, ile dostal w tescie Y, a rozklad Fxjq jest doktadnie
taki sam jak rozklad Fyq. Nie znajac prawdziwych wartosci parametréw, jednak
tego nie wiemy, a poniewaz $rednie pgp Oraz pgq s3 rézne, na poziomie obser-
wacyjnym uzyskamy rézne rozktady wynikéw sumarycznych w X oraz Y - roz-
klady testu X dla pgp =0 oraz testu Y dla pigq =0.4 lub p4q=0.8 ukazano na rys. 2.
Do stwierdzenia réwnowaznosci testow X oraz Y trzeba zastosowal procedure
zréwnujgcg wyniki.
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Rysunek 2. Rozklady wynikéw w testach X oraz Y w zaleznosci od p,

Ustalenie identycznych parametréw dla testéw X oraz Y ma natomiast bardzo
duze znaczenie w kontekscie zrelatywizowanej oceny dobroci oszacowania
Fxjq wzgledem dobroci oszacowania Fyjq. Bez identycznosci testow X oraz Y
ewentualne réznice miedzy dobrocig oszacowania Fxjq oraz Fyjq moglyby wy-
nikac nie tylko z tego, czy rozklad jest szacowany bezposrednio/posrednio, ale
takze z réznic w psychometrycznych wlasciwosciach dwdch testow.

Omowienie wynikéw przeprowadzonych symulacji rozpoczniemy od zana-
lizowania doktadnosci, z jakg zastosowana metoda IRT potrafi oszacowac
srednie wynikéw sumarycznych: pxq oraz pyo. Jezeli oznaczymy poprzez fx|g
oszacowanie $redniej pixjo uzyskane w replikacji , to nastepujaca srednia:

YR
fxig ==

stanowi oszacowanie Monte Carlo wartosci oczekiwanej rozpatrywanego estyma-
tora Hx|g. Oszacowanie Monte Carlo wariancji estymatora fly|g obliczane jest
w nastepujacy sposob:
—\2
R (p7 p
z(n ) _ Zr:l(#x\g - #X|Q)
S .U'X|Q S R_1 .

Analogicznie mozna okresli¢ fly|g oraz s*yo.

Otrzymane $rednie i wariancje estymatoréw fxjg oraz Hvjg zebrano w tab. 3.
Wspomniana tabela zawiera rowniez prawdziwe wartosci pxjq oraz pvqo wyliczo-
ne na podstawie zalozonych parametréw - odpowiadaja one rozktadom na rys.
2. Mozna réwniez zauwazy¢, ze w konsekwencji réwnowaznosci testow mamy
pxio=fviq przy ustalonej wartosci pejo.

Dla wszystkich warunkéw eksperymentalnych oszacowane Srednie /iy, oraz
fiy|g sugeruja brak obcigzenia estymatoréw do pierwszego miejsca po przecinku.
Najsilniejsze sygnaly o wystepowaniu obcigzenia na drugim miejscu po przecin-
ku pojawiaja si¢, paradoksalnie, przy oszacowaniu pyio, czyli dla sredniej w tescie
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faktycznie administrowanym uczniom z Q i to przy wigkszej probie N=10 000.
Analizujgc rozproszenie estymatora, widzimy, ze wariancja s*(fix|o) dla N=1 000
jest tylko nieznacznie wigksza niz wariancja s*(fly|g), a dla proby N=10 000 stosu-
nek tych wariancji jest ponizej 2 : 1. Uwzgledniajac, ze migdzy N=1 000 a N=10
000 wariancje roznia sie o ponad rzad wielkosci, nalezy stwierdzi¢, ze wariancja
oszacowania Sredniej w tescie zalezy przede wszystkim od wielkosci proby, a nie od
tego, czy test byt lub nie byl w danej populacji rozwigzywany. Ogélne spostrzezenie
jest takie, Ze zastosowana procedura zréwnywania pozwala dla uczniéw z popula-
¢ji Q oszacowac srednig w tescie nierozwigzywanym przez nich (pxq) praktycznie
réwnie dobrze jak w tescie faktycznie przez nich rozwigzywanym (pvo ).

