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Raschuv model: opakovani

Predpoklady zakladniho Raschova modelu:

o Existuje spojity, intervalovy latentni rys, ktery ,,zplsobuje” pozorované

binarni odpovédi.

o Tyto odpovédi zalezi dale na parametrech polozky.

o Odpoved lze predikovat prostrednictvim tzv. charakteristické funkce polozky.
e(e_bi) _ 1 .
1+e(0-D) — 140=(6-b)’
° Pozorované odpovédi jsou navzajem lokalné nezavislé vzhledem ke

specifikovanému modelu.

- Pi(6) _ o 4
analogicky pak lnTi(e)—B b;

° Pi(0) =

Pri fundamentalnim méreni musi byt atributy mérené proménné
nezavislé na meéricim nastroji.
o Raschovské esimatory (napr. JIMLE) bez predpokladu o distribuci lat. rysu.

o ,Data musi vyhovovat modelu.”



RM: Analyza IDS v R

install.packages ("mirt") irtl <- mirt(ids, 1,
itemtype = "Rasch")

library (psych)
. . irtl
library (mirt)
summary (1rtl)

ids <-
read.csv?2 ("ids.csv") M2 (1rtl)
ids <- ids|[,2:21] itemfit (irtl, fit stats =

, , "infit")
describe (1ds)

, coef (irtl, simplify=T)
alpha (1ds) P Y

itemplot (1rtl, 10)

omega (1ds); omega (ids,
nfactors=1) plot (irtl, type="trace")
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RM: Polytomické odpovedi

Zakladni Raschiv model pracuje s binarnimi odpovédmi.

> Ty jsou dobré u vykonovych test(, ale u posuzovacich skal nesou pfilis malo
informace; delSi odpovédové skaly s sebou nesou vyssi reliabilitu méreni.

Historicky dvé hlavni rozsiteni:
o Partial Credit Model (PCM; Masters, 1982).
o Rating Scale Model (RSM; Andrich, 1978).

Ackoliv historicky vyvoj obou modelt byl odlisny, Ize je prepsat do velmi
podobného tvaru, pricemz RSM ma o néco silnéjsi predpoklady.
° Jsou tedy uhnizdéné (,,nested”).

3 hlavni kategorie polytomnich modelu:
o kategorie mohou byt ordindlni (PCM, RSM)
o kategorie jsou ordindlni (GRM, modified GRM)
o kategorie jsou nominalni (NRM) — 2PL only



Rating Scale Model

Pavodni ucel byl pro modelovani Likertovych skal (Andrich, 1978;
Masters, 1982).

Jednotlivé odpovédoveé kategorie jsou od sebe oddéleny prahy
(,thresholds”), umisténymi na kontinuu latentniho rysu.

Pravdépodobnost pozorované odpovédi pak zalezi na tom, mezi kterymi
prahy se nachazi hodnota respondentova latentniho rysu.

I prefer to use condoms over other methods of birth control.
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FIGURE 7.8. Representation of item parameter characterization for the RS mode] (m =3)



Rating Scale Model (RSM)

Jednotlivé polozky pak lze sefadit na té stejné skale latentniho rysu.

Obtiznost polozZek je pak definovana jako primér jednotlivych prahu.
VSechny polozky maji stejnou strukturu prahd.

Odvozeni modelu viz PCM ddle.

1 Ta T3 T1 %) T3

0
FIGURE 7.9. Graphical representation of item locations and thresholds for two items.



Rating Scale Model (RSM)

Charakteristicka krivka Rating Scale X,; — predikovana odpoved
Modelu je definovana pomoci série respondenta n na polozku i.
rovnic:

x —odpovédova kategorie v

2x= [en—(bi—l’ )] r A
P{X,; = x;x > 0} = ——"— k rozmezi 0—-m.

J —(bi—
Yz eZk=11on= (0177 6,, — mira latentniho rysu

° Pro vSechny Castecné spravné odpovédi respondenta n.

