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Primeé a neprimeé mereni:
Extenzivni vs. intenzivni veliiny

Extenzivni velicina: samotny atribut je aditivni.
°3cm+5cm=8cm.
> Rozdélenim celku vzniknou casti. Soucet miry jejich atributtd je roven plvodnimu celku.

o Umoznuje primé meéreni srovnanim s etalonem, napf. prilozenim pravitka.
o Délka, hmotnost, objem, elektricky odpor, At.

Intenzivni veli€ina: atribut aditivni neni, ale ma kvantitativni povahu.
°© 200K+ 50K # 250 K.
o Kazda ¢ast rozdéleného celku bude mit stejnou miru atributu jako plvodni celek.
> Nelze ,pfilozit” méfrici nastroj; umoznuje pouze neprimé meéreni.
o Campbel (1940): kvalita, nikoli kvantita predmétu.
> Hustota, teplota, tlak.



Primeé a neprimeé mereni:
Koordinacni funkce

Funkce, ktera provaze pozorovani s atributem.

Pfimé méreni: zpravidla jednoducha linearni funkce L = f(I) = x - 81 + I,
° X —namerena hodnota; 61 — jednotka; I, — referencni bod

Neprimé méreni: funkce vyuzivajici zpravidla vice primych a neprimych velicin.
° Jen zridka je linearni.
> Napf. hustota: p = f(m, V) =%

Dva hlavni cile pri vyvoji exaktniho méreni v psychologii na prelomu
19./20. stoleti:

o 1. Vytvorit koordinacni funkci.
o 2. Stanovit dostatecné spolehlivou jednotku, resp. referencni bod (kalibrace).



v 7/ V Ve / \V4 /
Pocatky mericich ska
Kategorické Ci ordinalni pozorovani bylo nutné provazat s domnélym kvantitativnim, spojitym,
intervalovym rysem.

Vizualni analogova skala (Hayes a Patterson, 1921).
o Apriori pfedpokladana linearni koordinacni funkce neobstala.

Metoda stejné se jevicich intervalli (Thurstone, 1928).

o Namisto volby vhodné koordinacni funkce vyuzil predbéznou kalibraci podnétového materialu tak, aby mohl
vyslednou funkci povazovat za linearni.

o Pét rdznych modell méreni.
o Law of Comparative Judgement — vychazi z Weberova-Fechnerova zakona.

Likertova skala (1932). Pragmaticky pristup:
> Metoda sigma: Kalibraci na zakladé predpokladu normalniho rozlozeni ve vyzkumném souboru.
o ,Jednodussi“ metoda: Z divodu prakticky perfektni korelace zacala byt preferovana.



Pocatky meéricich ska

Guttmanova skala (1944, 1950). Accepts
. ., -y PR Accepts . ! Accepts | Accepts
o Uzce vychazi z Boggardovy skaly socialni : ! Accepts | immig. ! ! Ikové
distance (1924). m.mlg. T i Immig. | Immig. | Celkove

in Next as skdre

i T, Nei
Country SR ::)gc:;)r Door Spouse

o Serazenad série jednodimenzionalnich
ukold.

o Za dodrZeni predpoklad( je ale vysledek

stale ordinalni, nikoli intervalovy. 2 2 g g

o Predpoklad: Zachovani tranzitivity vyrok( 1 0 0 0
napfi¢ populaci respondentd.

pric pop P 1 1 0 0

Dalsi pvostupy. v ’ 3 : 0 : 0
o Napr. Q-sort a Q-fazeni a dalsi.

1 1 1 1




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. O

1 2 3
Citim, Ze mam radu dobrych vilastnosti. 3 2 1 0
Citim, ze toho neni mnoho, na co bych u

sebe mohl/mohla byt hrdy/hrda. O 1 2 3

Celkovy skor: suma poctu bodu z diléich polozek.



