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近年來，研究者對於差異試題功能（differential item functioning, DIF）議題的探討，已由「檢測」

DIF 轉變為「解釋」DIF。以往對於 DIF 試題的解釋，多有賴於專家質性審查的方式。然而，如

果能有量化分析的證據輔助專家審查，可對 DIF 成因的判斷有所幫助。本研究透過分析 DIF 試題

之特徵，找出試題特徵與 DIF 之關聯，作為後續專家審查時判斷 DIF 成因的參考。為此，本研究

採用線性邏輯斯測驗模式（linear logistic test model, LLTM）及隨機效果線性邏輯斯測驗模式

（random effects linear logistic test model, LLTM-R）針對測驗中各試題特徵進行所謂的差異層面

功能（differential facet functioning, DFF）之檢測，藉以說明試題特徵與 DIF 之關聯。模擬研究結

果顯示試題的 DIF 程度受到該試題特徵的 DFF 效果之影響。此外，測驗的 Q 矩陣密度較高時（例

如 60%），可能因型一誤差之膨脹而檢測出高比例的 DIF 試題；本研究另以實徵資料說明如何針

對試題進行 DFF 分析，藉以找出與 DIF 有關的試題特徵，並作為後續試題修正之方向。根據結

果，本研究建議採用 LLTM-R 進行 DFF 檢測，可有助於釐清試題特徵與 DIF 之關聯。 

關鍵詞：DIF 成因、差異試題功能、差異層面功能、線性邏輯斯測驗模式、

隨機效果線性邏輯斯測驗模式 
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自 20 世紀初起，測驗公平性的議題便日益引起關注（Angoff, 1993），因此研究者逐漸重視差

異試題功能（differential item functioning, DIF）的檢測。一道試題如果有 DIF，則其在顯現特定群

體（例如：特定性別或特定國家）的能力上將有偏誤，若一道試題或是整份測驗的測量對特定群

體有偏誤，則測驗的結果便無法有效反應受試者的真實能力，也將進而影響研究者在群體比較上

之結果。 

過去數十年間，DIF 領域研究者主要鑽研於 DIF 的檢測方法，目標在於有效控制型一誤差（Type 

I error）的前提下，盡可能正確找到真正有 DIF 的試題。至於檢測出 DIF 試題之後進一步探究 DIF

原因的研究，則大致可回溯到 Angoff（1993）提到「測驗發展者常常無法理解看似完美的試題，

為何會存在頗大的 DIF 量」（p. 19）。故而，在 DIF 檢測程序日趨發展成熟之下，Zumbo（2007）

主張 DIF 研究的角度應由 DIF 試題之「檢測」轉移至對其原因之「解釋」。因此近年來陸續有學者

針對 DIF 成因進行探究（Ercikan, 2002; Gierl & Bolt, 2001; Gierl & Khaliq, 2001; Mendes-Barnett & 

Ercikan, 2006; Oliveri & Ercikan, 2011），可作為對於探討 DIF 成因有興趣的研究者在不同取向方法

上之參考。 

在 DIF 的研究中，有相當一部分是探討試題難度（difficulty）上的 DIF，也就是同一道試題對

於兩群體有不同的難度，亦即所謂的一致性 DIF（uniform DIF）。如果可以有效的將試題難度分解

為數個試題特徵（item property）難度的和，研究者便可透過 DIF 與試題特徵間的關聯，進一步掌

握後續探討 DIF 成因的基礎。在試題反應理論的架構中，線性邏輯斯測驗模式（linear logistic test 

model, 以下簡稱 LLTM）及隨機效果線性邏輯斯測驗模式（random effects linear logistic test model, 

以下簡稱 LLTM-R）均可用以分解試題難度，將試題難度拆解成為試題特徵難度的線性組合。故

而本研究擬透過模擬研究，分別以LLTM及LLTM-R對DIF試題進行差異層面功能（differential facet 

functioning, DFF；細節詳述於後）分析，藉以比較兩個模式在探究 DIF 試題與試題特徵的關係上

之效能，此為本研究目的之一。 

回顧近 20 年來國內在實徵資料上進行 DIF 檢測的相關研究時，對於 DIF 試題形成原因的探討

多採用質性分析的方式，量化技術的探討則較少。然而，Ercikan（2002）主張如果能有量化分析

的證據輔助專家審查，可對 DIF 成因的判斷有所幫助。故而本研究擬以一筆實徵資料，說明如何

針對試題特徵層面進行 DFF 檢測，希冀藉由量化角度提供資訊，作為後續解釋 DIF 成因的基礎，

此為本研究目的之二。 

DIF 成因的研究 

DIF 研究依據不同階段著重的議題不同，大致可區分為三個時期（Zumbo, 2007），為協助讀者

對於 DIF 研究的發展過程有較為完整的認識，以下簡要說明之。 

在第一個時期，研究者開始對於測驗偏誤（test bias）議題形成研究動機，此時期所謂的「試

題偏誤」與現階段的「DIF」之意涵並不相同。「試題偏誤」是指試題在某些情況下對於一個群體

不公平，DIF 則是一個統計程序上所顯現的群體表現差異指標（Zumbo, 1999）。第二個時期開始，

「DIF」一詞被普遍使用，也針對兩群體受試者平均能力的差異量（以下簡稱為 impact）與 DIF 進

行區分，同時許多研究者嘗試以模擬研究方式探究 DIF 檢測方法在各種情境下的效能，特別是關

於型一誤差的控制以及檢測力（power）的提升。由於各方法在檢測 DIF 上的表現越來越接近、改

善幅度也相對有限，因此部分研究者開始投入尋找產生 DIF 原因，進而進入第三個時期。誠如

Zumbo（2007）所述，DIF 的第三個時期最重要的特徵係對於 DIF 研究思維的改變，例如 Oliveri

與 Ercikan（2011）發現不同語言版本的 PISA（Programme for International Student Assessment）測

驗使用的字詞難度、語句結構、語句長度之差異等變項，足以解釋試題的 DIF。除了 DIF 檢測方

法的精進外，研究者也逐漸投注心力在對於 DIF 現象的解釋上。 
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針對 DIF 成因的探討，研究者陸續提出不同的策略，可分為質性與量化兩類分析取向，謹就

