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FOUR EASINESSES OF MULTIPLE CHOICE TASKS

Summary. In this article the estimation of usefulness of multiple choice tasks was based on lo-
gical statistical procedures concerning the structure of data. Susceptibility of tasks on qualitative
and quantitative standarisation procedures was connected with their suitability and reliability.
Four realtions were distinguished: (1) realtion of comparing, (2) realtion of similarity, (3) real-
tion of domination, (4) realtion of preference. Each realtion was connected with different aspect
of tasks casiness.

Wprowadzenie

W prezentowanym opracowaniu podejmuj¢ probg odpowiedzi na pytanie o przydat-
nosé¢ zadan wyboru wielokrotnego (WW) w pomiarze testowym. Zdaniem znawcy klasycz-
nej teorii testu D. Magnusona (1981, s. 292) ,,Charakter pojedynczego zadania okresla
wiarygodno$é calego testu. Nie znajdujemy w tescie takiej wiasciwodci, ktérej nie mozna
by wyprowadzié z wlasciwosci pojedynczego zadania lub stosunkéw migdzy nimi”. Do-
dam, iz niemal wszystkie wlasnosci zadania sa funkcja ich trudnosci. Jej wskaznikiem jest
latwo$¢ zadania. Przedstawie cztery odmiany wskaznika tatwosci, z ktérego mozna wnio-
skowa¢ o uzytecznosci zadan WW.

Cztery ¢wiartki teorii danych

Jesli przyjmiemy, Ze teoria pomiaru okresla warunki konstruowania testu, a skalo-
wanie jest procesem przypisywania liczb ujawnionym w testowaniu wiasciwosciom bada-
nych, to przenikanie si¢ znaczef tych poje¢ ujmuje w spdjny system klasyfikacyjny teoria
danych. W sposéb uproszczony, ale czytelny, przedstawia ja C.H. Coombs (1977) jako
wynik skrzyzowania dwéch dychotomicznych podzialéw dotyczacych macierzy obserwa-
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¢ji. Po sprecyzowaniu stanowiska teoretycznego, badacz moze wyodrebnié miedzy jednost-
kami analizy rodzaj relacji: porzadku, bliskosci. Ze wzgledu na zasigg diagnozowanych
relacji miedzy elementami mozna je analizowa¢ z osobna badz w powiazaniu. W pierw-
szym przypadku ustalamy relacje migdzy elementami jednego zbioru, a w drugim dwu
zbioréw — dokladniej podzbioréw hipotetycznego zbioru, ktére maja zréznicowany inter-
pretacje empiryczna (np. os6b i zadan). Odpowiednio do tych sytuacji dane stanowig kwa-
dratowg i symetryczna macierz lub prostokatna (zwykle jest zréznicowana liczebnos¢ 0séb
i zadan) i nie wykazujaca symetrii wzgledem gitoéwnej przekatnej. W tabeli 1, wzorujac si¢
na pomysle Coombsa i wprowadzonej terminologii, przedstawiono cztery »Cwiartki” teorii
danych. Oznaczono je literami A, B, C, D, co podkre$la, moim zdaniem, elementarnos¢
tego ujecia. Ponizej przedstawimy po jednym modelu skalowania dla kazdej éwiartki da-
_nych reprezentatywnych dla analizy zadan WW. Zakladamy, ze kazda z czterech macierzy
obserwacji dotyczy badan pilotazowych poprzedzajacych zastosowanie zadaf w egzami-
nach doniostych.

Tabela 1. Cztery ,,éwiartki” teorii danych

; Bllskoécx (zgodnoscx)
Poréwnania Podobienstwa
(A) (B)
Dominacje Preferencje
©) (D)

Poréwnywanie — wskaznik subiektywnej latwos$ci zadania

Oszacowanie stosownosci zadania umozliwia analiza zgodnosci czynnosci wyko-
nywanej przez badanego dla rozwiazania zadania z kategoria sprawdzanych czynnosci.
Kategoria taka obejmuje rodzaje kompetencji (np. czyta, pisze) i umiejetnoscei (np. prze-
prowadza operacje logiczne, rozwiazuje problemy) zwigzane z materialem humanistycz-
nym, matematycznym lub przyrodniczym. Jedna z empirycznych metod wgladu w proces
rozwiazywania zadaf WW jest informacja zwrotna od osoby badanej z grupy pilotazowej,
uzyskana bezposrednio po rozwiazaniu testu.