1

P{X,; =0} = b; — obtiZznost polozky i.

m Zh_[6n-(b;=7x)]

L2y e7h=t T; —hodnota , k-tého“ prahu.

o 1. prah oddéluje odpoveédové
™ (1) =0 kategorie O a 1.

° Pro Spatnou odpovéd.

° Pro ucely identifikace modelu, aby bylo
mozné pracovat s obtiznosti polozky



Rating Scale Model (RSM

Score on ltem

1. MGzu se sam/sama rozhodovat, jak chci zit svuj Zivot.

5

-4 -3 -2 -1 o 1 2 3

Measure relative to item difficulty

== Expected score ogive: Model ICC
- Empirical ICC

— Upper 95% 2-sided confidence interval
— Lower 95% 2-sided confidence interval

Category Probabili

1. Mzu se sam/sama rozhodovat, jak chci zit svij Zivot.

-5 -4 -3 -2 -1 o 1 2 3 4 5

Measure relative to item difficulty

Category probability: 1 Vibec mé to nevystihuje — Category probability: 5

Category probability: 2 — Category probability: 8
Category probabilty: 3 == Category probabilty: 7 Gpiné mé to vystihuje

Category probability: 4 do uréité miry mé to vystihuje




Rating Scale Model (RSM

Item Characteristic Curves

== | MiZu se =am/=ama rozhodovat, jak chei Zit svij Zivot.

= 2 Mam pocit, Z& mé potad nékdo nékam tlaci.

= 3. MdZu voIné vyjadfovat své napady a nazory.

= 4 b&Znem Zivoté musim ¢asto délat, co mi druzi feknou.

—— &, Lidé, =& kterymi s béZné potkavam, berou v potaz, jak se citim.

== &, bEZnych kaZdodennich situacich mam pocit, Ze se nemusim pretvarovat.
= T ‘e b&Zném Zivoté nemam moc pilefitosti rozhodovat, jak choi co délat.

-4 -3 -2 -1 1] 1 2 3 4

Measure on latent variable




Partial Credit model (PCM)

PAvodni ucel PCM modelu byl v pripadé vykonovych testu, kde pro
spravnou odpovéd je nutné provést radu dilcich ukond.

Typicky priklad 3+2x6:
° 0 bod(l — zcela chybné
> 1 bod — spravna identifikace prednosti nasobeni pred scitanim

o 2 body — spravny vypocet.

Jde tedy o sérii polozek &i , krok(”, oddélenych tzv. ,,step difficulty”.

= = =2
X 0 5, X] 1 82 X
] | )
—_—

(@) 0

e
b |
(b) o0 + 9(9'51)

—-

(c) 0 . 9(9_51) . 9(9'62)

e
g the category scores of 0, 1,

FIGURE 7.1. Schematic representation of the processes for obtainin
and 2.




Partial Credit model (PCM)

PCM nam rika: ,,Pokud by respondent odpovédél kategorii k, jaka je
pravdépodobnost, Ze odpovi i k+17?
o ,Jaka je pravdépodobnost ,tranzice” do vyssi kategorie?

o Jaka je pravdépodobnost, Ze odpovi k+1, a ne k?

V pripadé odpovédi za 0 bodu jde vlastné o pravdépodobnost ,chybné”
odp%vedl ze zakladniho RM P(x;=0])=1—P(x; =1|0) =1 —

1 1 ef
1+e9-81  14e0-01  g01g0-31"
kde @ je oznacCuje vSechny mozné vystupy.

0
co? Ize zobecnit jako P(x; = 1|0) = ; )

. = = -=2
xl 0 5, X] 1 62 X;
l | 8
—
() 0
e
5 -
(b) &0 + MLCERY
-
(c) 90 + 9(9-61) + 9(9-52)

FIGURE 7.1. Schematic representation of the processes for obtaining the category scores of 0, 1,
and 2.



Partial Credit model (PCM)

Predchozi priklad Ize zobecnit pro c bodt: P[(x; = c|x; = c — 1)|8] =
o0—5¢

, tedy jaka je pravdépodobnost, ze respondent odpovi c vs. c-1.