兩種取向分別介紹如下： 

一、質性取向 

文獻上採用的質性分析策略主要包含專家審查（expert reviews）以及放聲思考法（think-aloud 

protocols）兩種，並以前者最廣為使用（Ercikan, 2002）。其作法是透過領域專家（如課程、語言以

及文化等領域）針對 DIF 試題進行審查，探究 DIF 是否源自於與測驗無關的因素，以判斷試題應

該被保留、修正或是刪除（Oliveri & Ercikan, 2011）。在 Drabinová 與 Martinková（2016）的研究中，

有一道關於兒童疾病的試題顯示對捷克的女性較為有利，經專家審查後認為原因在於捷克的女性

和孩童有較多的時間相處，因而對於兒童疾病有較多經驗。蘇旭琳與陳柏熹（2008）曾對於 DIF

試題進行質性分析，推測圖表的複雜度可能影響視障生作答，然普通生在某些試題上可能會依靠

視覺觀察而選擇錯誤答案。此外，部分學者除了對內容進行質性檢視外，另將 DIF 的試題分別彙

整至內容領域、認知成分、問題類型以及文章主題等方面，嘗試推論可能造成的原因（蕭偉智、

傅家珍，2012；廖彥棻，2015）。然而，研究者也發現專家審查的成效經常受到特定因素的影響，

例如：審查過程是否標準、DIF 試題在題庫中的數量以及審查者是否意識到哪些是真正具有 DIF

的試題等（Ercikan, 2002），且研究顯示專家審查能確定 DIF 成因的比例約在 44%至 80%之間（Gierl 

& Khaliq, 2001）。 

放聲思考則是在教育研究中經常用於當學生進行解決問題、解釋圖表以及閱讀短文或是完成

一項活動時，要求他們用語言表達自己的想法及理解過程。使用放聲思考做為判別 DIF 成因時，

可藉由受試者對於題目的理解以及回應試圖找出 DIF 可能的原因，是屬於較新穎的方法，Ercikan

等人（2010）於研究結果中指出，在題數不超過 20 題之情況下，放聲思考可以用以確認語言差異

是 DIF 的成因，此結果與專家審查模式相同。根據前述說明，放聲思考的適用情境有限，無法用

於題數過長時；而能夠用專家審查來檢核 DIF 成因的比例亦可能有審查者主觀意見造成之差異，

故而質性取向若能藉由量化方法之輔助，預期可在試題修正上更具相輔相成之效。 

二、量化取向 

近年來有諸多研究者嘗試以量化方法解釋 DIF 成因，Zumbo 等人（2015）將方法分為以下四

種取向：列聯表取向的試題反應模型以及迴歸模型（item response modeling via contingency tables 

and/or regression models）、試題反應理論（item response theory, 以下簡稱 IRT）、多向度模式

（multidimensional models）以及潛在類別方法（latent class methods），然由於本研究所要使用的方

法主要是基於試題反應理論進行，因此以下僅針對其中的「試題反應理論」及「多向度模式」兩

者分別介紹之。 

（一）試題反應理論 

在此取向中，本文將介紹在文獻上採用頻率較高之差異題群功能（differential bundle 

functioning）、差異誘答項功能（differential distractor functioning）以及差異層面功能（differential facet 

functioning, 以下簡稱 DFF）。 

差異題群功能可視為 DIF 的延伸，針對試題進行 DIF 檢測時，為避免個別試題對於群體的些

微差異未能被有效偵測，可將試題結合為題群，此時有利於同一群體的許多試題之些微差異便會

累積成可被偵測的差異（Gierl & Bolt, 2001）。透過 DIF 的累積以及與質性審查的結合，差異題群

功能分析可用以確認一群試題的 DIF 成因與潛在來源（Douglas, Roussos, & Stout, 1996; Shealy & 
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Stout, 1993）；Bolt（2002）也指出差異題群功能的優點在於能增加統計檢測力且有效控制型一誤差。

Mendes-Barnett 與 Ercikan（2006）針對 12 年級的數學測驗，以差異題群功能探究造成性別 DIF 的

成因，結果發現 DIF 與試題內容的特徵有關，例如解題所需的認知技能層次、試題是否包含公式

或特定內容、是否以故事型態呈現等，同時也發現以差異題群功能檢測會較 DIF 檢測找出更多具

有性別差異的試題。 

差異誘答項功能主要是分析選擇題中誘答選項之作答情形，其目的在於比較不同群體在各誘

答選項上的選答機率是否具有差異。若各誘答選項的選答機率均相近，代表 DIF 效果可能因正確

選項而造成；然而，然若其中一個誘答選項呈現選答機率的差異，則 DIF 效果可能與此誘答選項

有關，可進一步審查其內容，以確定其與 DIF 成因之關聯，進而協助修改試題（Gierl & Bolt, 2001）。 

在 IRT 的架構中，受試者在試題上的得分會受到不同元素的影響，這些元素被稱為層面（facet）

（Linacre, 1989），最常被提到的層面是試題和受試者，若層面間具有交互作用則通稱為 DFF

（Engelhard, 1992）。由於 DIF 分析檢測的是受試者與試題間的交互作用，因此 DIF 可視為 DFF 之

特例（Jin & Wang, 2017）。Xie 與 Wilson（2008）針對 PISA2003 的數學試題進行 DIF 分析，同時

也以數學構念中的三個領域進行 DFF 檢測，研究結果發現 DFF 檢測的結果能協助解釋 DIF。在測

驗編製過程中，由於試題特徵是組成試題的基礎，透過這些試題特徵做為開發試題之依據，再針

對這些特徵進行 DFF 檢測，可以使得試題特徵之訊息得在試題分析過程中被使用，當然也包含 DIF

成因的探究。 

（二）多向度模式 

多向度（multidimensional）模式主要用來分析同時測量多個能力的測驗資料，由於 DIF 的發

生也可被視為測驗中測量到了非預定的向度，若這些向度與測驗欲測量的構念無關，便會被視為

是一種干擾（nuisance）（Roussos & Stout, 1996; Shealy & Stout, 1993）。例如語言能力影響考生對於

數學能力測驗中試題的題意理解，然由於語言能力並非數學能力測驗想要測量的向度，此時語言

能力便可視為一種干擾。因此，如果相同數學能力的考生，由於語言能力上的差異導致在應用題

上的作答機率不同，透過多向度模式的分析，如能找出 DIF 試題上的干擾向度，便可能是 DIF 發

生的原因。Gierl、Bisanz、Bisanz 與 Boughton（2003）曾應用多向度模式與差異題群分析探討測

驗中是否包含性別差異以及試題間是否存在內容與認知上的差異，研究發現當相較於以試題為分

析單位，採用題群進行分析時更有利於檢核出多向度以及解釋群體差異。 

國內的研究在納入 DIF 檢測做為量表與測驗品質的檢驗指標之一時，在題量充足的情況下，

研究者較常採用的方式是刪除 DIF 試題、或者考量測驗的整體性而保留 DIF 效果量較小的試題（王

佳琪、何曉琪、鄭英耀，2014；侯雅齡，2013）。然以 DIF 檢測探討應試群體的公平性時，研究者

會嘗試更進一步發掘 DIF 成因（蕭偉智、傅家珍，2012；廖彥棻，2015），其中多數研究者採行質

性審查方式，亦有部分研究者輔以其他量化的方法，如賴姿伶與余民寧（2015）除進行 DIF 檢測

之外，並使用差異題群功能以及差異測驗功能（differential test functioning）對於人格測驗中的試

題組合以及量表進行多層次之檢測，試圖多面向的釐清造成群體（應徵者與在職者）差異的原因；

曾明基與邱皓政（2015）在研究中使用 DIF 分析、潛在類別 DIF 分析以及多群體潛在類別 DIF 分

析，探討研究生與大學生的教師教學評鑑結果，發現除了外顯群體外，外顯群體背後的潛在異質

差異也同時會對教師教學評鑑結果具有影響力。 

DFF 檢測 

以 Rasch 模式（Rasch, 1960）分析測驗資料時，僅以一個參數（即難度）來描述一道試題，

故而各試題間的差異也就主要顯示在試題難度上。為了進一步建立難度與試題特徵之間的連結，

拆解出各特徵對難度造成之效果，Fischer 於 1973 年提出線性邏輯斯測驗模式（Linear logistic test 

model, 以下簡稱 LLTM），將試題難度拆解成為試題特徵的線性組合，也曾被研究者用於進行 DFF

檢測。基於本研究聚焦於如何以 IRT 取向中的 DFF 檢測掌握更多 DIF 成因資訊，以提升命題者修

題之效能，而 DFF 檢測的是群體與層面間的交互作用，研究上曾被探討會對測驗分數有影響的層
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面，如試題所共同擁有的特徵（如試題類型、內容領域、詞彙知識等）、評分者（rater）等（Gierl 