Proponujg badanie wzglednej trudnosci zadan testu technika poréwnywania parami,
co odpowiada skalowaniu jednego zbioru danych wedtug relacji porzadku — ¢wiartka (A)
teorii danych. Kierujac si¢ planem testu i opinia ekspertow, nalezy wybraé prébg kwotowa
zadan i ich numery potaczy¢ losowo w pary. Préba zadan (k) powmna by¢ mata, gdyz licz-
ba koniecznych poréwnan szybko wzrasta z jej liczebnoscia (k"(k — 1)/2). I tak dla 6 zadan
— reprezentant6w testu — liczba porownywanych par wynosi az 15.

Zadaniem badanego jest podkreslenie w kazdej parze zadan z przedstawionej listy
numeru tego zadania, ktére jest wedlug niego latwiejsze, wybdr jest wigc wymuszony.
W macierzy danych, takich jak przedstawiono na rycinie 1A, zakodowano jedynka obser-
wacje, ze zadanie umieszczone w wierszu jest w opinii badanego latwiejsze niz odpowia-
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dajace mu w kolumnie. Zero oznacza sytuacje¢ przeciwna. Macierz danych jest wigc kwa-
dratowa i symetryczna.
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Rycina 1. Hipotetyczne macierze danych odpowiadajace ,,¢wiartkom” A, B, C, D teorii danych

Stosujac metod¢ poréwnywania parami mozemy dokona¢ oceny niespdjnosci wybo-
réw, czyli pogwalcenia przez badanego zasady przechodnio$ci. Jezeli skupimy uwage na
zadaniu 1, 3, 4 to poniewaz badany uznal zadanie 1 za tatwiejsze niz 3, ponadto 3 za la-
twiejsze niz 4, to réwniez spodziewamy si¢, ze zadanie 1 bedzie tatwiejsze niz 4. Takiego
wilasnie dokonano wyboru (por. rycina 1A), czyli w tej triadzie zadan oceny sa spdjne.
Latwo stwierdzié, iz niesp6jna jest triada zadan 2, 3 4. Mozna oceni¢ czy stopien sp6jnosci
danych jest wigkszy niz ten, jaki mielibySmy prawo oczekiwaé przy losowym dokonywaniu
wyboréw (por.: Ferguson, Takane, 1997, s. 449). I na tej podstawie, przy zatozonym po-
ziomie istotno$ci mozemy wykluczy¢ z dalszej analizy oszacowania te osoby, ktdrych nie-
sp6jnos¢ jest wigksza od krytyczne;j.

Decyzje pozostatych badanych z proby pilotazowej mozna zestawi¢ w macierzy
zbiorczej, sumujac ich wybory czastkowe dotyczace par poszczegdlnych zadan. Tym razem
w danej klatce macierzy znajdujemy liczb¢ wyboréw bedaca sumg wyboréw dokonanych
przez wszystkich badanych. Subiektywny wskaznik fatwosci zadania jest frakcja jego wy-
boréw w zbiorze k zadan i probie badanych o liczebnosci N.

I;S~ _ liczba wvboréw...i-t_ego zadania
: k-1)'N

Na podstawie tego wskaznika mozna uporzadkowa¢ zadania na subiektywnym kon-
tinuum trudnosci i poréwnac z ,,obiektywnym” wskaznikiem fatwosci zadan, ktéry wyzna-
cza si¢ jako czesto$¢ podawania poprawnych odpowiedzi przez badanych na zadanie. Oba
wskazniki majg ten sam zakres warto$ci, ktéry zmienia si¢ od zera do jeden. Skale s nie-
wspoimierne, co jednak nie wyklucza poréwnywania pozycji tego samego zadania na kaz-
dej z nich.

