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Fundamentalni (,,zakladni®) mereni

1. Pfimé méreni: neni odvozené z jiného méreni, méri se primo objekt...
o Délka (metr), vaha (rovhoramenné vahy)...

... nebo 2. neprimé meéreni: je odvozené pomoci aditivnich operaci z namérenych hodnot.
> Neprimé méreni: Objem, Cas, teplota, barva Ci sila zemétreseni (Richterova stupnice).

Podobné starSimu déleni na intensivni vs. extensivni veliciny, avsak vlastnost méreni.
o Zména preferovaného principu méreni u nékterych velicin (skladaci metr vs. laserovy dalkomér).

Vysledkem je intervalova (prip. pomeérova) skala s aditivni strukturou.
o Aditivita: moZnost prevést funkci ,+“ do ,,x“ a zakladni aritmetické operace. Napfr. f(a + b) = f(a) + f(b).
o Hodnoty tak Ize ,sCitat” a ,, odcCitat”.

Dusledky:
o Méreni je ,nezavislé” na méricim nastroji.
o Méfici skala stale stejna pro vsechny urovné nameérenych hodnot.



Pripomenuti mereni v ramci CTT

Meéreni v ramci CTT je zalozeno na Stevensove definici.
> Vlyslednd (polozkova) data jsou proto nominalni nebo ordinalni, malokdy intervalova.

o Ze Stevensova pohledu je ,mérenim“ jiz odpoveéd na polozku.
> Numericka data ale neznamenaji, ze jde o ,,Cisla“ v pravém slova smyslu.

Dalsi CTT analyza ordinalni neni (soucet polozek...).

o CTT pouze predpoklada, Ze standardizované skory odvozené z hrubych skort jsou intervalova
data. Dodrzeni aditivity neresi.

° Pro vypocty pouziva miry centralni tendence a rozptylu (regrese, FA).
o Zachazi tedy se skalami, jako kdyby fundamentalni byly.

Kdy zejména to vadi?



Jde o méreni? | Likertova skala

Rosenber Self-Esteem Scale spiSe spise
(prvni 4 polozky) souhlasim |nesouhlasim

Jsem se sebou vcelku
spokojeny/spokojena.

Obcas si myslim, Ze jsem k nicemu. 0

1 2 3
Citim, ze mam radu dobrych vlastnosti. 3 2 1 0
1 2 3

Citim, ze toho neni mnoho, na co bych u O
sebe mohl/mohla byt hrdy/hrda.

Celkovy skor: suma poctu bodu z diléich polozek.



Jde o méreni? | Mereni pozornosti

3 g [l) 3 d d lclj 3 '[', g Test pozornosti d2

I ! L : . Postupujte po fadcich a

" , & ” : zaskrtnéte vsechna ,d“
d d d d p p d p d p s 2 znaCkami nad nebo
[ [ [ | | | pod pismenem.

Celkovy skoér 1: Pocet prvkti/fadkl za jednotku casu.
Alternativni skdr 1: Cas prichodu testem.

Celkovy skor 2: Pocet chyb.


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:D2-Test.jpg

Meéereniv ramci CTT

Dcztazmk pro divky s anorexii m respondentka 1 | respondentka 2
(pr. Bond & Fox, 2009):
o 1. Pravidelné zvracim, abych si udrzela svou vahu. - spise seulilastin (5]
o 2. Pocitdm gramy tuku na jidle, které jim. nesouhlasim (2)
spise ,
o , ) , - solilesion | o
Odpovédi: nesouhlasim (1), spiSe nesouhlasim (2),

o 3. Tvrdé cvi¢im, abych spalila kalorie.
tak napal (3), spiSe souhlasim (4), souhlasim (5) - souhlasim (5)  nesouhlasim (1)

° Iy =0,75;M=3; SD = 3; hruby 11 11
o SE = 1;51 CI95% - 2'94 skor: (6106_11194) (6106_11'94)

o CTT: obé divky maji z hlediska CTTstejny hruby skoér, a tedy i miru anorexie i intervaly spolehlivosti.
o |IRT: vysledky nejsou rovnocenné —jiny , person-fit“ (1PL), pripadné i chyby méreni a skory (2PL).




Priklad: Nezavislost méreni na nastroji

TIM3=>: Test pro identifikaci matematicky nadanych déti
o Test je velmi obtizny, aby dobrfe méfil nadpriimér.
° ry,=0,82;, M =8,51;SD =6,72; min = 0; max = 33
> Predpoklad: RozloZzeni matematickych schopnosti je v populaci normalné rozlozené.
o Zaver: Jaké budou namérené skory?

45 4 rd o
* 7o — —— Rozlozeni IRT odhadt
Rozlozen{stan ardlioyaEyc!] skogu EC_TB
EO T 7 7
35 Jak by vypadalo rozlozeni u testu,
30 % Méfeni v ramci CTT je vidy
- v ramci IRT
20 20
10 10
5

5.
0 0

130-1 307 604 901102 19,5 198 21,1 244 21,7 302 333 386 -5,01 -4,41 -3,81 -3,21 -2,61 -2,01 -1,41 -0,81 -0,21 0,39 0,99 1,59 2,19 2,79 3,39 3,99 4,59




Priklad: Nezavislost méreni na nastroji

Normal Q-Q Plot of hrubé skére Normal Q-Q Plot of W skére
a0 260 80,0 _ Mean = 941
L ﬁtg.?[)ge?\r. =B676T
3z 5007 | [
30 5401 ]
o 400
(1] @ 20,09
3 207 3 520
[ [}
% % 0o 0 o 20 a0 &
E E hrubé skére
= 10 S 500
= - o . o
g 2 Kolmogoruv-Smirnovuv test
L 1] 1]
E . E . (MC, p-value)
3 4 5
(n=243) (n=276) (n=278)
=104 460
a hrubé
,000 ,001 ,001
skore

-20 T T T T T 440 T T T T T
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Vyvoj teorii odpovedi na polozku

50. a 60. léta, dalsi rozvoj v 80. letech (pocitace).

Nezdavisle na sobé G. Rasch (matematik), F. M. Lord
(psycholog, psychometrik) a P. F. Lazarsfeld (sociolog).

