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Analiza efektow kontekstowych — problemy zwigzane z rzetelnoscia

Wprowadzenie

Uczniowie chodzacy do roznych szkot, nawet gdy przydzial do szkot byt
losowy, zaczna si¢ roznicowa¢ wedtug pewnych wzorow. Jedni chodza do lepszej
szkoly — w pelnym tego stowa znaczeniu, drudzy do szkoét kiepskich, jedni ucznio-
wie maja genialnego matematyka i fizyka, a inni maja wspaniata pracowni¢ infor-
matyczng i zdolnego informatyka. W jednych klasach uczniowie maja kolegow i
kolezanki pozytywnie nastawione do szkoly i motywujacych si¢ nawzajem do nauki.
W innych klasach moze panowac atmosfera antyszkolna, co wydatnie moze utrud-
nia¢ nauk¢ i nauczanie. Cechy i umiejgtnosci ucznidw zaczynaja si¢ roznicowac i
stawac si¢ podobne w zalezno$ci od réznych kontekstow srodowiskowych. Badanie
efektow kontekstowych ma duze znaczenie dla polityki edukacyjnej. Mozna z ta-
twosciag wymieni¢ wiele z nich. Jakie cechy srodowiskowe sprzyjaja nauce, a ktore
moga ja utrudniac? Jakie warunki srodowiskowe moga sprzyja¢ wystepowaniu agre-
sji w szkole, a jakie ja powstrzymywac? Jaka atmosfera szkolna wptywa na réwno-
wage psychiczna ucznidow i proces socjalizacji?

Od lat 80. dysponujemy narzedziami statystycznymi, ktore zaprojektowane
zostaly migdzy innymi po to, by umozliwi¢ poprawng analizg efektow konteksto-
wych — analizy wielopoziomowe. Klasyczne analizy wielopoziomowe zakladaja
jednak, iz uzywane w nich zmienne nie sa obarczone btgdem pomiaru. Sytuacja taka
w edukacji zdarza si¢ jednak bardzo rzadko. W badaniach edukacyjnych na ogot
postugujemy sig testami umiejgtnosci lub kwestionariuszami badajacymi postawy,
pochodzenie spoteczne, status spoteczno-ckonomiczny etc., ktore charakteryzuje
ograniczona rzetelno$¢. Fakt ten bywa czgsto pomijany. W artykule pokazane zosta-
nie, jak nieuwzglednienie btedu pomiaru moze odbi¢ si¢ na jakosci uzyskiwanych
wynikdw. Zaproponowane i przetestowane zostana rowniez metody, ktore uwzgled-
niaja btad pomiaru podczas estymacji parametrow.

Analiza zmiennych kontekstowych

W zdecydowanej wigkszo$¢ przypadkéw kontekst moze wpltywac na jed-
nostki w trojaki sposéb, co zostato przedstawione na rysunku 1 (za: Snijders i Bos-
ker 1999)

Po pierwsze, mamy do czynienia z sytuacja, w ktdrej zmienna z nizszego
poziomu jest zalezna od zmiennej z wyzszego poziomu (I). Wyniki ucznia zaleza od
tego, do jakiej klasy trafit. Po drugie, mozna opisywaé sytuacj¢, gdy zmienna
Z nizszego poziomu jest zalezna zarowno od zmiennej z wyzszego poziomu, jak i od
zmiennej z nizszego poziomu (II). Wyniki ucznia zalezg jednoczesnie od jego wcze-
$niejszych osiagnieC 1 od tego, jaka atmosfera panuje w klasie. Po trzecie, gdy rela-



cje zmiennych z nizszego poziomu sa zalezne od zmiennej z wyzszego poziomu
(IID). Jest to sytuacja, w ktorej analizuje si¢ na przyklad, jak w okreslonych kontek-
stach uczen moze wykorzystywaé¢ wczesniej zdobyta wiedz¢ lub inne zasoby, np.
zasoby materialne.