Sytuacja ostrzegawcza jest znaczne zrdznicowanie wartosci subiektywnego i obiek-
tywnego wskaznika latwoséci danego zadania. Odpowiada ona niezgodnosci pozycji zadania
na poréwnywanych skalach, np. subiektywnie zadanie jest bardzo latwe, a rownoczesnie
prawie nie rozwiazywane lub w opinii wigkszosci badanych stawia wymogi znacznie prze-
kraczajace ich mozliwosci, a jednoczes$nie jego opuszczenia lub wybdr ktéregos$ z dystrak-
toréw sa bardzo rzadkie.
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Podobienstwo — wskaznik zgodnosci latwosci zadan

Wyniki dwéch zadan punktowanych dychotomicznie mozna zebra¢ w tablicy czte-
ropolowej bedacej skrzyzowaniem poprawnych (1) i niepoprawnych (0) odpowiedzi na
kazde z nich. Najczesciej stosowang miara wspolzmiennosci jest wspélczynnik @ Yule’a,
szczeg6lny przypadek wspéiczynnika korelacji liniowej Pearsona. Jego wartos¢ jest zalezna
od latwosci poszczegélnych zadan oraz proporcji 0séb udzielajacych poprawnej odpowie-
dzi w obu zadaniach. Inaczej jest to frakcja badanych, dla ktérych wartosci obydwu zmien-
nych wynosza jeden, co nazwiemy wskaznikiem zgodnosci tatwosci zadan (Py). Gdy dwa
zadania wykazuja tatwos$¢ umiarkowana, réwna 0,5, to wspétczynnik korelacji czteropolo-

- wej upraszcza si¢ do postaci ¢ = 4°P; —1. Rozwazmy prébe standaryzacyjna o liczebnosci
100 i zalézmy, ze oba zadania rozwigzato 40 badanych. Wspétczynnik korelacji przyjmie
warto$é dodatnia i wysoka, réwna 0,6. Kiadac nacisk na operacyjna interpretacj¢, mozna
kwadrat wspélczynnika ¢ traktowaé jako miar¢ skutecznosci przewidywania. W analizo-
wanym przykladzie przy zaliczaniu poszczegdlnych oséb do jednej z dwéch kategorii za-
dania, wiedza o tym, do jakiej kategorii naleza te osoby w drugim zadaniu powoduje
zmniejszenie o 36% liczby popeionych bigdéw w stosunku do sytuacji, gdy nie dysponu-
jemy wiedza o drugim zadaniu.

Macierz danych odpowiadajacych ¢wiartce (B) z tabeli 1 bedzie wigc macierza in-
terkorelacji par wszystkich zadan testu. Miara bliskosci jest warto$¢ bezwzgledna z ¢. Jesli
przyjmiemy warto$é krytyczna.tego wspétczynnika, to mozemy zakodowaé jedynka zada-
nia powyzej wartosci krytycznej i zerem ponizej. Macierz danych bedzie analogiczna do
tej, kt6ra analizowano w przypadku poréwnan (rycina 1B).

Na podstawie macierzy interkorelacji mozna ustali¢ odleglo$¢ migdzy parami zadan
wedtug semimetryki: d; = 1 — | @; |. Na tej podstawie przeprowadzamy analizg struktury
skupieniowej testu, ktérej graficzng postacia jest dendrogram (por. Marek, 1989). Prowadzi
to do wyodrebnienia grup zadan najbardziej podobnych do siebie. Pomocniczym kryterium
podziatu jest znaczaca zmiana wspéiczynnika skupienia migdzy kolejnymi poziomami
dendrogramu, co oznacza wzrost zréznicowania wewnatrz grup na skutek taczenia zadan.

Empirycznie odkryta struktura kompetencji i/lub umiejetnosci zgodna z zatozona
w planie testu, potwierdza jego trafnosé teoretyczna. Zadania niezgodne z zatozona struktu-
ra badZ nie powiazane z wydzielong wiazka zadan w dendrogramie, wykazuja nizsza przy-
datno$é. Ich wlaczenie do ostatecznej wersji testu powinno by¢ rozwazone.