To 6, je potom tzv. ,step difficulty”, , step parameter”, ,tranzition
parameter”,

Vétsinou nas ale nezajim3, jaka je podminéna pravdépodobnost ,,2 nebo
1 podle théta” ale jaka je pravdépodobnost konkrétni odpovédi.

Toto zobecnéni proved| pravé Masters (1982).

.= = =2
X 0 5, X] 1 62 X;
1 | [
—

() 0

e
5 -
(b) &0 + MLCERY

-

(c) 90 + 9(9-61) + 9(9-52)

FIGURE 7.1. Schematic representation of the processes for obtaining the category scores of 0, 1,
and 2.



Partial Credit model (PCM)

Pro libovolnou odpoved x; na polozku j:
X X
ezhjzo(G_th) ezhjzo(e_ajh)

el + 27::]1 ezﬁ=o(0_5jh) B 27::]0 erl:O(B—th)

P(x;]6,6;) =

> kde m; je maximalni mozny skor na polozce j

Na rozdil od RSM tedy chybi celkova obtiZznost polozky. Identicky ale |ze
model definovat tak, Ze obtiZznost polozek je primérem krokd, a
definovat prahy jako rozdil plvodnich krokt( a této obtiznosti.

© Tedy 5]h = b] — Tjk
o Aby byla obtiznost identifikovana, je nutné fixovat jeden z prah(l nebo
(zpravidla) jejich primér (na nulu).



Partial Credit model (PCM)

Potom tedy:

eLi=110n—(bi—Tix)]

P{X,; =x;x >0} = :
" ™ i lOn (b0

1
P{X,; = 0} = .

- " 14 3 Tk lOn (b0l
D (@) =

k=1

Rozdil RSM a PCM je ten, Ze PCM ma strukturu praht rozdilnou pro
kazdou polozku, kdezto RSM je ma stale shodné.

> Pro RSM plati vzdy t;, = 7



Partial Credit model (PCM

Score on kem

7. Ve bézném zivoté nemam moc prilezitosti rozhodovat, jak chci co délat.

5

Measure relative to item difficulty

== Expected score ogive: Medel ICC — Upper 95% 2-sided confidence interval
¥ Empirical ICC — Lower 95% 2-sided confidence interval

7. Ve bézném zivoté nemam moc prilezitosti rozhodovat, jak chci co délat.

Category Probabili

-5 -4 -3 -2 -1 o 1 2 3 4 5

Measure relative to item difficulty

=— Category probability: 1 7 Gpiné mé to vystihuje =— Category probability: 5 3
— Category probability: 26 — Category probability: 6 2
== Category probability: 3 5 = Category probability; 7 1 Wibec mé to nevystihuje

== Category probability: 4 do uréité miry mé to wystihuje




Partial Credit model (PCM

Item Characteristic Curves

1. MiZu se sAm/sama rozhodovat, jak chei Zit svij Zivot.

== 2 Wam pocit, Ze mé porad nékdo nékam tlaci.

Score on kem
.

= 3. MiZu voiné vyjadfovat své napady a nazory.
— 4 \f béZném Zivoté musim ¢asto délat, co mi druzi Feknou.
S. Lidé, =& kterymi se b&Zné potkdvam, berou v potaz, jak se citim.
= §. W béZnych kaZdodennich situacich mam pocit, Z& se nemusim pretvarowvat.

= 7. Ve béZném Zivoté nemam moc prieitosti rozhodovat, jak chei co délat.