Poziom ) an ()
makro Z

Poziom — X —)
mikro y X y y

Rysunek 1. Zaleznosci migdzy poziomem mikro i makro

W tym artykule analizowana jest sytuacja, w ktorej dysponujemy zmien-
nymi agregowanymi okreslajacymi $rednie wyniki grupowe uczniow. Co mozna
zapisa¢ za pomocg prostego modelu:

Yy =X, +X, +e; (L.1)

Gdzie y;; jest zmienna zalezna dla i-tego ucznia z j-tego oddzialu szkolnego,
X; jest zmienna niezalezna, a )Tj zmienng niezalezng zagregowana na poziomie kla-

sy, natomiast e; to wyraz btedu. Mamy zatem zmienna, ktéra opisuje zar6wno in-
dywidualne wlasciwosci jednostki, jak i kontekst grupowy poprzez zagregowanie
indywidualnych wtasciwosci. Podobne analizy spotykamy stosunkowo czgsto, gdy
badamy zagadnienia zwiazane ze szkota, co wskazane byto juz we wstgpie. Sztanda-
rowym przyktadem jest tu efekt rowiesnika, gdzie twierdzi si¢, ze uczen, ktory trafia
do klasy, gdzie $rednio réwiesnicy maja wysokie kompetencje mierzone wynikami

egzaminacyjnymi ()Tj) z wczesniejszych egzaminow, uzyska wigkszy wynik na

egzaminie koncowym (y;) niz uczen, ktory trafitby do klasy o niskich $rednich wy-
nikach. W zdecydowanej wigkszos$ci przypadkéw wynik ten si¢ potwierdza (Dolata
2009). Innym przyktadem jest problem tak zwanej ,,duzej ryby w matym stawie”. W
tym wypadku zmienna zalezna jest wynik egzaminacyjny, zmienna niezalezna na
poziomie indywidualnym poczucie wilasnej skutecznosci oraz zagregowana dla
klasy warto$¢ tego wskaznika. Okazuje sig, iz na poziomie indywidualnym, im wyz-
sze poczucie wilasnej skutecznosci, tym wyzsze wyniki. Na poziomie grupowym
dostrzegany jest natomiast negatywny zwiazek. Im wyzsze $rednie poczucie wlasnej
skuteczno$ci w klasie, tym nizsze wyniki indywidualne ucznidéw (przy kontroli in-
dywidualnego poczucia skuteczno$ci, Marsh 2003).

Empiryczne potwierdzenia tych efektéw pozostawiaja jednak pewne wat-
pliwosci. Bardzo rzadko w tego typu analizach bierze si¢ pod uwage naturg wyko-



rzystywanych zmiennych. Precyzyjnie rzecz ujmujac, nie uwzglgdnia si¢ tego, ze
uzywane zmienne charakteryzuja si¢ blgdem pomiaru i ograniczona rzetelnoscia.

Blad pomiaru i rzetelnos¢

Podstawowym zadaniem pomiaru wiadomosci i umiejgtnosci jest okresle-
nie wiedzy ucznia w jakiej$ dziedzinie. W edukacji czgsto probuje sig¢ okresli¢ po-
ziom tych umiejgtnos$ci na podstawie wyniku testu. Oprocz wiadomosci i umiejgtno-
$ci ucznia na wynik uzyskany w danym te$cie moga wptywac inne czynniki. Jed-
nym z gtownych czynnikow jest oczywiscie dobor zadan (problem reprezentatyw-
nosci). Uczen moze trafi¢ na zadania reprezentujace wiedzg, ktora powtarzat nie-
dawno, ale moze by¢ tez odwrotnie, moze powtarzat dany wycinek materiatu bardzo
dawno temu albo trafit na zadania zwiazane z materialem, ktéry byl omawiany w
szkole podczas jego choroby. Testy edukacyjne nie moga mierzy¢ wszystkich wy-
maganych zagadnien jednocze$nie. To, co robimy podczas pomiaru dokonywanego
na podstawie testow, jest proba okreslenia poziomu ogdlnych umiejgtnosei ucznia z
danego przedmiotu na podstawie kilkunastu zadan wybranych wedlug okreslonych
zasad. Nalezy podkresli¢, ze zaden znany nam pomiar wiadomosci i umiejgtnosci
(nawet ten, ktory zawieratby caty materiat) nie jest pomiarem w pehi precyzyjnym.
Kazdy pomiar obarczony jest blgdem. Problematyka rzetelno$ci zajmuje si¢ analiza
tych bledow, czyli probuje odpowiedzie¢ na pytanie, w jakim stopniu dany pomiar
jest doktadny. Rzetelnos¢ testu dotyczy precyzji, z jaka jestesmy w stanie zmierzy¢
poziom wiedzy.