Dominacje — wskaznik obiektywnej latwosci zadania

Do macierzy prostokatnej danych prowadzi uwzglednienie w analizie dwoch roz-
nych zbioréw, np. uczniéw (wiersze macierzy) i zadan (jej kolumny), tak jak to przedsta-
wiono na rycinie 1C. Warto$é jeden w macierzy oznacza, ze badany z danego wiersza roz-
wiazat zadanie z odpowiedniej kolumny, za$ zero — brak rozwigzania lub rozwiazanie nie-
prawidlowe. Wskaznik obiektywnej tatwosci zadania, to frakcja poprawnych rozwiazan.
Przyjety model pomiaru umozliwia rangowe uporzadkowanie zadan ze wzgledu na ich
trudnosé.
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Problem liniowego powigzania kompetencji (umiejetnosci) ze wskaznikiem tatwosci
jest wtedy mniej dotkliwy, gdy jest interpretowany jako prawdopodobiefistwo udzielenia
poprawnej odpowiedzi na zadanie w populacji badanych. W takim modelu przyjmuje sig,
ze prawdopodobienistwo to jest funkcja trudno$ci zadan, a zwiazek ten ma ksztalt esowatej
krzywej kumulatywnej rozkladu normalnego (Guilford, 1988).

Powracajac do interpretacji odpowiadajacej skali porzadkowej przyjmiemy, ze je-
dynka w klatce macierzy oznacza ,zdominowanie” przez ucznia odpowiadajacego mu
zadania, za§ zero — przypadek przeciwny. Tak zinterpretowany zbiér informacji mozna
analizowa¢ wedtug metody skalogramowej, co odpowiada ¢wiartce (C) teorii danych (por.
tabela 1).

Metode skalogramu Louis Guttman przedstawit ponad pét wieku temu w artykule
dotyczacym skalowania danych jako$ciowych. Mozna ja interpretowa¢ dwojako: jako kry-
terium lub technikg. W pierwszym znaczeniu jest procedura testowania opisywane;j trafno-
$ci danego modelu pomiaru, sprawdzaniem hipotezy o jednowymiarowej ukrytej zmiennej,
bedacej podstawa ,,dominacji” badanych wzgledem zbioru przedstawianych im mozliwosci
(zadan). Jezeli traktujemy ja jako technike skalowania, czyli przypisywania symboli (liczb,
rang) obiektom lub wiasciwosciom (Coombs, 1997, s. 57), to konstruujemy jednowymia-
rowa przestrzen, opierajac si¢ na geometrycznej reprezentacji obserwowanych odpowiedzi
na zadania. Skala ta ma wyjasni¢ zaobserwowane dominacje. W tym celu przypisujemy
rangi poszczeg6lnym obiektom, zar6wno osobom, jak i odpowiedziom na zadania testowe.

Jednoczesne uporzadkowanie zadan testu wedtug malejacej tatwosci oraz badanych
wedlug malejacego wyniku surowego testowania prowadzi do macierzy Hrojkatnej”, jako
wynik permutacji kolumn i wierszy. Umozliwia to uporzadkowanie na jednym kontinuum
zadan i badanych. Poniewaz dla wigkszo$ci danych rzeczywistych struktura taka jest dobra
tylko w przyblizeniu, to osoby i zadania wylamuja si¢ z liniowego uporzadkowania (np.
dane z ryciny 1C po dokonaniu permutacji).