Jde o ,méreni“? | Méreni pozornosti

3 g [:') 3 d d !; é '[', g Test pozornosti d2

I ’ Postupujte po fadcich a

" , R » : 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

(pr. Bond & Fox, 2009):
> 1. Pravidelné zvracim, abych si udrZel/a svou vahu. - spise souhlasim (5)
o 2. Pocitdm gramy tuku na jidle, které jim. nesouhlasim (2)
spise ,
o , ) , - solilesion g | o
Odpoveédi: nesouhlasim (1), spiSe nesouhlasim (2),

> 3. Tvrdé cvi¢im, abych spalil/a kalorie.
tak napal (3), spiSe souhlasim (4), souhlasim (5) - souhlasim (5)  nesouhlasim (1)

° ry=0,75;M=3; SD = 3; hruby 11 11
o SE = 1,5, CI95% = 2;94- Skér: (6,06_11,94) (6}06_11194)

o CTT: oba lidé maiji z hlediska CTTstejny hruby skér, a tedy i miru anorexie i intervaly spolehlivosti.
> IRT: vysledky nejsou rovnocenné — jiny ,person-fit“ (1PL), pripadné i chyby méreni a skory (2PL).




Teorie odpovedi na polozku (IRT)

ltem Response Theory (IRT).

IRT je pokusem definovat koordinacni funkci na urovni jediné testové polozky.
> Tzv. charakteristicka funkce polozky (Item Characteristic Curve/Function, ICC/ICF).

Existuje velké mnozstvi (desitky az stovky) ruznych IRT modelu.
o Testy a dotazniky se lisi svym formatem, proto vyzadujii jinou ICC.

> Modely se dale lisi svymi predpoklady a variabilitou ICC podle pouzitych parametru.



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 Rozlozeni IRT odhadu

Rozlozen(stan ardiioyaEVCn skogu l(c
ROZIl0zen oru ‘C

5.
0

-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

-130-1 30,7 60,4 90,1 10,2 19,5 18,8 21,1 24,4 21,7 302 333 3B6




Prik

Normal Q-Q Plot of hrubé skére

ad: Nezavislost méreni na nastroji

Normal Q-Q Plot of W skére
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3 4 5
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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)

Tri hlavni stadia vyvoje:
> 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)



Extremni priklad

Mame polozku ..0=07 e
ve faktorové analyze ° E(x)=1 -
o Skdrovana ne=0, “éi
tak napul=1, ano=2. .. 0=17 2 -
o PrGsedik (intercept): b =1. ° E(x)=1,5 g
> Faktorovy naboj: A=0,5. B=-1? = -
Faktor ma pramér 0 (SD=1). > E(x)=0,5 g
..0=27 g
E(Xip) — Aiep + bi ) E(Xi) =2 S -
né =37
...a kone€cné 8 =37+ s o 4 0 1 o a4
> E(x,)=2,5 o
Jaka je oekavana odpoved, E(x.), faktorovy skor (M =0, SD =1)

respondenta s hodnotou faktoru...



Jaky je vztah mereneho rysu
a odpovedi na binarni polozku
(spravné/spatne)?

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




Zaklady IRT:
Charakteristicka funkce polozky (ICC)

Vykon probanda v polozce |ze odhadnout o
pomoci mnoziny latentnich rysu. B
> Schopnosti respondenta. EEN
o Parametry polozek. B
©
« 4 = g i
Item Characteristic Curve (ICC): o
o Ma (zpravidla) pfiblizné tvar kumulativniho normalniho 3 .
rozdéleni. 5§ o
> Popisuje vztah mezi schopnosti probandi a 2
ocekavanym vykonem v dané polozce. = S
> Pravdépodobnost spravné odpovédi podle parametrd =
polozky a probanda. =
o Tvar ale muze byt prakticky libovolny (rdzné modely). -4 2 0 2 s

schopnost/obtiznost



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

. latentniho rysu.
Homoskedasticita

o Stejny chybovy rozptyl pro vSechny
respondenty a vsechny urovné pravého Teorie odpovédi na polozku

skore > Nelinearni (zpravidla logisticky) vztah
pozorované odpovédi a latentniho rysu.

o Homoskedasticita rezidui.



FA jako specificky priklad IRT

FA Ize chapat jako specificky pripad IRT.
o Charakteristicka funkce (vztah odpovédi a rysu) je linearni.

o Mellenbergh, G.J. (2016). Models for Continuous Responses. In W.J. van der Linden (ed.), Handbook of Item Response Theory (vol. 1), 181-192. Chapman and Hall/CRC Press.

FA ,vazi“ odpovédi.
o V predchozim ptikladu s anorexii by obé divky mély odlisSny odhad faktorového skoru.