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

Measure on latent variable




Item Characteristic Curves Item Characteristic Curves

Score on temn

-4 -3 -z -1 o 1 2z 3 4
Measure on latent variable Measure on latent variable
== 1. MiZu se samizama rozhodovat, jak chei 3t svij Zivot. = 1. MiZu se sam/sama rozhodovat, jak chei 2t svij Zivot.
== 2 Mam pocit, Z& m& pofad nékdo nékam tladi. == 2 Mam pocit, & m& pofad nékdo nékam tiadi.
= 3. MiZu volné vyjadfovat své napady a nazory. == 3. M{Zu voné vyjadfovat své napady a nazory.
= 4 % béZném Zivoté musim Casto délat, co mi druzifeknou. = 4. béZném Zivoté musim Easto délat, co mi druzifeknou.
~ 5_Lidé, se kterymi se b&#né potkavam, berou v potaz, jak se citim ~— E. Lidé, se kterymi se b&Zné potkavam, berou v potaz, jak se citim
= §.W b&Znych kaZdodennich situacich mam pocit, Ze se nemusim pretvafovat. == §.W b&Znych kaZdodennich situacich mam pocit, Ze se nemusim pretvafovat.

= 7.%e béZném Zivoté nemam moc pfileZitosti rozhodovat, jak chci co délat. = 7. e béZném Zivoté nemam moc pfileZitosti rozhodovat, jak chei co délat.




Ruzné definice prahu

Zatim jsme pracovali s tzv. strukturnimi prahy (Andrichovy nebo Rasch-
Andrichovy). Lze definovat ale dalsi, které zjednodusuji interpretaci.

° Tyto jsou pouzivany pro konstrukci ICC.
° OvSem prahy mohou lezet ,mimo“ charakteristické krivky kategorii.

Raschuv ,,pulbodovy” prah (,,Rasch-half-point thresholds®).

o Misto na skale latentniho rysu, kde je pravy skér polozky c-0,5 (napf. prah
mezi kategoriemi 2 a 3 je prave tam, kde ocekavame odpovéd 2,5 hrubého
skore)

© Tedy E(anlen) =k — 0,5 , pOkUd Hn - bi —Tik -
Rasch-ThurstonUv prah.

pravdépodobnost vyssi odpovéedi.
o Tedy P{X,;; <k — 1} = P{X,;; =k}, pokud 68,, = b; — T} .



Dulezité vlastnosti
(Plati pro vSechny polytomni modely)

Skadrovaci funkce (scoring function): analogie ICC u binarni polozky.
° Odhad pravého skoru na polozce, tedy ocekavany pozorovany hruby skor.

° Soucet charakteristickych funkci kategorii, tedy pravdépodobnosti vSech moznych
kategorii, tedy E(x;]|60) = x;(6) = ijlon(x =jl|8).

Informacni funkce: soucet informacnich funkci kategorii.
o [;(8) =Y I;;(8) . Ty se na celkové informacni funkci podileji takovou mérou, s
jakou pravdépodobnosti nastanou, tedy lze rozparcelovat:

° 1;;(0) = P;;j(6)I;(0)
Informacni funkce celé polozky je potom:
. _ 2
> [;(0) = ZT:‘O{[XU — x;(0)] Pij(Q)}
o x;(0) = Z;-n:io[xijPij (9)] , kde x;(0) je skdrovaci funkce.

Fit polozek Ize spocitat pro kazdou kategorii, a nebo pro celou polozku
pomoci souctt obdobné jako u informacni funkce.



Informacni funkce (RSM

Information

1. MGzu se sam/sama rozhodovat, jak chci zit svij zivot.

175 1

125 1

0,75 1

05 +

025 1

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3

Measure relative to item difficulty

Category Information

1. MGzu se sam/sama rozhodovat, jak chci zit svij zivot.

0,75 1

05 +

025 4

-4 -3 -2 -1 o 1 2 3 4 5
Measure relative to item difficulty




Informacni funkce (PCM

Information

1. MGzu se sam/sama rozhodovat, jak chci zit svij zivot.

175 1

125 1

0,75 1

05 +

025 1

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3

Measure relative to item difficulty

Category Information

1. MGzu se sam/sama rozhodovat, jak chci zit svij zivot.

0,75 1

05 +

025 4

-4 -3 -2 -1 o 1 2 3 4 5
Measure relative to item difficulty




Prakticky: Autonomie

POLOZKY LIKERTOVA SKALA

MUZu se sdm/sama rozhodovat, jak chci Zit svQj o v L
Sivot. / : . 1 Vubec mé to nevystihuje

Mdm pocit, Ze mé pordd nékdo nékam tlaci. * p)

MUZu volné vyjadfovat své napady a nazory.