Jde o stochastickou Upravu puvodné deterministického
GUttmanova mOdelu. Paul Felix Lazarsfeld

(1901-1976)

Georg Rasch (1901-1980)

Tri hlavni stadia vyvoje:
o Predchudci, do 50. let (Binet, Guttman, Thurstone...)
> Rany vyvoj, 50.—60. |éta (Rasch, Novick, Lord...)
> Rozvoj, 70.—80./90. Iéta (Bock, Samejima...)
> Sjednocovani a zobecriovani (od 90. let)

Frederic M. Lord Louis Guttman
(1912-2000) (1916-1987)



Jaky je vztah mereneho rysu
a odpovedi na binarni polozku
(spravne/spatnée)?

Napriklad vztah ,fluidni inteligence” a sprdvné/Spatné odpovédi
na jednu ulohu v Ravenovych progresivnich matricich.




Srovnani modelu méreni (Borsboom, 2005)

KLASICKA TESTOVA TEORIE MODELY S LATENTNIMI PROMENNYMI
Méreny atribut: Pravy skor daného Meéreny atribut: Predpokladany
clovéka v daném testu. latentni rys.

Linearni vztah pravého a Faktorova analyza

pozorovaného skore. > Linedrni vztah pozorované odpovédi a

o latentniho rysu.
Homoskedasticita

> Stejny chybovy rozptyl pro vsechny Teorie odpovedi na polozku
respondenty a vSechny urovné pravého > Nelinearni (zpravidla logisticky) vztah
skore pozorované odpovédi a latentniho rysu.



/aklady IRT:
Charakteristicka funkce polozky (ICC)

Vykon probanda v polozce lze odhadnout o
pomoci mnoziny latentnich rysu.

o Obtiznost polozek a schopnost respondenta na stejné
skale.

0.8
|

0.6
1

ltem Characteristic Curve (ICC):
o Ma (zpravidla) pfiblizné tvar normalni ogivy
(kumulativni normalni rozdéleni).
o Vlyjimecné primo primo ogiva, tzv. ,® model”.
o popisuje vztah mezi schopnosti probanda a jeho
vykonem v dané polozce;

> Pravdépodobnost spravné odpovédi podle parametr(
polozky a probanda. W 5 3 2' A

04

pravdépodobnost spravné odpovedi
0.2
|

0.0
|

schopnost/obtiznost



Jednoparametrovy Raschuv model (1PL)

Logisticky vztah rysu a odpovédi: P;(60) je pravdépodobnost spravné odpovédi
na polozku i pfi schopnosti 0.
e (H—bi) o Tato pravdépodobnost Pi se nékdy nazyva také

,true-score” respondenta v dané poloZce (u
binarnich polozek).

Pi(0) = 1 + e(@-by)

Theta (0) je Uroven schopnosti respondenta

b; je parametr obtiznosti polozky i
o Parametr obtiznosti bi polozky i je bod na skale
schopnosti, v némz je pravdépodobnost spravné

Analogicky po upravé:

In Pi(9) =60 — b odpoveédi respondenta j se stejnou mirou
1—P;(0) ' schopnosti (6j = bi) na danou polozku Pi(6]) =
0,5.

> e = Eulerova konstanta
° |n = pfirozeny logaritmus (se zakladem e)



0,9
0,81
0,71
0,67
0,5

0,4-

pravdépodobnost

0,3

0,2 snadn&jsi polozka / obtizngj3i polozka /

0,171

nizsi uroven rysu vysSi Uroven rysu
0 —

_—

schopnost by b,




Raschuv model (jednoparametrovy)

Polozka s obtiznosti b, = -2.

Respondent se schopnosti B = -2 ma
50 % pravdépodobnost spravné
odpovedi.

pravdépodobnost spravné odpovédi

schopnost/obtiZznost



Raschuv model (jednoparametrovy)

Polozka s obtiznosti b, = -2.

1.0

o
08 &

Respondent se schopnosti B = -2 ma
50 % pravdépodobnost spravné
odpovedi.

0.6

Analogicky respondent s 6=0 odpovi
spravne s 88% pravdépodobnosti:

(0+2)
> P;(8) = = 0,88.

0.4

e
1+e(0+2)

pravdépodobnost spravné odpovédi

0.2

0.0

-4 -2 0 2 4
schopnost/obtiznost



Raschuv model (jednoparametrovy)

0883 mmmmmmmmmmmmm -3 PoloZka s obtiZnosti b, = -2.
0'2: ——————————— Respondent se schopnosti 8 = -2 ma

50 % pravdépodobnost spravné
odpovedi.

Analogicky respondent s 6=0 odpovi

s spravne s 88% pravdépodobnosti:
e(0+2)
* Pi(6) = 75z = 0,88.

pravdépodobnost spravné odpovédi
0.2

A respondent s =2 - 95 %.
e(0+4)

. ° P;(6) = =—— = 0,98.

1+e(0+4)

-4 -2 0 2 4
schopnost/obtiZznost



Dvouparametrovy model (2PL)

Diskriminacni parametr je a; je diskriminacni parametr pol. i
rozliSovaci schopnost polozky: — naklonéni ICC v bodé b.
ukazuje, jak moc se lisi ,dobri“ a o &m je kfivka ,,plo3si“ tim méné
,Spatni“ respondenti v rozlisuje

ocekavané pravdepodobnosti

., Y Analogii ve faktorové analyze je
spravné odpovedi.

faktorovy nabojav CTT
polozkové analyze korigovana

a;(6—b;)
e~ korelace.

Pi(6) = 1 + e@i(6—by)



Charakteristicka krivka polozky 2PL

1

%1 a =tan «
0,8
0,7
0,61

0,5

pravdépodobnost

0,4-
0,34 eai(e—bi)

P;(6) =

0.2 1+e%i(6-b;)

0,11

0

schopnost






Dvé parametrizace 2PL IRT modelu

Tradicni IRT parametrizace Tzv. slope-intercept parametrizace
eai(Q—bi) eai8+bl-
P;(0) = P;(0) =
{(0) = T a@ (0) =1 e,
Vyhody: Vyhody:
o Jednoducha interpretace parametru ° Snadna implementace (tzv. Reckaseho)
obtiznosti. multidimenzionalnich modelu, napf.
v o , , eai191+ai292+ +ain9n+bi
° Tradi€ni, dobfe znamé. P.(6) =
l 1+ eai161+ai262+ e A On+b;
Nevyhody: o Kde 6,—8,, je mnozina n latentnich rysd a
o OdliSné od faktorové analyzy, problém s > b; je celkovd ,obtiznost” polozky.
multidimenzionalnimi modely. o Uréité vyhody pfi estimaci, univerzalngjsi.

o MIRT package v R ma jako default.