Nékdy totiz |ze linearni vztah predpokladat.
o Napr. hierarchicka struktura v CHC, kdy , polozkou” je cely , subtest”.
> Napl. reakéni ¢asy (jsou-li dostatecné dlouhé a normalné rozloZzené — nebo logaritmizované).
° Jiné dostatecné ,jemné“ polozky (jsou-li normalné rozlozené).

Nedodrzeni predpokladu linearity ale plsobi radu obtizi.
° Vicedimenzionalita, zejm. tzv. ,difficulty factor” v inteligencnich testech (mcoonald, 1965; ten Berge, 1972).


https://doi.org/10.1111/j.2044-8317.1965.tb00690.x
https://doi.org/10.1177/0013164472032004

FA jako specificky priklad IRT

Faktorova analyza je , limited information estimator®.
° Pro odhad vyuziva kovariancni (korelacni) matici — ma tedy informaci pouze o bivariacnich vztazich
polozek, nikoli originalni data.
o V pripadé ordinalni FA bivariacni frekvencni tabulky.
o Chybéjici informace o bivariacnich vztazich je zasadni prekazka.

> Vyhoda: Ize snadno estimovat velké mnozstvi faktord.

IRT je ,,full information approach®.
o Estimace probiha primo nad zdrojovymi daty.
o Chybéjici bivaria¢ni informace neni problém a nezkresluje odhady parametr modelu.
> Nevyhoda: Vypocetni naro¢nost exponencialné roste s poc¢tem faktord, velky pocet dimenzi je problém.

Nékdy se proto pro IRT pouziva termin ,item-factor analysis®.



e
—
zentacis:

ky pro psychometrickou pre

z

L ST

I{arakter\i‘stické funk'cs polo

m\alba C

2
A
(@)
i

1
(o}
|

Copil




A ted mé vyrob tento obrazek. Nemen prosim slovni zadani prikazu:
"An item characteristic function (as understood in item response theory)
in a cubist style".




Jednoparametrovy Raschuv model (1PL)

Logisticky vztah rysu a odpovédi: P(x; = 1|60) je pravdépodobnost spravné
odpovédi na polozku i pri schopnosti 0.
e (e—bi) o Tato pravdépodobnost se nékdy nazyva také ,,odhad
P (xi =1 | 9) — p!’a\,/éhlo skére’: respondenjca v dané poloZce (u
1+ e (6—b;) binarnich polozek), analogie k E(7,;).

Theta (6,) je uroven schopnosti respondenta p.

Analogicky po Upraveé: o Subskript p se zpravidla vynechava.

b; je parametr obtiznosti polozky .

In P — 0. —b. o Parametr obtiZnosti b; polozky i je bod na skale
1-— Pl-p p ' schopnosti, v némz je pravdépodobnost spravné
o e = Eulerova konstanta odpovédi respondenta j se stejnou mirou schopnosti

° |n = pfirozeny logaritmus (se zakladem e) (6 = by) na danou polozku P(x; = 1|6) = 0,5.

> Pro zjednoduseni zapisu P(x; = 1|6,) = Py, http://fssvm6.fss.muni.cz/ICC/



http://fssvm6.fss.muni.cz/ICC/

0,9
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0,171

nizsi uroven rysu vysSi Uroven rysu
0 —
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schopnost by b,




Raschuv model (jednoparametrovy)

Polozka s obtiznosti b, = -2.

Respondent se schopnosti6 = 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 schopnosti6 = b, = -2
ma 50 % pravdépodobnost spravné
odpovedi.
> Analogicky respondent s © = 0 odpovi
spravné s 88% pravdépodobnosti:

e (0+2)

P()— (0+2)—088

0.6

0.4

pravdépodobnost spravné odpovédi
0.2

0.0
|

-4 -2 0 2 4
schopnost/obtiznost



Raschuv model (jednoparametrovy)

3.

o

pravdépodobnost spravné odpovédi

0.2

-4 -2 0

schopnost/obtiZznost

Polozka s obtiznosti b, = -2.

Respondent se schopnosti6 = b, = -2
ma 50 % pravdépodobnost spravné
odpovedi.
> Analogicky respondent s © = 0 odpovi
spravné s 88% pravdépodobnosti:

(0+2)

© P(8) = ——qmp = 0,88.
> A respondents 8 =2 - 95 %.

e(2+2)

- P(H) = 2—— = 0,98.