Aby mowié¢ o rzetelnosci, nalezy wprowadzi¢ pojgcie rozktadu wynikow
prawdziwych. Zwyczajowo oznacza si¢ jego parametry: §rednia réwna zero i wa-

riancja O't2 (N(0; Jf )). Srednia jest tu réwna zero, co moze dziwi¢ — jest to kon-

wencja wprowadzona przez statystykow, znacznie ulatwiajaca obliczenia. Kazdy
rozktad zmiennej ciagtej tfatwo mozna sprowadzi¢ do $redniej zero — odejmujac od
wszystkich wynikéw poszczegolnych uczniow wynik sredni testu. Wtedy ucznio-
wie, ktorzy uzyskali wyniki ponizej $redniej, charakteryzowani beda przez wyniki
ujemne, a uczniowie powyzej Sredniej — przez wyniki dodatnie.

Zaktadajac, iz btedy sa losowe, niezalezne od siebie i niezalezne od wyniku
prawdziwego, mozemy powiedzie¢, iz wariancja, czyli zréznicowanie wynikow, dla
catego testu ma dwa zrodta: wariancjg btedu i wariancj¢ wyniku prawdziwego. Jako
ze bledy nie sa zalezne od wyniku prawdziwego i od siebie nawzajem, mozemy
zapisaé cala warto$¢ zmienno$ci wynikow uzyskanych analogicznie do ich sumy:

cl=0'+0’ (1.2)
gdzie:
o )f — wariancja wyniku uzyskanego
.

., — wariancja wyniku prawdziwego

O'e2 — wariancja bledu



Rzetelno$¢ moéwi nam o jakosci narzgdzia, o tym, na ile precyzyjnie mierzy
ono to, co ma mierzy¢. Definiuje go sig¢ jako udzial zréznicowania wyniku prawdzi-
wego w catlym zréznicowaniu. Inaczej méwiac, jest to stosunek wariancji wyniku
prawdziwego do wariancji wyniku uzyskanego na podstawie testowania (bgdacego
suma zroéznicowania wyniku prawdziwego oraz zréznicowania bledu pomiaru):

2
O

a=——"— (1.3)
ol +o!

Zasadnicze pytanie postawione w tym artykule brzmi: jak fakt istnienia rze-
telnosci wptywa na oszacowania estymatorow efektow kontekstowych. Po drugie,
jakich metod uzywac, by uzyska¢ wyniki jak najmniej obcigzone.

Rzetelno$¢ w modelowaniu efektéw kontekstowych

Zaczynimy od prostego modelu z jedna zmienng wyjasniajaca:
y=pPx+e (1.4)

W sytuacji bledu pomiaru to, co obserwujemy to (obserwowalne warto$ci oznaczo-
no wielkimi literami, warto$ci prawdziwe matymi):

Y=y+voraz X =x+u
gdzie v i u to btgdy pomiaru, y i x to wyniki prawdziwe. Bedziemy zaktadac¢, ze:

E(u)=EW)=0 var(u)=0_ var(v) =0
(1.5)
cov(u,x) =cov(u, y) =cov(v,x) =cov(v,y) =0

Rownanie z jedna zmienna wyjasniajaca dla zmiennych obserwowalnych mozna
zatem zapisac¢ jako:

Y—v=p0(X-u)+e (1.6)
W uproszczeniu:

Y=pBX+wY (1.7)
gdzie w=e+v— fu
Okazuje sig, ze wyniki klasycznego modelu regresyjnego beda szacowane

btednie, gdy nie wezmiemy pod uwage btedu pomiaru, gdyz pogwalcony zostanie
postulat: cov(w, X)=0.



W naszym przypadku cov(w, X) = cov(—Bu,x +u) =—fo. . Jezeli
szacujemy 5 w klasyczny sposob (metoda najmniejszych kwadratow), to estymator
szukanego parametru przyjmuje nastgpujaca postac:

_ ZXY _ Z(x+u)(y+v)
ZXZ Z(x+u)2

Po przyjgciu zatozen o nieskorelowaniu bledow i1 nieskorelowaniu biedow ze
zmiennymi, mozna go wyrazi¢ w nastgpujacy sposob:

B (18)

cov(xy) O,

B= (19)

var(x) + var(u) o’ +0>

Okazuje sig tez, ze blad w zmiennej zaleznej nie odgrywa roli podczas estymacji
pozadanego parametru. Wida¢ rowniez, ze estymator ten bedzie nie doszacowywat
warto$ci prawdziwej parametru z powodu dodatkowej wariancji btedu pomiaru w
mianowniku.