Triparametrovy model (3PL)

Zavadi parametr pseudouhadnutelnosti ¢; pro  Pfi prostém tipovani je pravdépodobnost
polozky vicenasobné volby (multiple-choice): ,nahodné spravné” odpovédi teoreticky 1/n,
kde n je pocet moznych odpoveédi.

o Tedy n-1 distraktor( a pravé 1 spravné odpovédi.

eai(e_bi)

PL(H) = Cj + (1 _ Ci) 1+ eai(g_bi)

° ¢; je parametr (pseudo)uhadnutelnosti pro
polozku i.

Tento predpoklad je pfrilis silny, proto je lepsi
pro kazdou polozku tuto pravdépodobnost
odhadnout zvlast.

o Nekteré distraktory mohou byt evidentné

, , . chybné a respondent je vylouci.
V multiple-choice testech Ize nahradit

Bockovym NRM modelem.

> NRM je nejvice obecny model, jehoz specifikaci
|ze nahradit (témér) cokoliv.

o |dedlné by se takové distraktory samozrejmé
nemély vyskytovat... chytaky nefunguiji.



eDai(Q—bi)

1+ BDai(B—bi)

_c_| P(8=0) | P(e=1) |
Bl o5 o7
WA 063 080
KBl o5  os7

P(8)=c;+(1—¢)

pravdépodobnost / true-score

b; = 0 pro vSechny polozky

g ] Parametry uhadnutelnosti:
Pozor — prestava platit poucka ze 2PL modelu: \ et
(Hp = bl) = (Pl] = 0,5)' R st = ¢=05
V bodé b; je ale ICC nejstrméjsi. '
-4 2 0 2 4

IRT odhad



Ctyfparametrovy model (4PL)

Pouziti spise vyjimecné pro specifické ucely.
> Napt. ,projektivni hypotéza“ u TAT (Tapal, unpublished manuscript®).

Zpravidla malé vyhody, zahrnutim dalSich parametri se naopak vyznamné zhorsuiji
vlastnosti modelu.
> Nékdy je ale vyhodné pracovat s horni namisto spodni asymptotou.

4PL: parametr ,ledabylosti“ — ani nejlepsi respondent nema pravdépodobnost
spravné odpovedi rovnu 100 %.

Pi(0) =c; + (d; — ¢;)

° d. je parametr ledabylosti; zpravidla byva blizky 1.

eai(e_bi)

1+ eai(e—bi)




Charakteristicka krivka 4PL modelu

NN SN S, ————————

» Parametry:
» a=1
» b=0
» ¢c=0,25
» d=0,95
» Pravépodobnost:
» P,(6=0)=0,61
» P(0=1)=0,77

pravdépodobnost / true-score
00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

Da;(6-b;)

e
1+ eDai(e—bi)

-4 -2 0 2 4

Pi(60) =c¢; + (d; — ¢;)

IRT odhad



Srovnani 1PL—3PL modell

jednoparametrovy model p (9) - e(0-by)

° pouze parametr obtiznosti polozky b, L _ 1+e(9_bi)
dvouparametrovy model P.(6) ei(6-b;)

o pfidava diskriminacni parametr a, l — 1+eai(9_bi)
tfiparametrovy model e @i(6-b;)

° pfidava parametr pseudo-uhadnutelnosti c, Pi (9) = Cj + (1 _ Ci) 1+eai(9_bi)

Ostatni symboly:
> schopnost respondenta: 6
° pravdépodobnost spravné odp.: P, ° 4PL:d=1 — 3PL
o i — Cislo polozky > 3PL: ¢=0 - 2PL

° 2PL: a=1 (nebo a=a) - 1PL



Srovnani Raschova a 1PL—3PL pristupu

RASCHUV MODEL (1PL)

SpisSe konfirmacni princip
(data musi odpovidat modelu).

Pouze 1. parametr, a=1, zbytek je ,,Sum®.
o VSechny pol. diskriminuji (teoreticky) stejné.

Cilem je fundamentalita Skaly, invariance odhadu.

Mensi zavislost odhad(l na
polozkach/respondentech.

NizSi poCet parametri = nizsi pocCet respondentu.

Vhodnéjsi pro konstrukci diagnostickych testd (SB-V,
Leiter-3, v CR pak WI-IV, KIT a dalsi)

Moznost Zzadnych predpoklad(i o rozlozeni
latentniho rysu (JML estimator).

IRT (1PL, 2PL, 3PL...)

SpiSe exploracni princip
(pfizpUsobuje model datim).

Pocet parametr(, ktery nejlépe popise data.
o Diskriminace polozek se muze lisit.

Ddlraz je kladen na vybér ,nejlepsiho”“ modelu.

Vyssi zavislost odhadu na
polozkach/respondentech.

VySsi pocet parametrd - vyssi pocCet respondentd.

Vhodnéjsi pro test-equating v high-stakes testech
(SAT, GRE, SCIO, SK maturita) a adaptivni testovani.

Zpravidla predpoklad normalniho rozdéleni (MMIL,
CML aj. estimatory).



Kde je (sakra) to celkové skore?

Problém zpétné inference (epistemologie).
o Model: Latentni rys zpusobuje odpovédi na polozky.

> Praxe: Z odpovédi na polozky usuzujeme na miru rysu.

o Zname-li parametry (obtiZznost...) polozek, mizeme odhadnout nejpravdépodobné;jsi Uroven
latentniho rysu, pro kterou bychom praveé takové odpovéedi pozorovali.

Pri vyzkumu (napf. standardizace metody):
o Odhadujeme parametry polozek i osob naraz.

o Parametry polozek uschovame pro budouci pouziti, parametry osob se pouziji pro tvorbu
norem (IQ, T-skory, percentily...)