T+e@D)



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
oce,kavz,anzpra\iczlje.podobnostl Analogii a; je ve faktorove analyze
>pravhe ogpovedi. faktorovy naboi.
eai(g_bi)
P;(6) =

1+ eai(g—bi)



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






Triparametrovy model (3PL)

Zavadi parametr pseudouhadnutelnosti ¢; pro  Pfi prostém tipovani je pravdépodobnost
polozky vicenasobné volby (multiple-choice): ,nahodné spravné” odpoveédi 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 nebo MC modelem.

° Modeluje primo jednotlivé odpovédové
moznosti (distraktory).

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

Pi(f)=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.

Zpravidla malé vyhody, zahrnutim dalSich parametri se naopak vyznamné zhorsuji

vlastnosti modelu.
> Nékdy je ale vyhodné pracovat s horni namisto spodni asymptotou.

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

Pi(0) = ¢; + (d; — ¢;) I
° d. je parametr ledabylosti; zpravidla byva blizky 1.




Charakteristicka krivka 4PL modelu

NN SN S, ————————

» Parametry:
» a=1
» b=0
» ¢=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(6-b;)

-4 -2 0 2 4

Pi(60) =c¢; + (d; — ¢;)

IRT odhad



Srovnani 1PL—3PL modell

jednoparametrovy model B e(0-bi)
P(6) =

° pouze parametr obtiZnosti polozky b; 14-(6-b;)
dvouparametrovy model P.(6) ei(6-b;)

o pfidava diskriminacni parametr a, l 1+eai(9_bi)
tfiparametrovy model ei(6-Db;)

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

o Ostatni symboly:

o schopnost respondenta: 6 °4PL:d =1 - 3PL
° pravdeépodobnost spravné odp.: P, 5 R
3PL:c,=0 - 2PL

o j—Cisl lozk
i — Cislo polozky °2PL:a =1 (nebo a, = a) > 1PL



On-line ilustrace
http://fssvm6.fss.muni.cz/ICC/

https://shiny.cs.cas.cz/ShinyltemAnalysis/



http://fssvm6.fss.muni.cz/ICC/
https://shiny.cs.cas.cz/ShinyItemAnalysis/

Ruzneé formaty parametrizace a zapisu

Rozdilné zapisy modelované Tradi¢ni IRT parametrizace (2PL modelu):
pravdépodobnosti: 04i(6p=bi)
P(x;, = 1|6,) = P,(8) = P, Py =

1+ e%(0p=bi)
= P(xl-p = 1|0p,bi,ai,ci) _
Intercept—slope parametrizace:

Rozdilné moznosti zapisu (zde 1PL) modelu: o QifptD;
_b. p. =
e v = T
Py e@b) 1 4 o= (6p-by)
exp(ep — bi) 1

B 1-— exp(Hp — bi) B 1+ exp(bi — Hp)

Exponencialni vs. logisticky zapis:
e(ep_bi) Pi

In—————=260

1-Py

Pip= p_bi

1+ e(0p=bi) -



V\yhody intercept-slope parametrizace

Vyhoda 1: multidimenzionalni (Reckaseho, kompenzatorni) model

Pip —

Vyhoda 2: srovnani s faktorovou analyzou
Faktorova analyza: E(xl-p) = a;10p1 + @202 + ... + a0y + by

o S rezidudlnim rozptylem aiz shodnym pro vsechny odpovédi na danou polozku.
o faktorovy naboj a; se zpravidla znadi jako A;

P.
IRT: In 1—l;ip = ai19p1 + aizepz + ... + ainepn + bi
E(xip) = Py

° S rezidualnim rozptylem Pl-p(l — Pl-p) (rozptyl bindrni proménné) rlznym napfic respondenty.



Probitové modely
Nékdy téz ,,normal-ogive models”. as1 as15

P(xip = 1]6,) = @ <8’9T_ib") = @ (a;(6, - b;))

o @ — kumulativni distribucni funkce standardniho
normalniho rozlozeni.