& Khaliq, 2001; Jin & Wang, 2017; Oliveri & Ercikan, 2011），均可納入作為 LLTM 模式中的試題特

徵，進而進行 DFF 分析。以下將分別說明 LLTM 與加入隨機效果之 LLTM，以及如何使用模式進

行 DFF 檢測。 

一、線性邏輯斯測驗模式（LLTM） 

試題反應理論以機率方式描述受試者面對問題的答對機率，以 Rasch 模式為例，其可表徵如

下： 
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j i
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 （1） 

ijP 是受試者 j 在試題 i 上答對的機率，
j 為受試者 j 的能力參數，

i 為試題 i 的難度參數。將第

（1）式轉換成 logit 形式時，可表徵如下： 

 logit j i    （2） 

LLTM假設Rasch模式中的試題難度參數可表徵為試題特徵的線性組合如下： 

 
0

K

i k ik

k

Q 


  （3） 

將（3）帶入（2）可得到 LLTM 的 logit 如下： 

 
0

logit
K

j k ik

k

Q 


   （4） 

其中
k 為試題特徵 k 的難度參數，

o 為截距項，K 為試題特徵的總數，
ikQ 則是第 i 道試題於

試題特徵 k 上的權重，若試題 i 上具有試題特徵 k 的話，可設定
ikQ 為 1，反之則為 0，所有的

ikQ 便

形成所謂的 Q 矩陣（Q-matrix）。在 LLTM 中，所有試題與層面（即試題特徵）之間的關聯，便是

以 Q 矩陣描述；Q 矩陣中，有些試題僅具有一個試題特徵，也會有試題具備 2 個以上的試題特徵

（可參考表 1）。 

以 LLTM 進行 DFF 檢測時，模式中除了試題特徵的效果之外，須再加入群體的主要效果以及

試題特徵與群體的交互作用，可表徵如下： 

0 1

logit
K K

j j o k ik j k ik

k k

Z Q Z Q   
 

      （5） 

其中 o 為 impact， jZ 為受試者 j 的群體編碼，受試者屬於焦點群體時， jZ 設定為 1，參照團

體則設定為 0。 k 參數則是用以判別 DFF 效果量，當 k 值達顯著且大於 0，表示該試題特徵 k 有

DFF 且對焦點群體較有利；若 k 值達顯著且小於 0，則試題特徵 k 有 DFF 且對參照群體較有利。 

在 LLTM 中，由於試題特徵對於試題難度具有相當的解釋作用，透過分析試題特徵的 DFF 效

果，也許可以適度解釋試題的 DIF 效果，進而作為探討 DIF 成因的基礎。如同 DIF 效果，DFF 效

果也包含方向及效果量。如以試題為單位，相同方向之 DFF 的效果量可相加，會凸顯在試題難度

的差異上，因而凸顯該題的 DIF 效果；而相反方向的效果量則會抵銷，從而削弱該題的 DIF 效果。 

二、隨機效果線性邏輯斯測驗模式（LLTM-R） 
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由於公式 3 中並未包含誤差項，表示 LLTM 假設試題難度可以完全的被試題特徵解釋，然而

Janssen、Schepers 與 Peres（2004）認為試題難度無法完全被現有的資訊完整解釋，因此於 LLTM

中將無法被解釋的部份視為隨機誤差，進而提出隨機效果線性邏輯斯測驗模式（random effects 

linear logistic test model, 以下簡稱 LLTM-R），並將試題難度
i 的定義如下： 

 
0

K

i k ik i

k

Q  


   （6） 

其中
i 為試題 i 上的隨機誤差項，且

i ~
2(0, )N  。將（6）代入（2），可得到 LLTM-R 中的 logit

可表示如下： 
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logit ( )
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j k ik i

k

Q  


    （7） 

與LLTM相比，LLTM-R除了考量受試者與試題特性之外，也納入了試題總群體（item population）

的概念，而施測的試題可以被視為巢套於試題總群體內（Janssen, 2010）。隨著研究者證明隨機試

題效果模式有助於瞭解DIF效果的來源（Meulders & Xie, 2004; Van den Noortgate & De Boeck, 

2005），研究者也嘗試在LLTM-R中加入impact及試題特徵與群體的交互作用效果，以便進行DFF

檢測（Beretvas, Cawthon, Lockhart, & Kaye, 2012; Janssen, 2010;Van den Noortgate & De Boeck, 

2005），故而以LLTM-R模式進行DFF檢測可表示如公式（8）： 

0 1

logit
K K

j j o k ik j k ik i

k k

Z Q Z Q    
 

       （8） 

在公式（8）中，LLTM-R模式也是透過判斷
k 參數來判斷DFF的效果量，對於DFF的判定準則會

與前述LLTM相同。 

綜上所述，LLTM 與 LLTM-R 均可使用於 DFF 檢測，前者將試題難度拆解為試題特徵之線性

組合，試圖以試題特徵詮釋難度；後者則著重於對資料的解釋及適配情形。為了深入探討前述兩

模式進行 DFF 檢測來找出試題特徵與 DIF 關聯性上之效能，本研究將先透過模擬研究評估兩模式

在不同情境下之表現，再以實徵資料示範說明如何應用 DFF 檢測找出試題特徵與 DIF 關聯，進而

協助解釋 DIF 的可能成因。基於本研究中同時安排模擬研究與實徵資料分析，加上研究主要目的

在於展現應用 LLTM 模式於解釋試題特徵與 DIF 試題之關聯，為了使目的聚焦以及避免篇幅過大，

因此以下模擬研究的情境較為精簡，LLTM 及 LLTM-R 模式在此議題下更為細緻的比較，就留待

後續研究進行探討。 

研究一 以模擬資料探討 DIF 與 DFF 

一、研究設計 

本模擬研究希望透過模擬不同情境，以便在仿真的情境下讓 LLTM 及 LLTM-R 透過 DFF 檢測

探討試題特徵與 DIF 之關聯。故此，本研究操弄四個獨立變項，分別為資料型態、DFF 檢測模式、

矩陣密度以及 DFF 效果量，分述如下： 

（一）資料型態 

使用 LLTM 以及 LLTM-R 模式產生兩種型態之模擬資料，在產生 LLTM-R 模式的模擬資料時，

於試題參數中加入平均數為 0、標準差為 0.4 的標準常態分配之隨機效果。 

（二）DFF 檢測模式 
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使用 LLTM 與 LLTM-R 模式分別對前述兩種資料進行檢測，預期兩者在分析 LLTM 資料時，