Pfi praktickém poutziti jiz standardizované metody:

o Z dopredu ,,nakalibrovanych” polozek usuzujeme na miru rysu, kterou pak prevedeme na
standardni skory.



Figure 5-3. 150 | | | | T | | |
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Kratky inteligencni test (KIT)

Srovnani vyvojovych krivek =
pouzito jako dlikaz
konstruktové validity.




Charakteristicka krivka testu (TCC)

Vyhodou Raschova modelu je fakt, ze kazdému hrubému skore Srovnani hrubého skoru a IRT odhadu
odpovida pravé jeden odhad latentniho skore.

Lze proto definovat Test Characteristic Curve (TCC):

TCC(O) = z 1CC,(0) :

o Ocekavany HS podle miry Iatentnlho rysu (odhad TS v CTT).

hruby skor

Ve 2PL neni vztah jednoznacny.

o Diskriminacni parametr priklada jinou ,vahu“ kazdé polozce, ktera ma -
proto jiny vliv na odhad latentniho skére.

o Kazdému HS odpovidd konecny pocet odhad( latentnich ryst podle

konkrétnich spravnych polozek. o ] a
> TCC je pak ,primérem* véech moznych k¥ivek (tou . 5 0 ) .
nejpravdépodobnéjsi). IRT odhad


https://munispace.muni.cz/index.php/munispace/catalog/book/968

Predpoklady IRT

Latentni rys existuje a jde o spojitou intervalovou proménnou.
o Casto navic normalné rozloZenou (zavisi na estimatoru).

o Ale existuji i diskrétni IRT modely, analyza latentich tfid (LCA) atd.

Lokalni nezavislost polozek.
o Veskeré souvislosti polozek Ize vysvétlit vyhradné modelovanymi latentnimi rysy.

° Tzn. parciani vztah polozek po kontrole Urovné latentniho rysu je nulovy.

o V pripadeé jediného rysu: Jednodimenzionalita.

> Na rozdil od CFA nelze modelovat rezidualni kovariance, je nutné zavést specifické faktory.

Odpovedi lidi na polozku Ize modelovat prostrednictvim ICF.
o Charakteristicka funkce polozky (ICF = Item Characteristic Function)
o Nekdy téz Item Response Function (IRF), ltem Characteristic Curve (ICC) atd.



Presnost mereni v IRT

2. CAST PREDNASKY




Pojeti reliability a presnosti mereni v IRT

IRT oddéluje uvahu o:

> Chybé méreni (a intervalech spolehlivosti odhadu).
> Tzv. informacni funkce polozky/testu.

> Teoreticky nezavisla na vyzkumném souboru.

o Reliabilité, celkové spolehlivosti testu.

o Odhadnuté na zakladé parametru vzorku a chyb méreni.

V IRT je tedy odhad SE pouzivan pro odhad reliability.
>\/ CTT spise naopak (ale srov. GT).



Odbocka: Informacni teorie

Mnozstvi informace nesené (nejen) diskrétni yd
promennou souvisi s obtiznosti predpovedét / \\
dany jev. / \
o Jinymi slovy: Cim niZ&i souvislost ma apriorni / \
oCekavani s pozorovanim, tim vice informace. 80 . / \
S

> Pt.: Pokud jev mUZe nabyvat hodnot 0/1, ale realné nabyva
vidy 1, pozorovana odpovéd nenese Zzadnou informaci,
protoze tu 1 o¢ekavame. / \

Pr.: Lidé odpovidaji ano/ne na riizné otdzky.
° Ignac vzdy odpovi ,,ano” nehledé na otazku. /
° Igndcie se zamysli a odpovi podle otazky.

o Odpovedi lgndcie nesou vice informace, nez
odpovédi Igndce.

\
\
05 1
Pr(X = 1)

Informace Bernoulliho pokusu podle
pravdépodobnosti uspéchu.



Informacni funkce polozky (IIF, [IC)

Informacni funkce polozky I;(8) je Pro 1PL model plati
funkci jednotlivych parametrd modelu. P/(6) = P;(6)[1 — P;(8)]
° Pro kazdou uroven schopnosti @ jina. a Ize tedy zjednodusit:
Binarni polozky: 1;(6) = P;(6)|1 — P;(0)]
[P{(Q)]Z >V Raschové binarnim modelu maji vsechny
Ii(g) — Pi(H)[l — Pi(H)] polozky stejny prabéh funkce (diskriminacni

parametr), liSi se jen obtiznosti.

> P;(8) = Informacni funkce polozky . _ 5
° Maximum je tedy vzdy 0,5 - 0,5 =0,25.

(pravdépodobnost spravné odpovédi pfi

Urovni schopnosti 0). Item Information Function/Curve

> P; = prvni derivace této funkce. > (IIF/1IC)

o 1 — P;(0) = pravdépodobnost jiné nez
spravné odpovédi.



Informacni funkce polozky
Vlevo: a=1; b=0; c=0; d=1 | Vpravo: a=2,5; b=-2; c=0; d=1
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https://itemanalysis.com/irt-illustrator/

Informacni funkce polozky
Vlevo: a=1; b=0; c=0; d=1 | Vpravo: a=1; b=0; c=0,5; d=1
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https://itemanalysis.com/irt-illustrator/

Informacni funkce polozky

Celkova informacni funkce polozky (plocha pod krivkou) zavisi na:
o Diskriminacnim parametru (+).
> Parametru pseudouhadnutelnosti (-).

Velikost informace polozky se lisi pro jednotlivé respondenty podle
jejich schopnosti 06 a zavisi dale na:
o Blizkosti parametru obtiznosti a latentniho rysu respondenta.

> Polozka prinasi nejvice informace, kdyz je ICC nejstrme;jsi, a tedy
pravdépodobnost spravné odpovédi 8 = b;.

> Toho se vyuziva pri pocitacové adaptivnim testovani (CAT).