Tabela 3. Oszacowania Sredniego wyniku sumarycznego w testach X oraz Y w popula-
¢ji Q w zaleznosci od warunkow eksperymentalnych (opis w tekscie)

N 78 pixi Axjo |$*(Axie) | pvo firig  |s*(fvig)
000 0.4 22.87 22.84 0.171 22.87 22.88 0.160
0.8 25.67 25.71 0.230 25.67 25.67 0.132
10000 0.4 22.87 22.86 0.016 22.87 22.80 0.012
0.8 25.67 25.66 0.017 25.67 25.64 0.009

Zalozonym celem symulacji bylo sprawdzenie zdolno$ci procedury zréwnywa-
nia wynikéw do oszacowania calego rozkladu testu X w populacji Q, a nie tyl-
ko jego $redniej. Analogicznie do fi,,, oraz fiy, obliczono dla kazdego wyniku
x w tescie X oraz y w tedcie Y oszacowanie Monte Carlo wartosci oczekiwanej
estymatoréw proporcji: i, oraz Pyg (gdzie pxo oraz pyjq s3 skréconym zapisem
prawdopodobienstw pojawiajacych si¢ z prawej strony wzordéw na dystrybuanty
(4a) i (4b) lub na wykresie na rys. 2. Podobnie obliczono oszacowania Monte
Carlo wariancji estymatoréw proporcji: s(Px|g) oraz s*(Py|g) Od proporcji py o
oraz py|o odjeto prawdziwe (wynikajace z zatozonych parametréw B,, B, uq, 0%)
wartosci py|g oraz Py|g (rys. 2.), uzyskujac oszacowania Monte Carlo obciazenia
estymatorow proporcji: B(Pxg) oraz B(Pyjo). Uzyskane obciazenia estymatorow
proporcji zebrano na wykresie na rys. 3., a wariancje estymatoréw proporcji zebra-
no na wykresie na rys. 4.
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Rysunek 3. Obcigzenie estymatoréw Pxio oraz Py|o w zaleinosci od wartosci wyniku
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sumarycznego dla réznych warunkéw eksperymentalnych

Wykres z obcigzeniami (rys. 3.) potwierdza obserwacje poczyniong dla sredniej
(tab. 3.), ze dla ustalonej wartosci pgq takie czynniki jak wielko$¢ proby oraz to,
czy test byl, czy nie byt faktycznie rozwigzywany przez uczniéw z Q nie mialy prak-
tycznie zadnego znaczenia dla obcigzenia estymatora. Cztery analizowane krzywe
obcigzen dla pe1o=0.04 praktycznie pokrywaja si¢ ze soba, tak samo dla p¢0=0.08.

Bardzo interesujace jest wystepowanie istotnego obcigzenia estymatora, zmienia-
jacego sie w zaleznosci od wyniku sumarycznego. Obcigzenie zmienia dwukrotnie
swoj kierunek - dla najnizszych i najwyzszych wynikéw w tescie proporcje sg za-
nizone, natomiast dla wynikow przecigtnych sa zawyzone. Maksimum zawyzenia
proporcji przypada w rejonie sredniego wyniku sumarycznego w tescie, tj. (tab. 3.)
w rejonie 22.87 dla pg0=0.04 oraz w rejonie 25.67 dla pe1o=0.08 - stad dwie wigzki
krzywych na rys. 3. sg przesuniete wzgledem siebie. Lokalnie znaczne obcigzenie
umknelo przy analizie zdolnosci procedury zréwnywania do oszacowania $redniej
w tescie (tab. 3.), wladnie poniewaz obcigzenie proporcji zmienia swdj znak i znosi
si¢ przy obliczaniu $redniej. Wykres obcigzen sugeruje, Ze oszacowana za pomocg
programu MIRT wariancja ¢’y byla ujemnie 0bc1qzona - rozklad 6 w populacji
Qlegt w procesie estymacji zbytniemu ,skurczeniu” wzgledem parametréw f,
oraz f3, i uzyskaliémy zbyt duza koncentracj¢ uczniéw o przecietnych wynikach
z niedoszacowaniem udziatu uczniéw o wynikach skrajnych.