Trzymajac sig¢ poprzednich zalozen, mozna jednak pokazac, ze:

2 2
o o,/0; 1 c

f=—F> =p = f——— (1.10)

2, 2 2, 2 2, 2 2
o.+o, l+o0 /0 l+o0, /0, o.+0

u

2
ol +o,
dobrze znana z klasycznej teorii testu, czyli stosunek wyniku prawdziwego do wy-
niku obserwowalnego. Wynika stad, iz znajac rzetelno§¢ zmiennej niezaleznej,

mozemy latwo wprowadzi¢ korekte, aby uzyskaé nieobciazony estymator [, tak

ze: B =

Latwo zauwazy¢, iz ostatni czton réwnania : to nic innego, jak rzetelnos¢

[24

Oczywis$cie nie znamy prawdziwej rzetelnosci zmiennej. Potrafimy ja jed-
nak oszacowac narzgdziami z klasycznej teorii testu — Alfy Cronbacha. Obliczenie
wskaznika Alfy Cronbacha nie jest trudne i sprowadza si¢ do uzycia jednego wzoru:

k

2

k 2.0,
G=——|1-L
k-1 o

suma

(1.11)



gdzie:
k —ilos¢ pytah w tescie

o’ — wariancja dla i-tego pytania

1

2 . . .
o — wariancja dla wyniku sumarycznego

suma

=)

Zatem warto$¢ prawdziwg parametru mozna fatwo przyblizy¢: f =

A

N

Sprawa jest bardziej skomplikowana w przypadku modelu z dwoma zmien-
nymi, z ktorych jedna jest agregatem z drugiego poziomu, tak jak w rownaniu (1.1).
W tym wypadku mozemy zatozy¢, iz zmienna z drugiego poziomu bedzie miata
bardzo niewielki, pomijalny btad pomiaru, gdyz agregowana jest w grupie — po-
szczegoblne bledy znosza sig. W zaleznosci od stopnia segregacji wewnatrzgrupowe;j,
ze wzgledu na indywidualng zmienng niezalezna, bedzie tez skorelowana z wynika-
mi indywidualnymi. W takiej sytuacji mozna pokaza¢ (jednak pominiemy tutaj
stosunkowo dtugi dowdd, por. Maddala 1986), ze estymator dla efektu indywidual-
nego bedzie obcigzony w nastgpujacy sposob:

A 1—
ﬁfﬂx[l—l_;j (1.12)

Gdzie p to korelacja migdzy zmienna kontekstowa a indywidualng. Na-

tomiast estymator efektu kontekstowego bedzie obciazony w nastgpujacy sposob:

A _ o Bl-a)p
ﬂf_ﬂf-i_ 1—,02

Oznacza to, iz efekt kontekstowy bedzie przeszacowany o wyraz

B.(1-a)p

1—. Nawet jezeli efektu kontekstowego w rzeczywisto$ci nie ma, lecz
-p

rzetelnos¢ jest mata, a korelacja migdzy zmienng kontekstowa a indywidualna duza,
to badacz uzywajacy klasycznych metod otrzyma wynik, ktory utwierdzi go w prze-
konaniu, iz efekt kontekstowy zaistnial. Podczas gdy w rzeczywistosci bedzie on
tylko zwyktym artefaktem. W kolejnej sekcji pokazane zostanie, jak rézne typy
narzedzi statystycznych radza sobie z przedstawiong analitycznie sytuacja.

(1.13)

Metody analizy zmiennych kontekstowych

W poprzedniej sekcji udalo si¢ pokazaé, jaki wplyw moze mie¢ nie-
uwzglednienie problematyki btgdu pomiaru w analizach zmiennych kontekstowych.
Nie mniej pozostaja dwa znaczace problemy. Po pierwsze, zatozenia przyjgte w
réownaniu (1.5) sa dosy¢ restrykcyjne i wydaje sig, ze w rzeczywistos¢ rzadko sa
spelniane — szczego6lnie zatozenie mdwiace o tym, ze btad pomiaru nie jest zwiazany
z poziomem umiej¢tnosci. Nie jest tez tatwo udowodnié, jaki wplyw na estymacje
ma fakt, iz rzetelno$¢ jest szacowana tylko w przyblizeniu. W takich sytuacjach



najlepiej odwotac si¢ do symulacji. W symulacjach sprawdzone zostana trzy narzg-
dzia statystyczne: 1) regresja wielopoziomowa, ktora jest metoda bazowa, 2) regre-
sja wielopoziomowa z korekta na rzetelnos¢ (tak jak przedstawione zostato to w
rownaniach 1.12 i 1.13), 3) regresja wielopoziomowa z plausible values dla zmien-
nej niezaleznej. We wszystkich' modelach zmienna zalezna skalowana bedzie za
pomoca modelu dwuparametrycznego (2PL).