3

V béZném Zivoté musim casto délat, co mi druzi
reknou. * .. ., o L

4 do urcité miry meé to vystihuje
Lidé, se kterymi se bézné potkavam, berou v
potaz, jak se citim.

V béZnych kazdodennich situacich mam pocit, Ze
se nemusim pretvarovat. 6

Ve béZném Zivoté nemdm moc prileZitosti
rozhodovat, jak chci co délat.* 70 p| né mé to vysti h uje



Vicepara-
metrove
IRT modely

Allan Birnbaum (3PL model)

Nahodicka: Birnbaum, A. (1968).
Some latent trait models and their
use in inferring an examinee’s
ability. In Lord, F. M. and Novick, M.
R. (eds.) Statistical Theories of
Mental Test Scores, pp 397-479.
Reading, MA: Addison-Wesley.




Raschuv model: nedostatky

RM nikdy nepopiSe data dobre, protoze ma dost striktni predpoklady.
o VSechny polozky diskriminuji stejné (tau-ekvivalence polozek).

o Respondent s extrémni mirou rysu ma 0%, resp. 100% pravdépodobnost
spravné odpovédi (a co hadani?).

o Respondenti jsou lokdlné nezavisli (a co kdyz jde o zaky ze trid?).

o Lze identifikovat jednodimenziondlni mérené rysy, resp. kazda polozka je
sycena jen jednim latentnim rysem (nelze méfit ,, dvé véci” jednou polozkou).

o Raschista by rekl, Ze RM jednodimenzionalitu ,vyrobi“, a Ze nechci méfit ,vyskovahu*, ale ,vysSku
a pak ,vahu”

Raschiv model je veden snahou o vytvoreni fundamentalni skaly.
Ostatni IRT pristupy jsou vedeny o co nejlepsi popis dat.

o Mensi epistemologické naroky, vyssi mira pragmatismu.



Dvouparametrovy model (2PL)

Diskriminacni parametr g, je rozlisovaci schopnost polozky: ukazuje, jak
dobre rozdéli polozka lepsi/horsi respondenty

eai(e_bi)

P;(60) =
> Analogii je faktorovy naboj v FA.

° Model je identifikovan bud' rozptylem latentniho rysu (var(6) = 1) a nebo
(vyjimecneé) loadingem prvni polozky (a; = 1) — tedy stejné€, jako v FA.

>V pfipade, ze vsechny polozky maji stejny diskriminacni parametr Eai = a), jde o
1PL model; rozdil s RM je ten, ze 1PL volné odhaduje ,Skalu” rysu (fixaci rozptylu),
kdezto RM skalu odhaduje prostfednictvim fixace loading( (zpravidla na 1).

1+ eai(e—bi)

Informacni funkce:
I;(0) = a;P;(1 - P;)

V pripadé 2PL modelu prestavaji davat smysl infit a outfit statistiky.
> Polozka prakticky nemUze ,overfitovat”,

o Pouziva se velké mnozstvi jinych statistik.



ICC 2PL modelu

0,91
0,84
0,71
0,61
0,5

pravdépodobnost

0,41

0,3 ei(6-by)
P;(6) =

0,21 1 + eai(6-b)

0,14

schopnost



ICC 2PL modelu

pravdépodobnost / true-score

Diskrimina¢ni parametry (theta=1):
- a=0,5; p=0,70
— a=1;p=0.85
- a=2;p=0.97

T T T
-4 -2 0 2 4

IRT odhad




Triparametrovy model (3PL)

Pfidava parametr pseudouhadnutelnosti c::

eai(e_bi)
1(8) Cl + ( Cl) 1 + eai(e_bi)
° ¢; je spodni asymptota: pravdépodobnost spravné odpovédi respondenta s
extrémné malou mirou schopnosti.
° Fixace ¢; = 0 vede k 2PL modelu.