Wykres z wariancjami (rys. 4.) natomiast potwierdza, ze wariancja oszaco-
wan zalezy przede wszystkim od wielkosci proby (por. tab. 3.). Dla warunku
N=10 000 mamy wigzke czterech wariancji niewykraczajacych ponad wartos¢
1'10%, gdy dla warunku N=1 000 odpowiednie wariancje s3 od kilku do kilkunastu
razy wigksze. W dalszej kolejnosci istotnym czynnikiem wplywajacym na wielko$¢
wariancji oszacowan proporgji jest, czy dany test byt administrowany w populacji,
czy tez proporcje obliczono na podstawie facza stworzonego przez test kotwiczg-
cyA. Dla ustalonego N wariancje s%( Px|g) bvly dla wigkszosci punktéw sumarycz-
nych wigksze od odpowiadajacych im s*( Pylg) - to tez jest zgodne z obserwacjami
poczynionymi dla $redniej w calym tescie (tab. 3.).
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Rysunek 4. Wariancja estymatorow p. o oraz byjo w zaleznosci od warto$ci wyniku
sumarycznego dla réznych warunkéw eksperymentalnych
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Obserwujemy takze specyficzna zmiennos¢ wariancji w zaleznosci od wyniku
sumarycznego: najnizsze wariancje przypadaja dla wynikéw skrajnych oraz dla
wynikéw zblizonych do $redniego wyniku w danym teécie. Oba zjawiska tatwo
mozna wytlumaczy¢ poprzez odwolanie si¢ do klasycznego wzoru na wariancje
estymatora proporcji: p(1-p)/n. Na skrajach rozktadu wynikéw sumarycznych
proporcje s3 bardzo male, co si¢ przeklada na to, ze p(I1-p) przyjmuje niewielkie
wartoéci. W centrum rozkladu wyrazenie p(1-p) jest relatywnie wieksze, jednak
znajduje sie tam réwniez duzo wynikéw (1) powodujacych, ze proporcja jest osza-
cowana z wieksza precyzja.

Whioski

Z przeprowadzonego symulacyjnego badania wlasciwo$ci zréwnywania z wy-
korzystaniem kalibracji facznej modelu IRT mozna dojs¢ do nastgpujacych
konkluzji:

1. Zastosowana metoda zréwnywania szacuje parametry rozkladu testu
X uczniéw z populacji Q w planie NEAT (tab. 1.) poréwnywalnie dobrze do
tego, jak szacuje parametry rozkladu testu Y dla tej samej populacji.

2. Ze wzgledu na obcigzenie oszacowan najwiekszej wiarygodnosci para-
metréw modelu IRT (Lord, 1983) oszacowania proporcji wynikéw suma-
rycznych réwniez wykazuja obcigzenie. Na poziomie wyniku $redniego
obcigzenia si¢ znosza, jednak moze mie¢ to istotne znaczenie na poziomie
konkretnych sumarycznych wynikéw, czyli na poziomie, na ktérym liczona
jest funkcja zrownujaca dana wzorem (1). Potencjalne niebezpieczenstwo
obcigzenia samej funkcji zréwnujacej moze jednak by¢ zatagodzone przez
fakt, ze obcigzenia dla rozktadu testu Y maja podobny wzdr jak obcigze-
nia dla rozktadu X i mimo wystepujacych obcigzen Fyqoraz Fxq samo prze-
ksztalcenie zréwnujace moze (cont) FX_\IQ ((Cfmt) Frio (y)) by¢ nieobcigzone.
Problem wymaga dalszych badan.

3. Oszacowania proporcji sumarycznych wynikéw wykazuja zmienng waria-
cje. Oznacza to, ze blad zréwnywania powinien byc¢ raportowany w sposob
warunkowy.
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