Model wielopoziomowy

Na model wielopoziomowy mozna patrze¢ jako na rozszerzenie klasycznej
regresji jednej zmiennej o informacje o pogrupowaniu jednostek. Model do badania
zaleznosci kontekstowych mozna przedstawi¢ nastgpujaco:

Poziom jednostki (1): Vi = ﬂoj + ,Bljxl.j + ,szfj +7;

gdzie:
(1.14)
= Vo T Uy
Poziom szkoty (2): B 0 = Yoo T Uy,
1811‘ =710
132_/ =72

Jak wida¢, w tym modelu wspotczynniki nachylenia [, IR B, ; uznajemy

za stale dla wszystkich grup, tak jak w klasycznej regresji, jednak pozostajemy przy
zatozeniu z poprzedniego modelu zwigzanym ze stata regresji, ktora traktujemy jako
zmienng losowa. Do wyrazu wolnego (stalej regresji) dotaczony zostanie efekt lo-

sowy: f3, ;=Yoo Ty, Caly model mozna przedstawi¢ w jednym rownaniu linio-

wym w nastgpujacy sposob:
Vi = Yoo+ VioXy + V10X Fkg,; + 1 (1.15)

Jak wida¢, zalezno$¢ migdzy Y i X jest stala dla catej populacji; tym, co
roznicuje j-te grupy, jest efekt losowy uy, ktory wyraza to, iz w réznych grupach
przewidujemy rézne, warunkowe wartosci oczekiwane. Model w symulacjach sza-
cowany bedzie metoda najwigkszej wiarygodnosci.

Model wielopoziomowy 7 poprawkq na blqd pomiaru

Ten model jest analogiczny jak poprzedni, z tym ze do estymacji wprowa-
dzona zostanie poprawka przedstawiona w rownaniach 1.12 1 1.13.

! Dla modelu z plausible values skalowanie bedzie bardziej skomplikowane, cho¢ nadal z
uzyciem modelu 2PL.
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1 ]//?OLS (1.16)
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ﬂleLE = (1 -

- Bjue(1-)p
B, JMLE Py JOLS _UMLIE_—pz

Estymatory modelu wielopoziomowego oparte o metodg najwigkszej wia-
rygodnosci (MLE) beda korzystaty z estymatora regresji najmniejszych kwadratow
(OLS), gdy wprowadzimy korekte na rzetelnos¢ i skorelowanie zmiennych (1.16-
1.17).

(1.17)

Model wielopoziomowy z plausible values

Klasyczna metoda szacowania umiejetnosci na podstawie modeli IRT jest
estymacja wynikow metoda najwigkszej wiarygodnos$ci. Inng metoda jest traktowa-
nie umiej¢tnosci ucznidw jako brakow danych, ktére musza byé oszacowane na
podstawie obserwowalnych odpowiedzi na pytania. Takiej metodologii uzywa
PISA, TIMS czy NAEP — zwykle nazywana jest ona plausible values lub w skrocie
PV.

PV sa losowymi probami z warunkowego rozkladu a posteriori cechy ukry-
tej kazdego badanego ucznia (por. Mislevy 1991, Mislevy i inni 1992). Niech y
oznacza warto$¢ zmiennej zaleznej, § oznacza warto$¢ cechy ukrytej — czyli wartosé
badanej cechy bez btgdu pomiaru. Jezeli 8 bytaby znana dla kazdego ucznia, mozli-
we byloby obliczenie statystyki #(6,y) takiej jak na przyklad $rednia warunkowa ze
wzgledu na pte¢ ucznidw. Wtedy za pomoca klasycznych metod statystycznych
mozna obliczy¢ warto$¢ populacyjna dla tej statystyki 7.