Informacni funkce testu
a standardni chyba mereni

Informacni funkce testu 1(8) je Lze ji chapat jako relativni
souctem informacnich funkci nepritomnost chybového rozptylu, a
jednotlivych poloiehz proto se chyba méreni SE lisi podle

odhadu urovné lat. rysu 6:

1) = ) 1:(6) 1
=1 SE(8) = ——
VI1(6)
° (tedy ¢im vyssi informacni funkce, tim
presnéjsi meéreni/mensi chyba méreni)

Interval spolehlivosti potom ziskame obdobné jako v CTT:
Closy,(0) = 6 + zo759 - SEp

> (Redlné se ale pouzivaji rizné presnéjsi bootstrapové techniky).



— TIC forma A
T 1 TIC forma B

————— histogram 3. tfida

r v s/ || =-=---- histogram 4. tfida
INnTormacni 6| -
funkce 2 5-
: :
testu : L ;
= E
a chyba E
2

mereni T,

latentni skar



https://munispace.muni.cz/index.php/munispace/catalog/book/968

Odhad reliability

: . e o7 o# 0% —03 o2
Stejna definice reliability jakovCTT: 1y = 5 =5 =—""—5—=1——=
oy  O07+t0§ oy oy

° Interpretace je stejna, jako v CTT.

Odhad reliability:

o Do vzorce vyse dosadime za gy pozorovanou SD odhadu latentnich rysa.

N 2
Zp:l SEp

° Ao, = RMSE = , kde SE je standardni chyba kazdého z N respondent(, a RMSE je
tzv. root mean-square error (odmocnina primérného chybového rozptylu). Takze:

Yp=15E;

RMSE?> TR
Tey = 1 — —=1- 5
Ox Ox




Lokalni reliabilita

Pro reliabilitu méreni konkrétniho respondenta nebo konkrétni
skupiny dosadime za o, pfimo SE daného odhadu ¢i RMSE
spocCitaného pro konkrétni skupinu (Daniel, 1999): tzv. , lokalni
reliabilita®
> Reliabilita testu, ,,pokud by fungoval vSude stejné, jako pro dané
respondenty”.
o Umoznuje zacilit vybér polozek pro urcity testovy zamér.
> Neni reliabilitou v pravém slova smyslu (tj. ,,statisticky“), ale pro praktické
pouziti je velmi uzitecna.
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Odhad reliability

Lze spocitat pro osoby i pro polozky.

Reliabilita osob zalezi na: Reliabilita polozek zavisi na:
° rozptylu probandu; ° rozptylu obtiznosti polozek;
> délce testu; ° poctu probandy;
o pocCtu kategorii kazdé polozky (zvysuje se o ,item-sample targeting”.
vetsinou cca do 6, vyssi > Je nezavisla na délce testu.

pocet totiz zpravidla zhorsuje vérohodnost
modelu a fit polozky);

° ,sample-item targeting” — jsou polozky
vhodné tézké pro dany vzorek?

> Je naopak nezavisla na poctu osob.

> Odpovéd na otazku ,jak presné jsme
odhadli obtiznosti polozek“?

o Kritéria vyrazné prisnéjsi... u béznych testd
chceme alespon 0,99.

o Kritéria stejna jako v CTT.



Shoda modelu s daty

NA UROVNI CELEHO MODELU

Odpovidaji pozorovana data IRT
modelu?

Obdobny pristup jako
v konfirmacni faktorové analyze
o x?, TLI, CFI, RMSEA...

o Na hrubych datech zkreslené velkym poctem d.f., proto reprodukované
kovarian¢ni matice (Maydeu-Olivares a Joe, 2006; Cai a Hansen, 2013)

Umoznuje srovnani modell navzajem
o 1PLvs. 2PL vs. 3PL... (nejen pomoci LRT).

IRT lze v tomto ohledu pouzit namisto
bézné EFA/CFA

NA UROVNI POLOZKY/RESPONDENTA

Na kolik dobre odpovidaji pozorovaneé
odpovédi 1 respondenta nebo
odpovédi na 1 polozku zvolenému IRT
modelu?

Celd rada indexu.
> Person fit: identifikace aberantnich
odpovedi.
o Napf. pro ucely purifikace dat pfi standardizaci.

° Item fit: doplnkova informace o kvalité
polozky (vedle parametri modelu)

o Testy lokalni nezavislosti (analogie
rezidualnich korelaci a modifikacnich indexu
v FA).


https://doi.org/10.1007/s11336-005-1295-9
https://doi.org/10.1111/j.2044-8317.2012.02050.x

Shoda polozky s daty (item fit)

Empirical plot for item 1
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https://philchalmers.github.io/mirt/html/itemfit.html



https://philchalmers.github.io/mirt/html/itemfit.html

Raschuv model - infit (Priklad vyuziti fitu a obtiznosti polozek)
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Shoda polozky s daty (item fit)

Shodu Ize testovat pomoci signifikance odlisSnosti od modelu, pfip. velikosti efektu.

Raschliv model: infit, outfit

Obecné: Signed x? (sx?), pfipadné jen x%; G2; Q,; plausible value Q, (5,Q;)
> A jejich bootstrapové varianty s vyssi robustnosti.

Velikost efektu: velmi ¢asto Cramerovo V.
o Jak moc se liSi pozorované frekvence odpovédovych kategorii od kategorii predikovanych modelem?




Dalsi IRT modely




Polytomni IRT modely

Urceny pro praci s polozkami s vice odpoveédmi.
o Naptr. Likertova Skala 1-7, parcialné spravné odpovéedi ve vykonovém testu, nebo multiple-
choice polozky.

VVVVV

o V pripadé skal Ize zvaZovat stejnou €i rozdilnou vzdalenost ,,prah(“ u jednotlivych polozek.
o Zpravidla 1PL Ci 2PL.