P
P

= |ogisticky model
= probitovy model

1 v d
oaizz—smerodatnaodchylka S e —

0o 02 04 06 08 1.0
0o 02 04 06 08 1.0

L
(analogie diskriminacniho parametru). teta teta

Skdlovaci konstanta D = 1,7 zajisti, aby oba modely
mély podobny prubéh ICC.
eaiD(Qp—bi)
P(x;, =1|0,) = .
(rp = 1168,) =~

P

00 02 04 08 08 1.0

Q
«@
[=}
@«
=}
=
a
o
a
o
[=}




Predpoklady IRT

Realismus: latentni rys existuje a jde o spojitou intervalovou proménnou.
o Zpravidla navic i normalné rozlozenou.

o Ale... diskrétni IRT modely, LCA, estimatory pro nenormalné rozlozeny latentni rys.

Lokalni nezavislost polozek.
> VeSkeré vzajemné vztahy polozZek lze vysvétlit plsobenym modelovanych latentnich rysa.

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

o V pripadeé jediného rysu: jednodimenzionalita.

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.
o Ale... Mokkenovo Skalovani a neparametrické IRT.



Prednaska 9—10:
Teorie odpovedi na polozku

2. CAST PREDNASKY




Opakovani prvni casti prednasky

Koordinacni funkce, predchudci IRT a pocatky méricich Skal.

Teorie odpovédi na polozku (IRT): realisticky model méreni.

Klicové téma IRT: vztah latentniho rysu a manifestnich odpovédi na polozky.
Faktorova analyza jako specificky pripad IRT.

Charakteristicka funkce polozky (ICC).

RGzné IRT modely maji rtizné ICC: 1PL, 2PL, 3PL.

Parametr obtiznosti, diskriminace, pseudouhadnutelnosti.

RUzné zapisy a parametrizace.



Obsah druhé casti prednasky

DalSi IRT modely

Charakteristicka funkce testu.

Odhad miry latentniho rysu, IRT Skalovani, IRT skory.

Prace s chybou: Informacni funkce polozky, testu, chyba meéreni.
Shoda modelu s daty.

IRT modely pro polytomni data.

Ordinalni faktorova analyza (item-factor analysis).

Klicové oblasti vyuziti IRT.
o Pocitacoveé adaptivni testovani.
o Vyvazovani paralelnich forem testu.



Item characteristic curve

AN

o L0 o L
< P . -
I o o o
JoMmsue 1094400 Jo Alljigeqod

[

o
o
o

d




Item characteristic curve

1.00-

d

Qv

LA o
B Ln
o o o
Msue 1094402 Jo Ajljigeqou

T T
LN o
N o

o

d

Ability




Dalsi IRT modely

Graded Response Model
Generalized Partial Credit Models
Tutzlv sekvencni model

Bocklv Nominal Response Model

Ordinalni faktorova analyza
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Zadani: “Teor-e zobecnitelnost- je jednoducha a —rozumitelna.”

Odpovéd 1: “Teorye zobecnitelnosti je jednoducha a srozumitelna.”

Odpovéd 2: “Teorie zobecnitelnosti je jednoducha a srozumitelna.”




Zadani: “Teor-e zobecnitelnost- je jednoducha a —rozumitelna.”

Odpovéd 1: “Teorye zobecnitelnosti je jednoducha a srozumitelna.”

Odpovéd 2: “Teorie zobecnitelnosti je jednoducha a srozumitelna.”

Radi bychom 2 hodnotili jako lepSi nez 1.



Zadani: “Teor-e zobecnitelnost- je jednoducha a —rozumitelna.”

Odpovéd 1: “Teorye zobecnitelnosti je jednoducha a srozumitelna.”

Odpoved 2: “Teorie zobecnitelnosti je jednoducha a srozumitelna.”

Radi bychom 2 hodnotili jako lepSi nez 1.

Partial Credit Model (analogie 1PL)
Graded Response Model (analogie 2PL)



Graded Response Model (GRM

Cummulative probabilities Category probabilities
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Graded Response Model (GRM)

Zobecnéni 2PL modelu (Samejima, 1969): série 2PL model(:
e@i(0—Dbix)

Pix(e) — Piﬂ;c(e) - Pi*(x+1)(8)

Dvoukrokovy odhad pravdépodobnosti:
° Pro kazdou odpovéd x je odhadnuta pravdépodobnost P}, (6), Ze respondent odpovi touto nebo vyssi odpovédi

svVvV/

vvvvvvv

Modified Graded Response Model (MGRM, Muraki, 1990); nékdy téz GRSM.

a;|0-(bi=c;)]
o P(0) = c ! , kde ¢; jsou parametry jednotlivych praht j a b; obtiznost polozky i.