Jednak @ charakteryzuje ceche ukryta uczniow, ktora nie jest bezposrednio
obserwowalna. Aby poradzi¢ sobie z tym problemem, mozna przyjaé rozwiazanie
Rubina (1987) i potraktowa¢ 6 jako braki danych. Wtedy przyblizeniem dla ¢, y)
jest wartos$cia oczekiwana t*(x,y), gdzie x jest wektorem odpowiedzi na pytania
testowe. Rubin pokazat, ze:

t%(x,) = E|t(0, )] x, )| = [40,3)p(0|x,y)d0) (1.18)

Uzyskanie nieobcigzonego estymatora statystyki t jest mozliwe dzigki lo-
sowaniom z warunkowego rozkladu umiejetno$ci przy danych odpowiedziach
ucznia (x) na pytania testu i parametrach pytan oraz dodatkowych zmiennych (y).
Rubin (1987) wskazuje na to, iz nalezy powtorzy¢ kilkakrotnie proces losowania
tak, zeby uzyska¢ kilka wartosci statystyki T. Srednia tych wylosowanych statystyk
bedzie przyblizeniem statystyki T. Precyzyjniej odnoszac metode PV do naszych
rozwazan — generujemy pig¢ (ilos¢ zbiorow moze by¢ wigksza, ale zwyczajowo
stosuje si¢ pigc) zbiordw na podstawie rownania (1.18), w kazdym z nich losujac
inng warto$¢ € dla zmiennej zaleznej. Dalej zostanie estymowanych 5 osobnych
modeli wielopoziomowych, nastgpnie wyniki parametrow z pigciu analiz zostana



usrednione wedle wzoru (1.8), takie usrednienie bgdzie przyblizeniem prawdziwych
poszukiwanych parametrow.

Testowanie modeli — symulacje

Analizy symulacyjne czegsto uzywane sa do diagnostyki modeli statystycz-
nych. Strategia symulacyjna polega na stworzeniu sztucznych zbioréw danych o
zadanych parametrach. Na tak skonstruowanych zbiorach przeprowadza si¢ analizy,
patrzac w jakim stopniu narzgdzia statystyczne pozwalaja odtworzyé zadane para-
metry. W metodach symulacyjnych wykorzystuje si¢ od kilkudziesigciu do kilkuset
zbiorow danych, ktore charakteryzuja sig¢ takimi samymi warto$ciami szukanych
parametrow, lecz réznymi wartosciami zmiennych indywidualnych.

W analizie wykorzystano 400 zbioréw danych. W kazdym z nich znalazto
si¢ 6000 obserwacji (mozna przyjac, iz sa to uczniowie). Kazdemu z uczniéw wylo-
sowano (z rozkladu normalnego) wartosci prawdziwe zmiennej zaleznej (mozna
przyjac, iz jest to wynik prawdziwy na wyjsciu) i niezaleznej (wynik prawdziwy na
wejsciu), tak aby w populacji korelacja migdzy zmiennymi wynosita 0,7. Nastgpnie
uczniow przypisano do rownolicznych trzydziestoosobowych klas w taki sposob,
zeby korelacja wewnatrzzespotowa ze wzgledu na zmienng niezalezna wynosita 0,3
— co odpowiada sytuacji w Polsce na poziomie szkét gimnazjalnych, gdy zmienna
niezalezng sa wyniki ze sprawdzianu po szkole podstawowe;j. Dla kazdej klasy obli-
czono $rednig grupowa dla zmiennej niezaleznej. Nastgpnie wprowadzono efekt
kontekstowy tak, iz kazdemu uczniowi w klasie do zmiennej zaleznej dodano 0,2
sredniej klasowej (utworzonej ze zmiennej niezaleznej) plus btad o $redniej 0 i od-
chyleniu standardowym 1,35. Oznacza to, ze $rednio rzecz biorac, uczniowie klas o
wyzszych wynikach na wej$ciu beda otrzymywali wyniki wyzsze niz uczniowie klas
z niskimi $rednimi wynikami na wejsciu (przy znanej relacji 0,2 razy $rednia klaso-
wa na wejsciu). W tak przygotowanych zbiorach znane sa zatem wszystkie parame-
try. Efekt kontekstowy (czyli na ile $rednia grupowa na wejsciu wptywa na wyniki
indywidualne) wynosi doktadnie 0,2. Efekt indywidualny zmniejsza si¢ nieznacznie,
poniewaz efekt grupowy generowany zostal poprzez dodanie wyrazu z bledem lo-
sowym i wynosi 0,65. Wygenerowany zbior zawiera jedynie parametry prawdziwe.
W dalszym kroku generowane sa sztuczne testy o roznych charakterystykach pytan.
Dla kazdego zbioru danych wygenerowano 10 réznych testow. Kazdy z testow ma
30 pytan. Pytania w kazdym tescie maja Srednia O przy odchyleniu standardowym 1.
Dziesig¢ testow rozni si¢ od siebie dyskryminacja pytan. W pierwszym $rednia dys-
kryminacja wynosi 0,25, dalej: 0,3, 0,5 0,7 0,9, 1, 1,25, 1,5, 1,75 i 2,5, przy odchy-
leniu standardowym 0,2. Im wyzsza $rednia dyskryminacja pytan, tym wigksza
precyzja pomiaru i wigksza rzetelno$¢ testu. Dla przyjetych wartos$ci dyskryminacji
Alfa Cronbacha przyjmuje wartosci 0,33 do 0,94. Majac parametry pytan dla kazde-
go testu oraz wartosci cechy ukrytej uczniow, mozna przewidywac, jakie wyniki z
poszczegolnych testow uzyskaja uczniowie o wygenerowanych wczesniej warto-
$ciach prawdziwych. Wyniki uzyskane na podstawie parametréOw pytan oraz warto-
$ci prawdziwych umiejgtnosci obarczone bgda oczywiscie bledem pomiaru, wiel-
ko$¢ tego bledu uzalezniona bgdzie od sredniej dyskryminacji pytan, co bezposred-
nio przektada si¢ na rzetelno§¢. Dla kazdego ucznia uzyskujemy w ten sposob 10