3 hlavni kategorie polytomnich model:
o kategorie mohou byt ordindlni (PCM, GPCM, RSM)
o kategorie jsou ordinalni (GRM, MGRM)
o kategorie jsou nominalni (NRM)



Partial Credit Model (PCM) a RSM

Partial Credit Model (PCM; Masters, 1982):  Rating Scale Model (RSM; Andrich, 1978):
vyvinut v ramci Raschova modelu pro ucely  prahy 74 napfric polozkami jsou stejné

polozek, kde je nutné provést sérii krokU > méné parametrd, mensi pocet respondentd
vedoucich ke spravnému reseni > vhodné pro Likertovské $kaly s podobnymi polozkami
oLk =0(On—(bi—T1)) Generalized Paytial Credit Model (2PL PCM)
P(X,; =x) = (GPCM; Muraki, 1992)
Z;cnz() 32i=0(9n—(bi—1’k)) eZDé:o a;i(6n—(b;i—11))
cx €{0,1,2, ..., m} P(Xp =x) =

m ,¥k=o ai(6n—(bi—11))
plus dil¢i specifikace kvuli identifikaci modelu. x=0
-x €{0,1,2,..,m}

o plus dilci specifikace kvili identifikaci modelu.

o

o

Pouzitelny pro jakékoliv polozky s vice odpovédmi.

Ty ,0btiZznosti“ jednotlivych ,prahtd (zbytek viz
drive)

o

> PoloZky se liSi z hlediska své diskriminace (a,)



Priklad: PCM (5steps Likert

1. Jsem spise vy$si nez muzi mého véku 1. Jsem spise vy$si nez muzi mého véku
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Prik

ad RSM vs. PCM

RATING SCALE MODEL

Iltem Characteristic Curves

Score on ltem

Measure on latent variable

PARTIAL CREDIT MODEL

Score on ltem

Iltem Characteristic Curves

Measure on latent variable




Graded Response Model (GRM)

Zobecnéni 2PL modelu (Samejima, 1969): vlastné jen , navrstveni” 2PL modelu
za sebe.
eai(e_bi)

* Pir(0) = 1+e2i(0-D)’
> P (0) = P(0) — Pi*(x+1)(9)

> Tzv. dvoukrokovy odhad pravdépodobnosti:
° Pro kazdou odpovéd je odhadnuta pravdépodobnost, Ze respondent odpovi touto nebo vyssi odpoveédi.
> Vlysledna pravdépodobnost konkrétni odpovédi je rozdilem odhadnuté pravdépodobnosti a pravdépodobnosti o

vvvvvvv

Modified Graded Response Model (MGRM, Muraki, 1990)
oil0=(bi=c;)]

L1eil0-(bimcj)]

, kde ¢; jsou parametry jednotlivych prahd j

° P () =



GRM vs. PCM

Vysledky obou modelu jsou velmi podobné.

Prestoze predikované pravdeépodobnosti a vysledky jsou velmi
podobné, logika je diametralné odlisna.
o PCM: Série navazujicich krok(i/znalosti nutnych pro ziskani vyssiho ,,skore”.
o Musim ziskat 1 bod, abych mohl ziskat 2 body; musim ziskat 2 body, abych mohl ziskat 3 body...
o Pokud bych odpovéedél spravné moznost K, jaka je pravdépodobnost, Zze zodpovim spravne i K+17?

> GRM: latentni kontinuum je rozclenéné na dilCi binarni 2PL modely.

o Uréi se pravdépodobnost prekroceni kazdého ze ,stupnd” separatné a ty se pak ,,slozi“ dohromady
o Jaka je pravdépodobnost, Ze odpovim K vs. K+1? Jakd, Zze odpovim K+1 vs. K+2? K+2 vs. K+37? ... ?

GRM: Shodny model s ordinalni faktorovou analyzou — lisi se jen estimator a
(nikoli nutné) tzv. , link funkce” (logit vs. probit).



Nominal Response Model (NRM)

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

P (0) = T a0 +Cix

> kde pro kazdou polozku }; a;, = Y. ¢ = 0.
o Kazdy prah x polozky i ma tedy vlastni diskriminacni koeficient a,, a vlastni obtiznost c,,.

> Vhodny pro multiple-choice testy (s jednou spravnou) ¢i vybér z odpovédi, kdy kazda ma jiny
vztah s latentnim rysem (rysy).

> Vlyhodou je, Ze jsou pro odhad latentniho rysu vyuzity i chybné odpovédi (ale zase vice parametrd...).

Lze ale pouzit i pro dotaznikova data.
> Obecny model, vétSina ostatnich je specifikaci NRM; zvlasté silné multidimenzionalni verze.



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

Item Response Function
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Srovnani modelu 1

Embretson a Reise (2009)
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() Response distribution (b) NRM (c) GRM; 1st calibration (d) GRM; 2nd calibration (e) gPcM
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https://doi.org/10.1017/sjp.2017.11

Dalsi modely

IRT framework je velmi otevreny a existuje rada specifickych modelu:
> Neparametrické IRT modely (monoténni i nemonotonni ICC).

> Multidimenzionalni modely (tzv. item-factor analysis).

° Item Response Time Models (napf. van der Linden, ruzné modely)

o |psative Item Response Models (pro polozky s nucenou volbou)

> Multiple-choice modely (non-extrémni asymptoty pro vsechny distraktory)

> Pfesah do kognitivhiho modelovani (IRT jsou jednoduché kognitivnhi modely).

> Explanacni IRT modely (de Boeck), multilevel m. a m. s latentni regresi.
o Testuji hypotézy o vlastnostech polozek, nikoliv lidi.

> A mnhoho dalsich...




Vybrane aplikace IRT:

Skalovani, vyvazovani,
pocitacove adaptivni testovani




PocCitacove adaptivni testovani

Computerized Adaptive Testing (CAT)

1. myslenka: Nema smysl administrovat respondentovi takové polozky, které
nezpresni odhad jeho latentniho rysu.

° Jsou pro néj prilis jednoduché (témér jisté je odpovi spravné)
o Pripadné prilis tézké (témér jisté odpovi chybné).

Takové polozky nesou prilis malo informace (nizkad informacni funkce).

2. myslenka: IRT nevadi chybéjici data. Pracuje s dilcimi polozkami, nikoliv celym
testem.

Pouziti: TOEFL, GRE, v CR A3DW ¢&i ATAVT od Schufrieda, Invenio od IVDMR ©).



PocCitaCove adaptivni testovani: Postup

1. Administruji uvodni set polozek a odhadnu uroven latentniho rysu.

2. Vyberu a administruji polozku, ktera ma pro danou uroven rysu maximalni

odpovedovou funkci.
> Tedy (u 1PL), jejiz obtiznost je nejblize trovni odhadnuté schopnosti (P(8) = 0,5).