11eil0-(bimcj)]




(3)2= 2

a)5
b) 9
c) -9

d) 6




(-3)2=?

a) 5 (strasna)
b) 9 (spravna)
c) -9 (néco mezi)

d) 6 (strasna)

Co kdyz chceme rozliSovat mezi Spatnymi a straSnymi odpovédmi?



(3=

a) 5 (strasna)
b) 9 (spravna)
c) -9 (néco mezi)
d) 6 (strasna)

Co kdyz chceme rozliSovat mezi Spatnymi a straSnymi odpovédmi?

Nominal Response Model
Nested Logit Model
Multiple-Choice Model



Nominal Response Model

Two Parameter Logistic Model Nominal Response Model
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https://www.semanticscholar.org/paper/Using-the-Distractor-Categories-of-Multiple-Choice-Kim/ba3cfb2c10ca40f20d09c488eca48f57ed1753bb

Nominal Response Model (NRM)

ltem Response Function
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Nominal Response Model (NRM)

Item Response Function
1'%"1 Itemn- 6
0.9
0.8
0.7
A —
_ B—
P C—
= i D—
% 05 E
% 04
0.3 1
0.2 1
0.1
{:I.{:I 1 | 1 | | I | 1 | | |
-3.0 =20 -1.0 0.0 1.0 20 30
Latent Trait (Theta)




Polytomni IRT modely

Urceny pro praci s polozkami s vice odpovedmi.
o Napt. Likertova skala 1-7, casteCné spravné odpovedi ve vykonovém testu nebo multiple-
choice polozky.

vvvvv

o Zpravidla 1PL Ci 2PL.
Modely pro nominalni i ordinalni kategorie.

3 hlavni kategorie polytomnich model(*:
o difference models (GRM, MGRM) — vyhradné ordindlni kategorie
o divide-by-totals (PCM, GPCM, NRM)
> sekvenéni modely (Tutztv sekvencni model)


http://www.doi.org/10.2307/1165222

Polytomni modely (z rychliku)

Ordindlni data

> (Generalized) Partial Credit Model (GPCM, PCM) — puvodné uréeny pro vykonova data, kde se
skore polozky sestava z dil¢ich samostatné skorovanych kategorii.

> Graded Response Model (GRM) — plvodné uréeny pro dotazniky, kde respondent
zaznamenava spojitou, kontinualni miru ,,souhlasu” na ordinalni skale.

Nominalni data
> Nominal Response Model (NRM) — kazda odpovédova kategorie je modelovana zvlast.
o Multiple-choice Model (MCM) — dil¢i uprava NRM vhodné pro MC data.



“MUj pokoj je pomérné uklizen.” ANO / NE
“Myslim, zZe jsem Uzkostna asi tolik jako jini lidé.” ANO / NE

“Cas od €asu mne trapi myélenky na budoucnost.” ANO / NE

Jak by vypadala charakteristicka funkce?



“MUj pokoj je pomérné uklizen.” ANO / NE
“Myslim, zZe jsem Uzkostna asi tolik jako jini lidé.” ANO / NE

“Cas od €asu mne trapi myélenky na budoucnost.” ANO / NE

Jak by vypadala charakteristicka funkce?

Ideal-Point Model



Ukazka ideal-point modelu

GGUM Fit Plot for ORD23:
My room neatness is about average.

Probability of Positive

Theta

-1.0 0.0 1.0 2.0

3.0

Probability of
Positive Response

GGUM Fit Plot for ORD24:
Half of the time | do not put things in their
proper place.
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https://www.slideserve.com/content/applying-ideal-point-irt-models-to-score-single-stimulus-and-pairwise-preference-personality-items



https://www.slideserve.com/content/applying-ideal-point-irt-models-to-score-single-stimulus-and-pairwise-preference-personality-items

Srovnani modeld

BéZzné modely:
divided-by-total a graded modely.

Embretson a Reise (2009)

RSM GPCM PCM GRM

MGRM

RAW

NN

GPCM

MGRM

RAW



IRT model s normativnim prvkem

Typické vyuziti IRT sméruje k dobrému popisu dat (odpovédovych procestl). Data jsou “fixed”,
ovlivnit mizeme jen podobu modelu.