wynikéw obarczonych réznym biedem pomiaru (dodatkowo znamy wyniki praw-
dziwe). Dysponujac takimi danymi, mozemy sprawdzi¢, jak dobrze poszczegdlne
metody estymuja wynik prawdziwy w oparciu o wyniki testowe obarczone btgdem
pomiaru. Proste pordwnania wartosci estymowanych parametrow z wartosciami
zatlozonymi parametrow mowi¢ beda nam o jakosci metody. Im réznica miedzy
wartos$cig parametru prawdziwego a wartoscig parametru estymowanego wigksza,
tym metoda jest gorsza.

Na rysunkach 2-4 przedstawione zostaly wyniki symulacji. Grube linie
przedstawiaja warto$ci efektow prawdziwych. Cienkie przerywane linie — estymo-
wane efekty. Na rysunku 2. przedstawiono wyniki modelu wielopoziomowego bez
uwzglednienia jakichkolwiek korekt. Jak wida¢, model ten znacznie przeszacowuje
efekt kontekstowy i jednoczesnie niedoszacowuje efektu indywidualnego. Te niedo-
szacowania i przeszacowania sg na tyle duze, iz w pewnym momencie si¢ przecina-
ja. Do wartosci rzetelnosci okoto 0,65 efekt kontekstowy wedle modelu wielopo-
ziomowego szacowany jest jako wigkszy niz indywidualny. Mimo iz w rzeczywisto-
$ci dane zostaly wygenerowane w ten sposob, by efekt indywidualny byt okoto
trzykrotnie wyzszy.

W przypadku regresji wielopoziomowej z korekta na rzetelnos¢ (rys. 3)
mamy do czynienia z inng sytuacja. Tutaj efekt indywidualny jest przeszacowywa-
ny, a efekt kontekstowy niedoszacowywany. Do wartos$ci rzetelnosci 0,6 obciazenie
estymatorow jest niezwykle duze. Lecz nalezy zauwazy¢, iz od rzetelnosci okoto 0,8
metoda ta jest stosunkowo doktadna, szczegolnie w przypadku zmiennych kontek-
stowych. Jak widac¢, zastosowana korekta nie sprawdza si¢ w warunkach testowych.
Jest to spowodowane niespetnieniem zatozen (1.5) oraz niedoktadnym szacowaniem
rzetelnosci. Trzecim powodem moze by¢ btad w estymacji korelacji migdzy zmien-
nymi. Korelacja ta jest rowniez liczona na podstawie wynikow obarczonych btedem.
W sytuacji niskiej rzetelnosci musi by¢ szacowana ze znaczacym bledem.
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Rysunek 2. Wyniki symulacji dla modelu wielopoziomowego
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Rysunek 3. Wyniki symulacji dla modelu wielopoziomowego z korekta na rzetel-
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Rysunek 4. Wyniki symulacji dla modelu wielopoziomowego z plausible values

Model z plausible values, ktory nie ma silnych zalozen, tak jak model z
analityczna korekta, zachowuje si¢ znacznie lepiej w przypadku estymowania efektu
indywidualnego. Jednak estymowany efekt kontekstowy jest znaczaco przeszaco-
wany dla rzetelnosci mniejszej niz 0,7. Dla wyzszych wartosci rzetelnosci przesza-
cowanie to spada, lecz nadal zostaje istotne i moze wprowadza¢ badacza w btad.