> Pfipadné nepatrné lehdi (typicky 0,3 < P(6) < 0,5), abych respondenta motivoval.
- Casto jesté randomizace, aby se neopakovaly stéle tyté? polozky (s nejvétdim a-parametrem).

3. Odhadnu znovu rys.
4. Opakuji kroky 2 a 3, dokud nedosahnu pravidla ukonceni.

o VyCerpam vSechny polozky.
o Standardni chyba odhadu se snizi pod stanovenou mez.

° apod.



PocCitacove adaptivni testovani: Vyhody

Efektivnejsi testovani.
o Zkraceni testu pfi zachovani reliability / Zvyseni reliability pfi zachovani délky testu.

Vétsi mnozstvi polozek, kazdy ma trochu jiné polozky.

> Redukce moznosti opisovat.

° Snizeni rizika a hlavné dusledkl pripadného uniku polozek.

o Respondent nemusi odpovidat na neadekvatni polozky (prijemnéjsi testovani).
Lze vyuzit i pri individualni administraci.

o Napf. s vyuzitim administrace na tabletu.



IRT skalovani

Samotny skor v logitech se pro praktické pouziti se standardizuje.
° Intervalova skala rysu napric vSemi skupinami respondentd.

o Z ni lQ, T-skéry apod. pro dany rocnik/vék/pohlavi atd.

Kromé toho specifické (typicky Raschovské) skory:

o W-skdry: Vhodné pro sledovani rlistu ¢i vyvoje, nezavisi na vzorku.
o W 500 ve véku 10;0 (pfip. na zacatku 5. ro¢niku)

o Vzdalenost b-8=10 W odpovida zméné pravdépodobnosti z 0,5 na 0,75 (resp. 0,25). Lze predikovat Uspéch v
polozkach/subtestech.

> RPI (Relative Proficiency Index): X/90, zavisi na vzorku.

> Index relativni vykonnosti. Jaka je pravdépodobnost X spravné odpovédi na polozky, které lidé ze stejné
normalizacni skupiny odpovidaji s 90% pravdépodobnosti?

Jednoznacné doporucuji: http://www.assess.nelson.com/pdf/asb-11.pdf



http://www.assess.nelson.com/pdf/asb-11.pdf

IRT skalovani
Priklad z méreni Inteligence
fluidni inteligence: ditéte se: ... ?
o Ditéti v 5 letech jsme naméfili 1Q 100. °a) zvysila
° Pfi retestu v 8 letech ma I1Q 85. °b) nezmenila

° ) snizila
> d) nelze fici
> e) nechci odpovidat



Absolute
General
Intellegence
(Rasch
measure) =

Woodcock-
Johnson
W - score =

Stanford -
Binet CSS
(Change-
Sensitive
Score)
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Remake of Woodcock-Johnson block rotation subtest graph from
"Applied Psych Test Design Part C - Use of Rasch scaling technology - Slide 19 "- full test should be similar but not identical.



http://mindsbasis.blogspot.cz/2016/03/rasch-measure-of-intelligence-age-2-25.html

IRT skalovani
Percentily, 1Q a dalsi standardni skory poskytuji normativni srovnani s referencni
skupinou. Jsou zavislé na vlastnostech skdly a vzorku/populace (M, SD).

Ipsativni skory poskytuji intraindividualni srovnani (diagnostika profilu atp.).
o Statisticky, klinicky vyznamny rozdil...

W-skory zasazuji vykon clovék na fundamentdlni Skalu spole¢nou typu testd.
> Do jisté miry nezavislou na poctu a konkrétnim znéni polozek.

RPI index poskytuje méritko pro srovnani rozdilu vykonu probanda a referencni
skupiny na snadno predstavitelné skale. Neni ale zavisly na SD vzorku/populace.
> Rozdil 30 1Q v péti a dvaceti letech znamena velmi odlisny rozdil v realném vykonu.

o Rozdil 30 1Q v CHC faktoru psychomotorické tempo (Gs) znamena daleko vyssi rozdil nez
rozdil 30 napf. u kratkodobé paméti (Gsm), protoze SD., > SD,,.



W DIFF RPI W DIFF RPI W DIFF RPI
29andabove  100%/90 -1 89/90 -36 15/90
28 99/90 -2 88/90 -37 13/90
27 99/90 -3 87/30 -38 12/90
26 99/90 -4 85/30 -39 1190
25 99/90 -5 84/30 -40 10/90
24 99/90 - 82/30 -41 9730
23 99/90 -7 81/90 =42 /30
22 99/90 -8 79/30 -43 7/30
21 99/90 - 77/30 -44 7/30
20 99/90 -10 75/90 -45 6/90
19 98/90 -11 73/90 -46 5/90
18 98/90 -12 71/30 -47 5/90
17 96/90 -13 68/30 -48 4730
16 96/30 -14 66/30 -49 4730
15 96/90 -15 63/30 -50 4730
14 96/90 -16 61/30 =51 3/30
13 97/90 -17 58/30 -52 3730
12 97/90 -18 55/90 -53 3/30
11 97/90 -19 53/90 =54 2/30
10 96,/90 -20 50/90 -55 2/30
9 96/90 =21 47/90 -56 2/30
8 96/30 -22 45/30 57 2/30
7 95/90 -23 42/90 -58 2/30
6 95/30 -24 39/30 -59 1/90
5 94/90 -25 37/90 =60 1/90
4 et | = 24an =f 1.0
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Test equating (vyvazovani testu)

Vyvazeni obtiznosti jednotlivych forem testu.
> V high stakes testech jednorazové vyvazeni — sjednoceni obtiZznosti a srovnani proband(
napric formami testu.
> V psychologickych metodach vyvazeni skéru paralelnich forem a vyvinuti rovnocennych
nastroju.
o Linking (prosté srovnani méritek) vs. equating (zajisténi stejné skaly).

Predpoklad: Obé formy meri stejny konstrukt (otazka validity).

GRE, SAT: od konce 80./zac¢atku 90. let je (v USA) IRT equating high stakes testU
normou.

Typické kroky: volba designu, sbér dat, samotna transformace.