兩者效果會相似；然由於 LLTM-R 可處理試題隨機效果，預期以 LLTM-R 進行 LLTM-R 資料的 DFF

檢測時，檢測效果將較 LLTM 來得佳。 

（三）矩陣密度 

Baker（1993）指出密度越高的 Q 矩陣，在分數的配對準則（matching criterion）上，受到試

題 DIF 效果的影響較大。為探討矩陣密度對於 DFF 檢測之影響，本研究於表 1 操弄二組不同的 Q

矩陣密度，表 1 左側的矩陣參照 Fischer（1973）的研究，在 30 道試題、每一題至少需有一個特徵

的情境下，將三個試題特徵均設定存在於 12 道試題中，亦即矩陣密度為 40%；右側的矩陣則參照

Green 與 Smith（1987）的研究，將三個試題特徵均設定存在於 18 道試題中，亦即矩陣密度為 60%。 

 

 

 

（四）DFF 效果量 

在 LLTM 的模式下，若某試題中僅有單一試題特徵具有 DFF 效果時，則 DFF 效果量即等同於

此題的 DIF 效果量。為比較不同 DFF 效果量之影響，本研究產生焦點群體之模擬資料時，僅於單

一試題特徵之參數上分別增加三種程度的 DFF 效果量：0.3、0.6 以及 0.9，即產生對焦點群體程度

不一的不利情形。 

關於其他研究設計部分，本研究參考之前的研究（Green & Smith, 1987），僅操弄 3 個試題特

徵。另設定 3 個試題特徵間之相關均為-0.389，排除試題特徵間相關不同之影響以利聚焦討論。本

研究參考 Fischer（1973），將 3 個試題特徵參數值設定為-0.061、0.388 及 1.75。由於本研究將以

Mantel-Haenszel（Holland & Thayer, 1988；以下簡稱 MH）法進行 DIF 檢測，復以文獻建議 MH 法

以及 LLTM 模式之樣本數皆應大於 200 人以上（Green & Smith, 1987; Mazor, Clauser, & Hambleton, 

1992），因而本研究的樣本數設定為 R500/F250，R 與 F 分別代表參照群體及焦點群體，試題數則

設定為 30 題。參照群體的能力分配設定來自平均數為 0、標準差為 1 的標準常態分配，焦點群體

則來自平均數為-1、標準差為 1 的常態分配。為避免抽樣偏誤，所有情境的資料皆重複模擬 100

次。 

研究一的依變項共有四個，分別為 DIF 檢測的型一誤差與檢測力以及 DFF 檢測的型一誤差與

檢測力。DIF 檢測的型一誤差是將沒有 DIF 的試題誤判為 DIF 試題的比率，檢測力則是能正確檢

測出 DIF 試題的比率；DFF 檢測的型一誤差代表將沒有 DFF 的試題特徵誤判為具有 DFF 之比率，

檢測力則是能正確檢測出具有 DFF 的試題特徵之比率。表 2 為依變項之計算範例，於研究結果中

所呈現之型一誤差與檢測力皆為 100 次模擬下之平均數值。 

表 1 研究一之 Q 矩陣設計 

 Q 矩陣密度＝40% Q 矩陣密度＝60% 

 試題特徵 試題特徵 

試題 1 2 3 1 2 3 

01 1 0 0 1 0 0 

02 1 0 0 1 0 0 

03 1 0 0 0 1 0 
04 1 0 0 0 1 0 

05 1 0 0 0 0 1 

06 1 0 0 0 0 1 
07 1 0 0 1 1 0 

08 1 0 0 1 0 1 

09 1 1 0 0 1 1 
10 1 1 0 1 0 1 

11 0 1 0 1 1 0 

12 0 1 0 0 1 1 
13 0 1 0 1 0 1 

14 0 1 0 0 1 1 

15 0 1 0 1 1 0 
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16 0 1 0 0 1 1 
17 0 1 0 1 1 0 

18 0 1 0 1 0 1 

19 0 1 1 0 1 1 
20 0 1 1 1 1 0 

21 0 0 1 1 0 1 

22 0 0 1 0 1 1 
23 0 0 1 1 1 0 

24 0 0 1 1 0 1 

25 0 0 1 0 1 1 
26 0 0 1 1 1 0 

27 0 0 1 1 0 1 

28 0 0 1 0 1 1 
29 1 0 1 1 1 0 

30 1 0 1 1 0 1 

 

二、研究方法 

本研究希望透過 DFF 探討試題特徵與 DIF 的關係，因此需先進行 DIF 檢測。由於 MH 法採用

測驗總分作為配對變項，在使用上較為便利，因而仍是目前最為普遍使用的 DIF 檢測方法之一，

因此本研究將以 MH 法進行 DIF 檢測，MH 法的檢測作法將詳述於後。因為本研究是以 LLTM 及

LLTM-R 產生資料，在此二個模式下，試題難度為試題特徵難度之線性組合，故而試題的 DIF 效

果會受到試題特徵 DFF 效果之影響，因此預期隨著操弄之 DFF 效果量增加，將使 DIF 檢測力隨之

提高。使用 LLTM 以及 LLTM-R 進行 DFF 檢測時，可透過型一誤差與檢測力，瞭解兩個模式在不

同情境下檢測 DFF 之效能。 

表 2  DIF/DFF 檢測平均型一誤差與檢測力計算範例 

 試題1 試題2 試題3 試題4 
型一誤差 檢測力 

 無DIF 無DIF 無DIF DIF 

模擬次數       

第1次 1 0 0 1 1/3=0.333 1 

第2次 0 0 0 1 0 1 

第3次 0 0 0 0 0 0 

       

第99次 1 1 0 1 2/3=0.666 1 

第100次 0 0 0 1 0 1 

平均     0.009 0.99 

註：1為檢測出具有DIF、0為無檢測出具有DIF。 

 

MH 法檢測 DIF 的原理為將具有相同分數或相近分數的兩群體（例如男生、女生）受試者視

為具有相同能力者，對相同總分的受試者而言，若男女生在該題的答對／答錯比例均相當，則該

試題對於男女生而言是公平的，亦即該試題無 DIF，若反之則存在 DIF 現象。使用 MH 法檢測 DIF

時，先以總分將所有受試者分為 k 個組別，每個組別中再分別計算參照群體及焦點群體在待檢測

試題上的答對或答錯情形，製作該得分組別的 2×2 列聯表如下表 3。 
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表 3  第 m 個得分組別之 2×2 列聯表 

 第 i 題上之得分情形  

群體 1 0 合計 

參照群體（r） Nr1m Nr0m Nr+m 

焦點群體（f） Nf1m Nf0m Nf+m 

合計（t） N+1m N+0m N++m 

 
若對不同的得分組別而言，男生答對該題的比例與女生答對相同或非常相近時，該試題將被

視為沒有 DIF。對第 i 題而言，可從 k 個 2×2 列聯表中計算並校正得到 MH 統計量如下： 
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上述 MH 統計量 2