Zamiast zakonczenia: efekt rowiesnika

W tej czg$ci zamiast podsumowania pokazana zostanie prosta analiza efek-
tu rowiesnika. Szeroko przyjeta hipoteza mowi o tym, iz im wyzsze wyniki rowie-
$nikow w klasie mierzone wynikiem na wejsciu, tym uczniowie uzyskuja wyzsze
wyniki. Zaktada sig tutaj, iz w klasie ,,dobrej” ze wzgledu na wysokie wyniki egza-
minacyjne tatwiej jest nauczac, a atmosfera sprzyja nauce, co odbija si¢ na indywi-
dualnych wynikach (por. Dolata 2009). Hipoteza ta zostanie sprawdzona na polskich
danych egzaminacyjnych z 2010 roku’. Zmienna zalezna bedzie wynik egzaminu
gimnazjalnego z obydwu czgsci, a zmiennymi niezaleznymi sprawdzian po szkole
podstawowej (efekt indywidualny) i $rednia sprawdzianu w klasie (efekt konteksto-
wy). Dane te zostaly przeanalizowane trzema zaprezentowanymi modelami. W
tabeli 1. Mozna odnalez¢ wyniki dla trzech analiz odzienie dla czg$ci humanistycz-
nej (hum) i matematyczno-przyrodniczej (mat).W tabeli podane zostaty wspotczyn-
nik regresji, wszystkie efekty sa istotne statystycznie na poziomie p<0,01. W regre-
sji z korekta na rzetelno$é przyjeta zostata warto$é 0,8°.

Tabela 1. Wyniki modelowania efektu rowiesnika dla trzech metod

Regresja Regresja Regresja
Efekt bez korekty z korekta z PV
hum mat hum mat hum mat

Indywidualny | 0,764 0,709 0,995 0,9230 0,753 0,683

Kontekstowy 0,191 0,146 -0,039 -0,067 0,185 0,189

Jak wida¢ regresja bez korekty i regresja z PV wskazuja na umiarkowanie
silny efekt kontekstowy wahajacy si¢ od 0,15 do 0,19 w zalezno$ci od zastosowane;j
metody i egzaminu gimnazjalnego. Natomiast regresja z korekta na rzetelnos¢ wska-
zuje na niewielki, ale ujemny efekt kontekstowy. W przypadku efektu indywidual-
nego regresja bez korekty i z PV spojnie wskazuja na warnos¢ w okolicach 0,7.
Natomiast regresja z korekta na rzetelno$¢ estymuje znacznie wigkszy efekt.

Jezeli wyniki te pordwna si¢ z analizami symulacyjnymi okazuje si¢ iz daja
one spdjny obraz. Regresja bez korekty i regresja z PV zawyzaja efekt kontekstowy,
podczas gdy regresja z korekta na rzetelnos¢ zawyza efekt indywidualny. Wyniki
symulacji wskazuja na to iz chcac oszacowac efekt kontekstowy najmniej obarczone
oszacowanie zapewnia regresja z korekta na rzetelnos¢. W badanym przypadku
efekt rowiesnikow okazat si¢ by¢ ujemny. Jednak co wida¢ na rysunku 4. przy rze-
telnosci 0.8 regresja z korekta na rzetelnos¢ moze lekko niedoszacowywal prawdzi-
wego efektu. Najbezpieczniejszym wniosek ptynacy z tych przedstawionych analiz
jest nastgpujacy: efekt rowiesnika w polskiej szkole jest bliski zera, czyli nie wystg-

? Dane dla calej populacji z wytaczeniem klas mniej licznych niz 8 uczniéw i klas liczniej-
szych niz 40 uczniow.

3Centralna Komisja Egzaminacyjna raportuje znacznie wyzsze wartosci rzetelno$ci spraw-
dzianu po szkole podstawowej — lecz szacuje je btednie, traktujac pytania w jednej wiazce
zadan jako osobne zadania.




puje. W klasach o wyzszych wynikach na wejsciu uczniowie nie zyskuja znaczaco
wigcej niz ich koledzy w klasach stabszych.
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