> Ackoliv by v zasadé mélo platit Ze ¢c; = 1/k kde k je pocet kategorii, je
pseudouhddnutelnost modelovana (ale u malého vzorku Ize fixovat).

o Prestava platit, Zze obtiznost polozky je bod na skale rysu, se kterym ma
respondent 50% pravdépodobnost spravné odpovedi.

vV ewV/

Derivace je narocnéjsi a tedy informacni f%nkce:

o T A=) v
o Zaroven polozka nenese maximum informace v bodé obtiznosti, ale o néco

vyse”,



eai(e_bi)
Pi(6) = ¢ +(1_Ci)1-|-eai(9_bi) )
o
o
o
| P(e=0) | p(e=1) I
E o
g MY s\ 74—
>Q- O
EEN o5 o087
© Parametry uhadnutelnosti:
= c=0
e ¢=0,25
O || e = c=05
o
-4 -2 0 2 4

IRT odhad



4parametrovy model (4PL)

Zavadi horni asymptotu, ,ledabylost” d:

P;(0) =c¢; + (d; — ¢;)

> Fixace d; = 1 vede ke 3PL modelu.

eai(e_bi)

1+ eai(g—bi)

o Ledabylost je pravdépodobnost spravné odpovédi respondent s extrémné
vysokou mirou rysu.

o Informacni funkce je fakt slozita ©

Obcas se pouziva tzv. 3PLu model: tedy 3PL model bez dolni, zato s
horni asymptotou.

o UzZiti ve specifickych pripadech, napr. TAT (nespusténi projektivniho procesu).



ICC 4PL mode\u

NN SN S, —————————

» Parametry:

» a=1 .
» b=0 ;S
» ¢=0,25 .
» d=0,95 s
» True-score: £ 2

» P.(6=0)=0,61
» P,(6=1)=0,77

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

a;(6-b;)

_ e RT odhad
Pi(6) = ¢; + (d; — ¢;) 1+ pa@-5D




Sparametrovy model (5PL)

Pouziti v prirodnich védach; v socialnich vétSinou neni nutné tak presné
modelovani ICC.

Zavadi parametr asymetrie e;:
P;(6) =¢; + (d; —¢;)

> Fixace e; = 1 vede zpét ke 4PL modelu.

e ai(e_bi)ei

1 4+ e@i(8—by)ci

Vyhodnéjsi, nez zavadét tolik parametrd, je ale vétSinou pouzit néjaké
neparametrické IRT, které pri obdobném mnozstvi parametrd neklade
takové predpoklady na priabéh funkce.

o Mokken scale (neumim, neucim).

> Spline (ale mUze vést k paradoxni, non-monotdnni ICC).

° Monotdnni polynomicka regrese (zpravidla s frakénimi polynomy).



ICC 5PL modelu

02 04 06 08 10

0.0

asymetrie )
— 1
— 02
06
— 14
— 4
— 12
parametry
a=1
b=0
c=0
d=1
I I
-10 -5

theta-b




Non-rasch
vicepara-
metrove IRT
modely

Fumiko Samejima

.org/content

/past-present-and-incoming-presidents


https://www.psychometricsociety.org/content/past-present-and-incoming-presidents

Non-rasch
vicepara-
metrove IRT
modely

Fumiko Samejima

https://www.psychometricsociety.org/content
/past-present-and-incoming-presidents



https://www.psychometricsociety.org/content/past-present-and-incoming-presidents

Generalizovany
partial credit model (GPCM)

Murakiho (1992) zobecnéni raschovského PCM modelu. Kazdy z krokd
ma ten stejny, avsak volné odhadovany d|skr|m|nacn| parametr:

Zh 0 1(6 51h)

) ZZLJO Zh 0 @i(6-8n)

P(.X'ji|9, Cll,

o Pokud pro vSechny polozky plati a; = 1, pak jde o klasicky raschovsky PCM.

Logika je stejna, jako u PCM: tedy ,,postupné sbirani“ kreditu.

° Odhad mista na skale, kde je shodna pravdépodobnost odpovédi na nizsi a
vyssi kategorii.