MH 服從自由度為 1 的卡方分配，若 2 2

(1) 3.84MH   ，則該試題將被判定為

DIF，而 DIF 的效果量
MH 則可透過下式進行估計之： 

 

r1m f0m f1m r0m

m m

/m m
MH
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 （10） 

本研究以免費軟體 R（R Core Team, 2015）之套件”difR”（Magis, Beland, Tuerlinckx, & De Boeck, 

2010）中的”difMH”函數對各試題進行 DIF 檢測，由於”difMH”在 DIF 檢測中納入量尺淨化（scale 

purification）程序，因此本研究均量尺淨化後之結果計算相關數據。 

在 DFF 檢測部分，本研究根據前述公式（8）之公式，對測驗進行 DFF 檢測，在本模擬研究

中，假設試題特徵及 Q 矩陣均被正確的界定。接著分別以 LLTM 及 LLTM-R 兩個模式進行 DFF

檢測，採用之工具為軟體 R 的套件“lme4”（Bates, Maechler, Bolker, & Walker, 2015），由於“lme4”

中可使用廣義線性混合模式（generalized linear mixed models）估計多層次以及 Rasch 模式的二元

資料，因此得以作為估計 LLTM 以及 LLTM-R 模式的工具。 

三、研究結果 

研究一的結果整理如表 4，表 4 左側與右側分別呈現 DIF 檢測及 DFF 檢測之型一誤差與檢測

力。 

（一）DIF 檢測結果 

在本研究操弄的情境下，DIF 檢測之型一誤差皆過度膨脹，使得檢測力變得無意義。隨著 Q

矩陣的密度或 DFF 效果量的增加，DIF 檢測的型一誤差便升高，特別是在 Q 矩陣密度為 60%、DFF

效果量為 0.9 時，不論資料來自何種模式，型一誤差均膨脹至 0.9 以上。此結果可能是因為在 Q 矩

陣密度高可類比於測驗中 DIF 試題的百分比高，使得整個量尺受到的污染較為嚴重，當 DFF 效果

量大時，會使情況更為嚴重，加上兩群體之平均能力相差一個標準差，也會對於能力配對有所干

擾，因此型一誤差容易失控。 

（二）DFF 檢測結果 

由於資料產生來自兩種模式，因此以下將結果分為資料型態為 LLTM 與 LLTM-R 兩種情境進

行說明： 
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1. 當資料型態為 LLTM 時，使用 LLTM 或 LLTM-R 進行 DFF 檢測之型一誤差均可控制在 0.09

以內，在 DFF 效果量在 0.6 以上時，兩者均能正確地判別具有 DFF 的試題特徵，即便在 DFF 效果

量較小時（0.3），DFF 檢測力也能達到 0.86 以上，顯示檢測結果相當穩定且可信。Q 矩陣的密度

在 DFF 效果量大時並無影響，在 DFF＝0.3 時，對於檢測力僅有微幅的影響。 

2. 當資料型態為 LLTM-R 時，以 LLTM 進行 DFF 檢測僅在 Q 矩陣密度較高且 DFF 效果量較

低時，其型一誤差可以收到良好控制，其他情境下均會呈現較高的型一誤差。反之，以 LLTM-R

進行 DFF 檢測時，型一誤差均可受到良好控制，且檢測力均在 0.76 以上，顯示檢測結果亦屬穩定

可信，惟在 DFF 效果量小（0.3）、Q 矩陣密度低（40%）時，檢測力較為不足。 

為深入釐清型一誤差發生的情況，輔以計算 DFF 參數估計上之均方根誤差（root mean square 

error, 以下簡稱 RMSE）與估計偏誤（bias），藉以瞭解模式在 DFF 檢測上的準確度。本研究之 bias

及 RMSE 的計算公式如下： 
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公式（11）與（12）中
nDIF 為在樣本 n 下估計的 DIF 效果量，「True DIF」則為研究設計中預

設的 DIF 效果量，r 為重複模擬次數，此公式參照自 Sinharay、Dorans、Grant 與 Blew（2009）。由

於在研究一當中，每道 DIF 試題中僅設計試題特徵二具有 DFF 效果量，因此公式中的 DIF 效果量

即可視為本研究中操弄之 DFF 效果量。 

DFF 檢測之參數估計的 RMSE 與 bias 列於表 5，以 LLTM 產生資料時，以 LLTM 或 LLTM-R

進行 DFF 分析的參數估計，其 bias 及 RMSE 相差不多，不過對於無 DFF 的試題特徵一及試題特

徵三，兩者均是略微高估，反之試題特徵二則是呈現低估；再者，在 DFF 效果量為 0.6 以上時，

試題特徵二的 RMSE 有略微呈現增加的狀況，但差異不大。比較特別的是，以 LLRM-R 產生資料

時，用 LLTM 進行 DFF 分析的話，當 DFF 效果量為 0.6 以上時，bias 及 RMSE 均呈現明顯增加的

情形，也可能因此造成型一誤差的膨脹。 

表 4 模擬資料 DIF 檢測與 DFF 檢測結果 

  DIF 檢測 DFF 檢測 

  Mantel-Haenszel 法 LLTM LLTM-R 

  型一誤差 檢測力 型一誤差 檢測力 型一誤差 檢測力 

資料模式：LLTM       

Q 矩陣密度＝40%       

 DFF 效果量＝0.3 0.108 0.121 0.070 0.920 0.055 0.860 

 DFF 效果量＝0.6 0.229 0.353 0.050 1.000 0.050 1.000 

 DFF 效果量＝0.9 0.291 0.513 0.080 1.000 0.070 1.000 

Q 矩陣密度＝60%       

 DFF 效果量＝0.3 0.135 0.061 0.070 0.880 0.050 0.870 

 DFF 效果量＝0.6 0.667 0.083 0.045 1.000 0.090 1.000 

 DFF 效果量＝0.9 0.977 0.042 0.050 1.000 0.060 1.000 

資料模式：LLTM-R       

Q 矩陣密度＝40%       

 DFF 效果量＝0.3 0.102 0.112 0.115 0.960 0.070 0.760 

 DFF 效果量＝0.6 0.246 0.352 0.545 1.000 0.050 1.000 

 DFF 效果量＝0.9 0.290 0.498 0.975 1.000 0.095 1.000 

Q 矩陣密度＝60%       
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 DFF 效果量＝0.3 0.145 0.078 0.030 0.890 0.055 0.840 

 DFF 效果量＝0.6 0.617 0.104 0.355 1.000 0.040 1.000 

 DFF 效果量＝0.9 0.983 0.049 0.405 1.000 0.040 1.000 

 

綜合上述結果，如果某個試題特徵發生 DFF 時，如果 DFF 效果量大、且 Q 矩陣密度高的情

況下，將會影響 DIF 檢測的型一誤差，如果能輔以 DFF 檢測，瞭解是否有試題特徵具有 DFF，可

以提供研究者額外訊息，除了協助評估 DIF 檢測的正確性，也可以透過質性審查判斷試題特徵與

DIF 試題之間的關聯，甚至判斷 DIF 的成因。在進行 DFF 檢測時，建議可採用 LLTM-R，以隨機

效果的角度來處理資料，可使 DFF 檢測的型一誤差獲得控制，並使檢測力維持在一定的水準。 
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表 5 DFF 檢測之參數估計的 RMSE 與 bias 