Jezeli skupimy uwage na dwoch zadaniach i wybierzemy do analizy latwiejsze
i trudniejsze, to rozwiazanie trudniejszego powinno przesadzac o rozwiazaniu fatwiejszego,
za$ nie rozwiazanie latwiejszego determinuje taki sam wynik trudniejszego. Stad w kazde;j
tabeli czteropolowej, jakie analizowano powyzej, powinna wystapi¢ liczba zero w klatce,
ktéra odpowiada rozwiazaniu trudniejszego i nie rozwiazania zadania tatwiejszego. Takie
zdeterminowanie wystapi rzadko i wowczas w tym polu, gdzie powinno by¢ zero, wystapia
wzglednie mate liczebnosci badanych $wiadczac, ze skala nie jest ,,doskonala”. Frakcja
tych liczebnosci odjeta od jednosci to wspotezynnik odtwarzalnoéci zadania. Jego wartosé
powyzej 0,90 wskazuje na zadowalajaca jednorodno$¢ wynikow — poprawnos$¢ skalogramu.

Przydatno$é zadan wykazujacych nizsze wartoéci wspolczynnika odtwarzalnosci
powinna by¢ rozwazona. Zadania, ktére wykazuja najwigksza niezgodno$¢ ze skalogramem
powinny by¢ usunigte z ostatecznej wersji testu.

Preferencje — wskaznik niezgodnoSci latwosci zadania
Czy mozna przewidywa¢ do jakiej klasy wynikéw testowania nalezy badany na pod-

stawie rozwigzania wybranego zadania z tego testu? Jakie zebra¢ dane w badaniach pilota-
zowych o poszczegdlnych zadaniach, aby zwiekszy¢ szansg trafnej predykcji o rozkladzie
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kompetencji w badanej probie (populacji)? Odpowiedzi na takie pytania moze dostarczy¢
analiza dyskryminacyjna. Zanim ja podejmiemy, rozwazmy jaki rodzaj danych to umozliwi.

Przykladem relacji zgodnosci migdzy elementami réznych zbioréw, czyli takiej ma-
cierzy obserwacji jaka przedstawiono na rycinie 1D, jest jej klasyfikacja. Ustalmy odpo-
wiednio$é miedzy zbiorem punktéw odpowiadajacych wyodrebnione;j kategorii odpowiedzi
na zadanie a zbiorem punktéw odpowiadajacych klasom kompetencji badanych. Jesli po-
réwnamy punkty z jednego zbioru z punktami drugiego zbioru, to na tej podstawie mozemy
okreslié ich wzajemna bliskos¢.

W celu uproszczenia analizy dokonamy podziatu dychotomicznego zar6wno bada-
nych, jak i odpowiedzi na zadania. W przypadku badanych po ich niemalejacym uporzadko-
waniu wedlug surowych wynikéw testowania, dokonamy podziatu dychotomicznego mediana

“na klase kompetencji wysokich i niskich. Jesli proba pilotazowa jest duza (N = 300) mozemy

zastosowaé kwartyle i wyodrebnié¢ dwie klasy o bardzo wysokich i bardzo niskich kompe-
tencjach. W przypadku zada zamknigtych WW bedzie to podziat dychotomiczny wedhug
kategorii odpowiedzi. Ustalmy teraz odpowiednio$¢ migdzy wyodrebnionymi klasami
(punktami), wprowadzajac wskaznik niezgodnosci fatwosci zadania. Jest to réznica tatwo-
éci zadania w gémej (P) i dolnej (P,) grupie badanych, odpowiednio o wysokich i niskich
kompetencjach. Wskaznik taki jest znany od lat czterdziestych w psychometrii i stosowany
jako miara mocy dyskryminacyjnej zada. W pomiarze dydaktycznym na uzytek testow
nauczycielskich upowszechnit go w Polsce B. Niemierko (1975), jako wygodny w oblicze-
niach, zastgpczy wskaznik mocy réznicujacej zadar Dso.