Graded Response Model (GRM)

Odlisné pojeti polytomickych polozek, vyvinuté Samejimou (1969) jako
ordinalni rozsifeni Thurstonovy metody stejné se jevicich intervald.

Jde o ,navrstveni” 2PL modell za sebe, pficemz na rozdil od GPCM modelu
nejsou srovnavany 1 vyssi a 1 nizsi kategorie, ale pravdépodobnost
odpovédi na jakoukoliv vyssi a jakoukoliv niZsi kategorii Py, :

eai(9—6xi)
P () =

1 + e@i(0—6xi)

> Kde P;,.(0) je pravdépodobnost ziskat v poloZce i skdr x nebo vyssi.

Logicky potom pravdépodobnost ziskat pravée skor x je:
Pix(0) = P (0) — Pi(y41)(6)
> GRM je proto tzv. dvoukrokovy IRT model; v prvnim kroku jsou odhadnuty P;,.(8)
a az na jejich zakladé Ize sekundarné odvodit pfimo P;,.(6).



Modifikovany GRM (MGRM)

Muraki (1990) pfi svém zobecnovani IRT modell zaménil parametry
krok( za prahy a obtiZznost polozky podobné, jako v RSM/PCM modelu.

Zaved| prahy c, jejichz prumér je nula, a ptvodni krok je funkci
obtiznosti polozky a prahu: §,; = ¢; + 1; .

MGRM potom:
e @il0—(bi—cj)]

P{;(Q) - 1+ eai[e—(bi—cj)]




GRM vs. PCM

Modely jsou velmi podobné.
° V. GRM jsou ale prahy ,nasilné” serazené.

Prestoze predikované pravdépodobnosti a vysledky jsou velmi podobné,
logika je diametralné odlisna.
o Partial credit: Série navazujicich krokd/znalosti nutnych pro ziskani vyssiho
,,skore”.
o Musim ziskat 1 bod, abych mohl ziskat 2 body; musim ziskat 2 body, abych mohl ziskat 3 bodly...
o Graded response: latentni kontinuum je roz¢lenéné na dilci binarni 2PL
modely.

o Urci se pravdépodobnost prekroceni kazdého ze ,stupni” separatné a ty se pak ,slozi“
dohromady.



Nominal Response Model (NRM)

Bock (1972): Obecny model pro polozky s vice odpovedmi, které nejsou
(nemusi byt) ordinalné serazené:

Pix(e) =

aix9+cix

> kde z dlvodUl identifikace pro kazdou polozku polozku plati )} a;,, = ), ¢j, = O.
o KaZdy prah x polozky i ma tedy vlastni diskriminacni koeficient a,, a vlastni
obtiznost c,.

NRM je zobecnénym GPCM modelem:
C
A0 + Ciy = Ay (9 + ﬂ)
cir Aijx
o Zlomek v zavorce lze vyjadrit Jako = §;, , kde 6;, je tranzitivni parametr GPCM

modelu. Pak se NRM a GPCM lisi t|m ze NRM ma zvlastni diskriminacni parametr
pro kazdy prah separatné.



Nominal Response Model (NRM)

Vhodny pro multiple-choice testy (s jednou spravnou) Ci vybér z
odpovedi, kdy kazda ma jiny vztah s latentnim rysem (rysy).
° VWyhodou je, Ze jsou pro odhad lokalniho rysu vyuzity i konkrétni typy
chybnych odpovédi (ale ma zase vice parametrd...).

> Nevyhodou je, Ze zpravidla jedna kategorie se stava dominantni u velmi

nizkych hodnot latentniho rysu (volba tedy neni ndhodna). Existuji rizné
Upravy, které to resi.

Lze ale pouzit i pro dotaznikova data (neobsahuje predpoklad o
konkrétnim serazeni polozek), zde ale nema mnoho vyhod.



Nominal Response Model
(NRM)
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Nominal Response Model
(NRM)
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Estimatory

Klicovym parametrem IRT modelll je pouzity estimator. Kazdy ma jiné predpoklady o
datech a své nevyhodly.