  LLTM LLTM-R 

 
1

 （Non-DFF） 
2 （DFF） 

3 （Non-DFF） 
1

 （Non-DFF） 
2 （DFF） 

3 （Non-DFF） 

 RMSE bias RMSE Bias RMSE Bias RMSE bias RMSE bias RMSE bias 

資料模式：LLTM             

Q 矩陣密度＝40%             

 DFF 效果量＝0.3 .081 .066 .079 -.035 .110 .091 .086 .073 .083 -.025 .111 .090 

 DFF 效果量＝0.6 .083 .068 .097 -.052 .094 .078 .092 .076 .109 -.057 .099 .078 

 DFF 效果量＝0.9 .085 .068 .120 -.079 .107 .088 .090 .072 .126 -.082 .114 .093 

Q 矩陣密度＝60%             

 DFF 效果量＝0.3 .072 .058 .082 -.040 .101 .081 .076 .060 .085 -.042 .109 .088 

 DFF 效果量＝0.6 .069 .053 .106 -.056 .092 .075 .082 .065 .108 -.062 .107 .085 

 DFF 效果量＝0.9 .071 .056 .113 -.077 .102 .084 .086 .068 .115 -.071 .106 .085 

 資料模式：LLTM-R             

 Q 矩陣密度＝40%             

  DFF 效果量＝0.3 .109 .086 .091 .021 .083 .067 .100 .082 .105 -.044 .101 .079 

 DFF 效果量＝0.6 .176 .159 .254 -.242 .205 .189 .088 .070 .117 -.072 .104 .086 

 DFF 效果量＝0.9 .340 .329 .462 -.456 .336 .324 .097 .074 .131 -.090 .114 .092 

 Q 矩陣密度＝60%             

 DFF 效果量＝0.3 .079 .067 .082 -.040 .087 .071 .089 .070 .090 -.039 .108 .087 

 DFF 效果量＝0.6 .133 .118 .221 -.207 .172 .154 .079 .063 .110 -.066 .099 .077 

 DFF 效果量＝0.9 .143 .124 .246 -.236 .188 .171 .091 .073 .113 -.079 .097 .078 
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研究二 以實徵資料探討 DIF 成因 

一、資料說明 

本研究使用的實徵資料來自 De Boeck 與 Wilson（2004）《Explanatory Item Response Models: A 

Generalized Linear and Nonlinear Approach》一書中所提供之言語攻擊（verbal aggression）問卷資料，

讀者可於下列網站（http://bearcenter.berkeley.edu/page/materials-explanatory-item-response-models）

下載，同時亦為免費軟體 R 中的”difR”以及”lme4”模組中的附件，屬於公開資料，且已在其他研究

中使用（Choi & Wilson, 2015; De Boeck & Wilson, 2004）。 

問卷資料內容主要敘述在挫敗的情境下可能伴隨的言語攻擊反應，共有 24 道二元計分試題，

將作答「否」者記為 0，回答「或許」及「是」者記為 1。資料中有 316 名受試者，包含 243 位女

性以及 73 位男性。量表中包含的試題特徵及其定義如下： 

（一）行為模式（Behavior Mode） 

分為兩個不同的層次：想要進行（Want）以及實際上進行（Do）。 

（二）情境類型（Situation Type） 

分為兩個層次：歸咎他人（Other-to-blame）以及歸咎自己（Self-to-blame）。 

（三）行為類型－指責（Behavior Type-blame） 

本項特徵與「行為類型-表達」均由詛咒（Curse）、罟罵（Scold）以及咆哮（Shout）三個層次

的行為類型分類而來，詛咒與罟罵屬於此類型。 

（四）行為類型-表達（Behavior Type-express） 

包含前述的罟罵與咆哮。 

本問卷的試題特徵編碼方式詳如表 6，且參考 De Boeck 與 Wilson（2004）提供各題包含之試

題特徵，編碼後顯示如表 7 之 Q 矩陣。 

表 6 言語攻擊問卷的試題特徵編碼方式 

試題特徵 編碼方式 

行為模式 實際上進行= 1.0  想要進行= -0  

情境類型 歸咎他人= 1.0  歸咎自己= -0  

行為類型－指責 詛咒、罟罵= 0.5  咆哮= -1  

行為類型－表達 罟罵、咆哮= 0.5  詛咒= -1  

資料來源：Wilson, M., & De Boeck, P. (2004). Descriptive and explanatory item response models. In 

Explanatory item response models (p. 63). Springer New York. 

二、研究方法 

研究二的主要目的在於透過 DFF 檢測的結果，得以探討 DIF 是否由某些試題特徵所造成，以

便作為後續試題質性修正的方向。本研究樣本中男性人數較少，因而分別將男性與女性設定為焦

點群體及參照群體，並將男性編碼設定為 1，若 DFF 效果量顯著大於 0，則代表男性在此試題特徵

上較為有利。進行 DFF 分析時，本研究依循以下步驟進行之： 
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（一）建立測驗的 Q 矩陣 

應先確認測驗當中之試題特徵，此時應注意的是，Q 矩陣之試題特徵間應該盡量有清楚的區

隔，避免發生所謂的共線性（collinearity）的問題，如此一來除了可以避免試題特徵間因高度相關

而難以解釋之外，也可避免具有 DFF 的試題特徵影響其他高度相關的試題特徵之參數估計，進而

造成 DFF 檢測的型一誤差膨脹。 

（二）進行 DFF 檢測 

使用 LLTM 或 LLTM-R 模式，分別依據公式（5）及公式（8）進行 DFF 檢測。 

（三）判讀 DFF 檢測結果，並建立試題特徵與 DIF 之間的連結 

1. 未檢測出具 DFF 之試題特徵：這些試題特徵與 DIF 試題之間的關聯並不明顯。 

2. 多數試題特徵皆顯示具有 DFF：此時可能發生 DFF 檢測的型一誤差膨脹的狀況，研究者可

回到步驟 1 檢查試題特徵之間是否有共線性問題；再者，如果是使用 LLTM 模式進行 DFF 檢測，

則可考慮使用 LLTM-R 模式。 

3. 部分試題特徵具有 DFF：可進一步分析 DIF 試題與 DFF 試題特徵間之對應，是否 DIF 試

題具有特殊的試題特徵組合，並將相關發現與 DIF 分析結果提供質性審查及修題時參考。 

研究二之 DIF 及 DFF 檢測方法均與研究一相同，關於分析過程中對於各模式的評估，本研究

採用 Akaike’s information coefficient（AIC; Sakamoto, Ishiguro, & Kitagawa, 1986）及 Schwarz’s 

Bayesian information coefficient（BIC; Schwarz, 1978）等適配度指標，兩項指標的計算公式分列如

下： 

 2log ( ) 2AIC L k    （13） 

 