Ponizej podano jego operacyjna interpretacj¢ i taka modyfikacje, ktéra pozwoli
uznaé go za ,,pelnoprawny” wspéiczynnik mocy réznicujacej zadan. Przywolujac analizg
dyskryminacyjna i przypadek binarnych zmiennych mozna udowodnié, ze wskaznik mocy
predykcyjnej przy minimalizacji prawdopodobiefistwa blednej decyzji (Niewiadomska-
Bugaj, 1988) upraszcza si¢ do wskaznika oceny rozbieznosci dwéch rozktadéw, gdy jedna
ze zmiennych ma rozklad symetryczny. Odpowiada to w analizowanym przypadku bez-
wzglednej wartosci réznic fatwosci, czyli | Pg — Pq |- Jesli rozwazymy przyklad zadania
i wynikéw testowania, ktére pozwalaja ustalié, ze P, = 0,7 za$ P4 = 0,1, to ich réznicy moz-
na nadaé nastepujaca interpretacj¢: dysponujac informacja o zréznicowaniu badanych we-
diug tego czy rozwiazali to zadanie, eliminujemy 60% bigdow, przewidujac czy badany
nalezy do klasy wysokich badz niskich kompetencji, w odniesieniu do przypadku, gdyby-
$my nie dysponowali taka informacja.

W innym miejscu udowodniono ponadto, ze pierwiastek z bezwzglednej réznicy
latwosci jest rowny wspotczynnikowi Hellwiga — o (Cizkowicz, 1998). Oznacza to powig-
zanie miary zaleznosci stochastycznej ze wskaznikiem predykcji. W rozwazanym przykila-
dzie warto$é wspolczynnika zaleznosci stochastycznej wyniostaby 0,78, czyli moc rézni-
cujaca tego zadania bytaby bardzo wysoka.

Uzyteczno$¢ rozwazanej miary w analizie zadan WW wydaje si¢ do$¢ oczywista.
Zadania o ujemnej wartosci wskaznika (Pg — P) powinny by¢ usunigte z koficowej wersji
testu. W przypadku wartoéci dodatniej wskaznika podejmowanie decyzji ostrzegawczych
dotyczacych zadania wiazatbym raczej z analiza poréwnawcza wartosci wspélczynnika o,
a nie jedna wybrana warto$cia krytyczna,.
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Zamiast konkluzji

Celem oméwionych analiz poréwnawczych jest udzielenie pomocy konstruktorowi
testu w podejmowaniu decyzji dotyczacych przydatnosci zadan w egzaminach doniostych.
Logiczno-statystyczne procedury analizy zadan dotycza struktury danych empirycznych
z testowania prébnego. Zadania sg oceniane pod wzgledem ich stosownosci i rzetelnosci,
arodzaj relacji migdzy danymi odpowiada ich poréwnywaniu i podobiefistwie oraz domi-
nacji i preferencji. Z kazda wymieniona procedurg analizy zwiazano okreslony wskaznik
latwosci zadania/zadan. W tabeli 2 wskaznikom przyporzadkowano podstawe decyzji ostrze-
gawczych dotyczaca wiaczenia zadania do ostatecznej wersji testu.

Tabela 2. Ocena przydatnosci zadan WW po testowaniu prébnym

‘ostrzegawczycl
Znaczace zréznico-
: wanie subiektywne-
Por6wnywanie (A) Subxek;y»\.rna}iast.woﬁé go i obiektywnego
zadania (PSi) | oxaznika tatwosci
zadania
Pozycja zadania
w strukturze skupie-
niowej testu nie-
zgodna z jego pla-
nem
Niezgodno$¢ zadania
. . | ze skalogramem;
Dominacje (C) Oblektgwr}a l;fwoéc niska warto$¢ wspét-
2xdsnis () czynnika odtwarzal-
Rzetelnosé¢ nosci
Ujemna warto$¢
Niezgodnos¢ tatwo- | wskaZznika; wzgled-
$ci zadania (Py — Pg) | nie mata warto$¢
wspoélczynnika o

Stosownosé

Zgodnos¢ tatwosci

Podobienstwo (B) zadah (P;)
ij

Preferencje (D)

W ostatniej kolumnie tabeli wystapity okreslenia rozmyte, takie jak: znaczace zr6z-
nicowanie, niezgodno$é, wzglednie mata warto$¢. Ich dokladne okreslenie jest mozliwe
wtedy, gdy konstruktor testu dokona wyboru migdzy réznicowaniem badz selekcjonowa-
niem badanych.
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