Test equating (vyvazovani testu)

Tri klasické (CTT) zpUsoby:
o Vyvazovani na zékladiprl‘]ﬂ\éru (M) — testy musi mit stejné rozptyly, data musi byt normalné
rozdélend. x, = x; + X, — X;
o Linearni vyvazovani (M, SD) — rozptyly se mohou lisit, data musi byt normalni. x, = X, +
Z—i (x; — X;) (transformace pres z-skor)

> Equipercentilové vyvazovani — varianty jsou upraveny tak, aby tentyz skor meél v obou
variantach stejny percentil. Vysledkem je stejné rozdéleni dat, je silné zavislé na vzorku
(pouzitelné jen u velkych soubor().
o Pouziva se i pro standardizaci nenormalnich skdrd na normalni.

o Percentilové vyvaZzovani neni vyvazovani, percentil z principu ztraci ¢ast informace. Zadné zvlaétni pozadavky na
data.

IRT vyvazovani bylo prvnimi hromadnymi aplikacemi IRT do praxe.



IRT equating: Sbér dat

Designy s jednou vyzkumnou skupinou
o Skupinu rozdélime nahodné na dvé (tri...) podskupiny.

> Counterbalancing — Jeden test administrujeme jedné skupiné dvakrat (stfridame poradi).
> Nahodné skupiny — kazdé osobé administrujeme test jen jednou.
o Data museji byt sebrana vzdy ve stejném case!

Design s vice skupinami:

o Dvé nezdvislé/nendhodné skupiny, ale oba testy maiji spolecné polozky (tzv. , kotvu“ —anchor
test), které slouzi ke kalibraci.

> Ta mlzZe, ale nemusi byt zahrnuta pro zjisténi celkového skoru.
> Kotev mUlze byt vice (,,planned missing data design“).
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Figure 2-I: Test design CSEC

Session Testblocks
January 2014/ Block 1 | Block 2 | Block 3
(linking| (new | (new
items ) | items) | items)
July 2014 Block 3 | Block 4 | Block 5
(linking| (new | (new
items ) | items) | items)
January 2015 Block 5 | Block 6 | Block 7
(linking| (new | (new
items ) | items) | items)
July 2015 Block 7 | Block 8 | Block 9
(linking| (new | (new
items ) | items) | items)
January 2016 Block 9 | Block 10 | Block 11
(linking| (new (new
items) | items) | items)
July 2016 Block 11 | Block 12 | Block 13
(linking | (new (new
items) | items) | items)

Design pouzity v Caribbean Secondary Education Certificate (Stancel-Pigtak, Cigler, Wild, 2018).




Multidimenzionalni IRT (MIRT)

Predpoklad lokalni nezavislosti zachovan, ale rozptyl je vysvétlovan vice faktory.
> Ma tedy méné predpokladu nez klasické IRT.

> Na rozdil od CFA/SEM neumozniuje rezidudlni korelace, ty jsou proto feseny specifickymi faktory.

Dva hlavni typy:

o Kompenzatorni — vysoka uroven jednoho rysu mlze kompenzovat nizky druhy rys.
° Thety jsou aditivni (na stejné Skale): 6, = 6,4+0p.
° Béznéjsi, jednodussi

> Non-kompenzatorni — pro spravnou odpovéd je nutné mit vysokou uroven vsech rysdu.
° Linearni rysy nejsou aditivni (vznikaji napf. soucinem): 6, = 6,65
o Malo pouZivané, rada komplikaci.
o Lze pouzit napf. pro parametrizaci teorie védomostnich prostoru.



Multidimenzionalni IRT (MIRT)

McDonalduv MIRT zaloZzeny na normalni ogivé
> Technicky vzato faktorova analyza s nelinearni parametrizaci.
> GRM = kategoricka FA.

vs. Reckaseho logisticky model.

> Protoze normalni ogiva je blizka logistické funkci, vysledky jsou v praxi velmi
podobné.

> Vlypocetné vyrazné jednodussi.
o Logisticky model dnes jednoznacné vede (McDonalduv model se zpravidla
odhaduje prostrednictvim ordinalni CFA).



MIRT: Latentni rysy

Model mlze byt exploratorni (EFA MIRT) nebo konfirmacni (CFA MIRT).
o Rotace u explorac¢nich model( stejné jako v EFA.

Kazdé osobé je prifrazen vektor latentnich rysd, pro kazdou dimenzi jeden.

> Mohou byt korelované nebo nekorelované.
Classic Bifactor Model

Classic Hierarchical Model

Namisto hierarchickych
modelU jako v CFA se
pouziva bifaktorovy model.




MIRT: diskriminace

Pro kombinaci kazdého rysu (1-a polozky (i) je vlastni diskriminacni parametr a,,.

Diskriminacni ,,sila“ polozky je zpravidla sou¢tem diskriminacnich parametru:
N;

_ 2
Uki = z A

V k=1

Typicky se pouziva 2PL MIRT model.

° V pfipadé Raschova MIRT modelu a,=1, a tedy kazdou poloZku syti pravé jeden faktor (a vSechny
stejné). Jde tedy vlastné jen o soubézny odhad vice Raschovych model(l najednou.

o Stejny vysledek, jako separatni odhad a nasledny soucet chi-testl, jen korelace faktoru je odhadnuta na
urovni latentni drovni.



MIRT: Ostatni

Namisto charakteristické krivky testu je definovana ,,charakteristicka plocha
testu”.
o Ale jeji vypocCet je analogicky.

Obdobné pak ,informacni plocha” testu...
° ... vznika souctem informacnich ploch polozek.

o Zajima nas rovnéz, ve smeéru které dimenze chceme diskriminovat, podle toho se mliZze odhad
informacni funkce lisit.



Dalsi aplikace IRT

DIF analyza

o Differential item functioning — zjiStujeme, zda polozka méri pro vSechny respondenty shodné.

o Otazka konstruktové validity a férovosti testu.
o Ukazeme si podrobnéji na prislusném setkani.

Multifasetovy design, explanatorni IRT modely, modely s odpovédovymi
kovariaty atd.

o Odpovéd je predikovana dalsimi pozorovanymi promeénnymi; napriklad prislusnosti ke
skupinég, ,prisnosti“ posuzovatele atp.

° Podobné jako teorie zobecnitelnosti.