 2log ( ) logBIC L k n    （14） 

其中 ( )L  為likelihood，k為模式中估計的參數個數，n代表樣本數。兩種指標均可用於檢驗LLTM

與LLTM-R兩種模式與資料的適配度，數值越接近0者愈佳（Kaplan, 2009），其中BIC可修正AIC指

標過度配適的問題，在樣本數較大時，較能正確地選取模式。 

三、分析結果 

研究二中各試題之 DIF 分析結果呈現於表 7 中，結果顯示第 6、8、14、16、17、19、20、22

與 23 題具有 DIF，DIF 試題占總試題數的 37.5%。在探討 DIF 效果可能來自於哪一個試題特徵時，

可先觀察量表的 Q 矩陣，若 DIF 試題都僅具有特定的試題特徵，即可推論 DIF 效果可能是來自於

該些試題特徵。然觀察本研究之 Q 矩陣可發現，部分 DIF 試題同時具有四個試題特徵，因而無法

直接由 Q 矩陣推論 DIF 效果與哪一個試題特徵的關聯性最高。故此，本研究將同時採用 LLTM 以

及 LLTM-R 進行 DFF 檢測，以掌握更多與 DIF 相關的資訊。 
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表 7 言語攻擊量表的 Q 矩陣與 DIF 檢測結果 

試題特徵 
Q 矩陣 

統計量 p 值 
行為模式 情境類型 行為類型－指責 行為類型－表達 

試題 01 0 1  0.5   0.5   0.007 .934 

試題 02 0 1  0.5  -1.0   0.038 .846 

試題 03 0 1 -1.0   0.5   0.009 .926 

試題 04 0 1  0.5   0.5   0.888 .346 

試題 05 0 1  0.5  -1.0   0.111 .739 

試題 06 0 1 -1.0   0.5   4.268  .039* 

試題 07 0 0  0.5   0.5   0.099 .753 

試題 08 0 0  0.5  -1.0   4.372  .037* 

試題 09 0 0 -1.0   0.5   0.345 .557 

試題 10 0 0  0.5   0.5   0.141 .708 

試題 11 0 0  0.5  -1.0   1.685 .194 

試題 12 0 0 -1.0   0.5   1.077 .300 

試題 13 1 1  0.5   0.5   2.096 .148 

試題 14 1 1  0.5  -1.0   6.274  .012* 

試題 15 1 1 -1.0   0.5   0.017 .896 

試題 16 1 1  0.5   0.5   9.667  .002* 

試題 17 1 1  0.5  -1.0  11.944  .001* 

試題 18 1 1 -1.0   0.5   0.700 .403 

試題 19 1 0  0.5   0.5   9.464  .002* 

試題 20 1 0  0.5  -1.0   6.436  .011* 

試題 21 1 0 -1.0   0.5   1.419 .234 

試題 22 1 0  0.5   0.5   3.932  .047* 

試題 23 1 0  0.5  -1.0   5.799  .016* 

試題 24 1 0 -1.0   0.5   0.322 .570 

*p < .05. 

 

表 8 列出 LLTM 以及 LLTM-R 的 DFF 檢測結果，根據 AIC 與 BIC 指標，均顯示以 LLTM-R

模式進行 DFF 檢測與此份資料的適配度較佳，因此以下將以 LLTM-R 的結果進行說明。LLTM-R

的分析結果顯示試題特徵「行為模式」與性別之交互作用，亦即「行為模式」之 DFF 效果量為 0.811；

試題特徵「行為類型-指責」之 DFF 效果量為 0.317，兩者均達顯著，意謂對男性而言，在兩個試

題特徵上傾向比女性得到高分。得到前述結果後，可對照表 7 的 Q 矩陣，發現被檢測為 DIF 的試

題中，除了試題 6 及試題 8 之外，其餘 DIF 試題在「行為模式」上的編碼均為 1（代表實際上進行），

此外，除了第 6 題之外，其餘 DIF 試題的「行為模式─指責」的編碼均為 0.5（代表詛咒、罟罵）；

針對所有「實際上進行」且「指責方式為詛咒、罟罵」的試題，僅有第 13 題並未出現 DIF，根據

DIF 統計量，發現這些試題均對男生比較有利，亦即男生比較容易得高分，這是相當關鍵且值得注

意的資訊。故而，透過 DFF 檢測，可以更精準的掌握試題特徵與 DIF 試題間的關聯，進而作為後

續試題修改上的建議，並提升修題的效率。尤有甚者，如能進一步探討得知這些特徵與 DIF 成因

之關聯，更可作為教師進行教學與命題時的參考，具有相當重要的意義。 
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表 8 言語攻擊量表的 DFF 檢測結果 

參數項 
參數估計值 

LLTM LLTM-R 

固定效果參數   

截距項 0.312*  0.330*  

性別  0.039*  0.030*  

行為模式 0.859*  0.898*  

情境類型 -1.067*  -1.096*  

行為類型－指責 -1.294*  -1.336*  

行為類型－表達 -0.739*  -0.742*  

行為模式*性別 0.790*  0.811*  

情境類型*性別 -0.127*  -0.139*  

行為類型－指責*性別 0.322*  0.317*  

行為類型－表達*性別 -0.122*  -0.123*  

隨機效果參數     

受試者 1.810*  1.901*  

試題   0.120*  

AIC 8202.7***  8115.3**  

BIC 8279.0***  8198.5**  

AIC = Akaike’s information coefficient；BIC=Schwarz’s Bayesian information coefficient 

*p < .05.  

結論與建議 

回顧國內對於 DIF 分析的研究，發現藉由 DIF 檢測探討應試群體上的公平性或差異者為數眾

多，顯示國內對此議題的關注程度。其中，部分研究者會進一步探討與 DIF 成因有關之議題，其

中主要採用的多是質性方法，惟使用單一方法進行 DIF 成因的探討尚有不足，如果能有量化分析

的證據輔助專家審查，可對 DIF 成因的判斷有所幫助（Ercikan, 2002）。因此，本研究希望透過進

行 DFF 檢測，掌握試題特徵與 DIF 之間的關聯，藉以提供更多與 DIF 成因有關的資訊，並且對於

未來命題時如何避免 DIF 試題的出現也有所幫助。 

以往探討 DIF 成因時，多以執行審查與 DIF 成因有關的量化方法包含差異題群分析以及差異

誘答項功能。透過試題層次之 DIF 效果的累積以及結合質性審查，差異題群功能分析可用以確認

一群試題的 DIF 成因與潛在來源。相較於 DIF 檢測，差異題群功能檢測可以找出較多具有性別差

異的試題（Mendes-Barnett & Ercikan, 2006）。差異誘答項功能檢測主要是比較不同群體在各誘答選

項上的選答機率是否具有差異，如果兩群體在其中某個誘答選項呈現選答機率的差異，DIF 效果可

能與此誘答選項的概念有關。 

除了上述兩個方法之外，也可透過本研究所介紹的 DFF 來建立探討 DIF 成因的基礎。相較於

前述兩個方法，利用試題特徵層面進行 DFF 分析具有以下幾項優點：首先，相較於試題層面，試

題特徵層面與測驗層面更為適配，在檢測上可提供更可靠之分析結果（Gierl, Bisanz, Bisanz, 

Boughton, & Khaliq, 2001）；其次，使用 LLTM 或 LLTM-R 進行 DFF 分析，可以找出具有 DFF 的

試題特徵，如能進一步結合 DIF 檢測的結果，便可建立試題特徵與 DIF 試題之關聯，甚至找出 DIF

成因，俾便作為命題者進行修題時的參考；第三、透過檢測出具有 DFF 之試題特徵，可協助命題

者瞭解哪些試題特徵較易產生 DFF，可於爾後測驗編製時特別留意而減少試題之 DIF 現象。 
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本研究採用模擬資料及實徵資料分別進行 DFF 檢測，模擬研究結果顯示 DIF 檢測會受到試題