Joint Maximum Likelihood (JMLE), resp. Weighted Mean Likelihood (WMLE)
> PouZitelny pouze pro Raschiv model (1PL IRT model).

o Parametry poloZek i respondent(l jsou odhadovany jako fixed, Zddné predpoklady o jejich
rozloZzeni (fundamentalni mérenil).

o lterativni ,ping-pong” odhadu, kdy jsou odhadovany spole¢né na stfida¢ku parametry osob a
polozek.

Marginal Maximum Likelihood (MMLE), Conditional Maximum Likelihood (CMLE)
° CMLE neumi pracovat s missing daty (ale rGzné Upravy).

o Podstatné je, Ze parametry osob jsou zvazovany jako random; je zde tedy predpoklad
normalniho rozdéleni latentniho rysu.

o V pfipadé 1PL modelu jde tedy o generalizovany mixed model (GLMM); v pfipadé 2PL
modelu o mixture model s random parametry.

A dalsi ©



Odhad latentniho rysu

JMLE: Parametry osob i polozek jsou primo soucasti modelu a neni je
nutné odhadovat poté, co je odhadnut samotny model.

> V tomto pripadé jsou ale odhady osob zatizeny chybou; jde o analogii

pozorovaného skoru v CTT. Nezahrnuiji ,regresi k priméru“ v dasledku chyby
méreni.

o Konstrukce intervalu spolehlivosti kolem tohoto odhadu proto neni uplné
vhodna.

MMLE, CMLE: Pouze parametry polozek jsou soucasti modelu;
parametry osob je nutné odhadnout dodatecné.

o expected aposteriori (EAP), bayesovské maximum aposteriori (MAP):
o maximum likelihood (MLE) a weighted likelihood (WLE) — moc se nepouziva

o expected a posteriori pro souctovy skor (prdmér EAP pro jednotlivé
,observed patterns” odpoveédi).

o plausible values



EAP, MAP

Odhad posteriorni distribuce
meéreného rysu je funkci apriorni
distribuce (tedy rozlozeni vSech = ——
latentnich rysl v populaci) a '
likelihood funkce.

prior

— pOStErior

Z posteriorni distribuce lze spocitat
interval spolehlivosti a dva rGzné
bodové odhady:

o EAP: Primér posteriorni distribuce.

o MAP: Bayesovsky pristup, jde o
modus posteriorni distribuce.

° Oba vedou k podobnému zaveéru.

Likelihood

FIGURE 4.2. Conceptual presentation of the incorporation of a prior distribution into a likelihood
function to produce the posterior distribution.



MLE, WLE

Odhad posteriorni pomoci funkce maximalni vérohodnosti (maximum
likelihood).

o irtDemo ("mle")

MLE odhad je nepatrné zkresleny, pouziva se proto vazeny odhad (WLE).




Plausible values (PV)

Bodové odhady latentniho rysu neobsahuji informaci o chybé tohoto
odhadu. Z toho dlivodu mohou byt nékteré sekundarni analyzy, které
pouzivaji bodové odhady, zkreslené.

Z toho dlvodu se nékdy pouzivaji tzv. plauzibilni hodnoty (plausible values):
nahodné vzorky z posteriorni distribuce.

> Namisto jednoho bodového odhadu pro kazdého respondenta je vylosovano
urcité mnozstvi (zpravidla pét) nahodnych hodnot (PV) z posteriorni distribuce
latentniho rysu.

> Hodnoty nejblize EAP/MAP maiji pochopitelné nejvyssi pravdépodobnost, Ze
budou vylosovany.

o Vyutziti je vyhradné pro sekundarni analyzy nad daty exportovanymi z modelu
(srovnani skupin, korelace s jinymi rysy atp.). PV umoznuji oCistit vztahy o chybu
meéreni bez nutnosti fitovat cely model s l[atentnimi rysy (SEM, mixed model aj.
pristupy).

o Zaroven vedou k vhodnéjsSimu ex-post odhadu distribuce latentniho rysu v
populaci nez prosté bodové hodnoty.