特徵之 DFF 效果量的影響，DFF 效果量越大，DIF 檢測的型一誤差便越膨脹，特別是矩陣密度較

高（例如 60%）的時候。此外，如果資料中存在著隨機變異，但研究者以 LLTM 模式進行 DFF 分

析，而未考量到這些隨機變異時，在 DFF 效果量為 0.6 以上的情況下，會使得參數估計的 bias 及

RMSE 增加，進而也會造成 DIF 檢測之型一誤差的膨脹。另一方面，如果改以 LLTM-R 進行 DFF

檢測，由於模式中有考量到隨機變異，因此 LLTM-R 可以相當正確地判斷具有 DFF 的試題特徵，

從模擬研究結果也可發現以LLTM-R進行DFF檢測時，無論資料服從LLTM或是LLTM-R，LLTM-R

均可得到較為精準的分析結果。從而可見，在研究者可以界定出測驗中的試題特徵、進而得到 Q

矩陣的情況下，同時針對測驗進行 DFF 與 DIF 檢測，可以對於測驗品質以及測驗公平性的控制發

揮互補效果，也有機會可進一步達到從命題端控制具有 DFF 之試題特徵的出現頻率，進而使測驗

更為公平。 

實徵資料部分，本研究採用言語攻擊問卷資料檔為範例，以經常被使用的 MH 法進行性別的

DIF 檢測，結果發現具有 DIF 現象的試題占總試題數之 37.5%，屬於高比例 DIF 的測驗情境，為

了使測驗所測量的潛在特質對於不同群體具有相同的意涵，建議應該針對這些試題進行修改；為

了對修題者提供更多有效的訊息以協助修題，本研究接著分別以 LLTM 與 LLTM-R 進行 DFF 檢

測，透過模式─資料適配度指標 AIC 及 BIC 所提供的訊息，這筆測驗資料與 LLTM-R 較為適配，

從而根據 LLTM-R 的估計結果，判斷「行為模式」以及「行為類型─指責」兩個試題特徵具有 DFF。

進一步將 DIF 及 DFF 檢測結果對應到測驗的 Q 矩陣，可找出試題特徵與 DIF 試題間的可能關聯。

舉例而言，在研究二中可發現，針對所有「實際上進行」且「指責方式為詛咒、罟罵」的試題（亦

即行為模式上編碼為 1 且行為類型─指責的編碼為 0.5）中，發現僅第 13 題並未出現 DIF，其餘 8

題均有 DIF，且這些試題都是男生比較傾向得到高分。由此推論，具有「實際上進行」且「指責方

式為詛咒、罟罵」特徵的試題，應該與 DIF 之間存在著相當程度的關聯，是否是試題的敘述或是

情境對於男生較為熟悉，以致男生傾向得到高分，值得作為研究者後續探討此一領域之 DIF 成因

上之基礎。 

使用 LLTM 或 LLTM-R 時，研究者對於試題特徵的掌握實為最關鍵的部份。回顧以往的研究，

若於編製測驗時便已經考量其試題特徵，則研究者經常採用已掌握的試題特徵做為 Q 矩陣（林月

仙，2013；黃宏宇、洪素蘋，2009）；如若研究者無法確認試題特徵，則可透過其他統計方式（如

多元迴歸）確認試題特徵對於試題難度的解釋力後，再進行 LLTM 的分析（張銘秋、謝秀月、徐

秋月，2010）。此外，由於 LLTM-R 中將隨機效果加以模式化，通常會與真實資料更為適配，因此

建議研究者亦可同時使用 LLTM 與 LLTM-R 對資料進行 DFF 檢測。 

進行 LLTM的參數估計時，現時有許多軟體可供選擇，IRT領域的軟體如ConQuest（Wu, Adams, 

& Wilson, 1998）以及 Winsteps（Linacre, 2017）均可進行 LLTM 的分析。也有研究者採用 SAS 的

NLMIXED程序（Xie & Wilson, 2008；黃宏宇、洪素蘋，2009等）以及WinBUGS（Spiegelhalter, Thomas, 

Best, & Lunn, 2003; De Boeck, 2008）。另一方面，在估計 LLTM-R 的部分，由於模式較為複雜，需

要估計隨機變異參數，在進行模式分析與 DFF 檢核上可採用 SAS 中的 GLIMMIX 程序進行。然而，

如果要同時能夠估計 LLTM 及 LLTM-R，除了多層次模式分析軟體 MLwiN（Rasbash, Charlton, 

Browne, Healy, & Cameron, 2009）（Van den Noortgate & De Boeck, 2005; 林月仙，2013）之外，自

由軟體 R 中的套件“lme4”也可同時分析 LLTM 與 LLTM-R，這些軟體均可協助研究者以 LLTM 或

LLTM-R 進行 DFF 檢核。 

本研究嘗試以 LLTM 及 LLTM-R 來探討試題特徵與 DIF 試題之間的關聯，作為探究 DIF 成因

的基礎，此部分以往探討的研究者並不多，故而在本研究的模擬研究中僅初步操弄 3 個試題特徵

與 30 道試題，產生兩種密度之設計矩陣，同時所有設定皆在兩群體具有平均能力差異之情境，因

此本研究結果之推論性將相對較為受限。在後續研究上可嘗試建構其他真實情境，進一步操弄如

矩陣密度型式、題數、試題特徵的解釋力、試題特徵 DFF 效果量之形式以及試題特徵間相關等變

項，以進一步釐清其他試題特徵與 DIF 試題之間的關聯。再者，雖本研究中以試題特徵層面來進

行 DFF 檢測，但 Zumbo 等人（2015）亦曾提出 DIF 研究可以依照生態歸納為五個層次，建議未來

研究者可透過上述對測驗分數有系統性影響之層面進行 DFF 檢測，以獲得更多 DIF 成因資訊。 
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Because assessment methods for differential item functioning (DIF) have been developed and thoroughly investigated, the 

focus in DIF research has shifted to explaining DIF phenomena. Experts in this field are recruited to tap possible sources of 

DIF. Quantitative analysis results help experts reviewing DIF to locate sources for DIF items. This study aimed to 

demonstrate the use of the differential facet functioning (DFF) procedure implemented using the linear logistic test model 

(LLTM) and random effects linear logistic test model (LLTM-R) to explain possible DIF sources. The efficiency of LLTM 

and LLTM-R in detecting DFF under various conditions was also evaluated. The simulation results indicated that the DIF 

effect was significantly influenced by the DFF effect of item properties. Moreover, as the design matrices had a high density 

(e.g., 60%), Type-I error rates of DIF assessment were seriously inflated. We also demonstrated the procedure of DFF 

analysis with an empirical data. The result showed that most DIF items were related to two item properties, which would be 

provided as possible DIF sources in the item-review meeting. Researchers should implement DFF assessment using LLTM-R 

to help explain DIF sources. 

KEY WORDS: DIF source, Differential item functioning, Differential facet functioning, 
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