Co kdyz ale chceme vytvorit idealni test? Jaké by mél vlastnosti?




IRT model s normativnim prvkem

Typické vyuziti IRT sméruje k dobrému popisu dat (odpovédovych procestl). Data jsou “fixed”,
ovlivnit mizeme jen podobu modelu.

Co kdyz ale chceme vytvorit idealni test? Jaké by mél vlastnosti?
Souctovy skor by byl dostatecnou statistikou pro odhad latentni schopnosti.

Polozky by byly stejné obtizné bez ohledu na testované osoby a ostatni polozky v testu.

Aditivita.



Raschuv model

Osoby a polozky jsou na spolecné skale.

Veskeré informace, které jsou podstatné pro Sanci na uspéch pri resSeni polozky, jsou obsazené v
obtiznosti polozky a schopnosti clovéka.

Chceme dosahnout situace, kde je p. spravné odpovédi zavisla jen na vzdalenosti mezi
obtiznosti a schopnosti:

P(X=1|6,8)~0-5

Coz plati pro:
P(X=1]86,9) B

YPx=016,6)

0—6




Raschuv model

P(X=1]|6,6)
n =0-06
P(X=0]86,6)
Coz po upraveé odpovida:
(6-6)
P(X =110,6) = S



https://youtu.be/FdtpgMVP1El

Ben Wright odvozuje Raschuv model



https://youtu.be/FdtpgMVP1EI




Raschuv model

Z pohledu “raschisty” se pridavanim parametri kazi pravitkova podoba modelu.

Nez ménit model, bude radéji ménit data.
o LepSi polozky
° Lepsi teorie
o LepSi administrace
o Ci$téni respondent(
Thou Shalt Not. . .

Psychometric models are often considered to have a normative component. People who
subscribe to this point of view, see psychometrics as a set of golden rules that the researcher
should live by. I am thinking of the “no Rasch, no good” philosophy and associated doctrines.
The presentation of psychometrics in terms of strictures (instead of opportunities, for instance) is
damaging to its public image; for it is a law of human psychology that people whose behavioral
repertoire is limited to “you are not allowed to do that” do not get invited to parties. Thus, it is


https://www.researchgate.net/publication/40039735_The_Attack_of_the_Psychometricians

RM: Spolehlivost polozky (infit, outfit)

Ukazatel, jak polozka/respondent odpovida Raschovu modelu.
o Polozky: Odpovidali respondenti na polozku dle predpokladu?
o Respondenti: Odpovidal respondent na polozky dle predpokladu?
o Je zaloZzena na priméru sumy ¢tvercu standardizovanych rezidui probanda/polozky s df=n-1.
o Pozor: vysokd hodnota se neintuitivné oznacuje jako ,,underfit”, nizka , overfit“!

Vysoka hodnota (underfit): respondent/i odpovidal/i vice ndhodné.
° Méné ,guttmanovska“ skala, nez jsme predpokladali.

Nizka hodnota (overfit): respondent/i odpovidal/i méné ndhodné.
o Vice ,guttmanovska“ skala, nez jsme predpokladali.

Priklad:
° obtiZznost polozek: snadné ....... stfedni ........ tézké.
o stochastickd predpovéd (primérny fit): 111...1101100100...000.
o deterministicka odpovéd (overfit): 111...1111100000...000.
° nahodila odpovéd: (underfit): 101...1010101010...010.
o $patny tip (vliv na outfit): 111...1101100100...001.
° nepozornost (vliv na outfit): 011...1101100100...000.
o nahodna znalost (vliv na infit): 111...1101111100...000.



Jaka krivka by se zde hodila namisto RM?
A) UNDERFIT B) OVERFIT

Bi=-2,24; INFIT 1,13 (T=1,8), OUTFIT 1,42 (T=2,7) B=0,95; INFIT 0,74 (T=-2,0), OUTFIT 0,3 (T=-1,7)

111111

Expected Score
Expected Score




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 WIJ-1V, 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 (MML,
CML aj. estimatory).



Ordinalni faktorova analyza

Ordinalni faktorova analyza je zalozena na tetrachorickych (binarni polozky), respektive
polychorickych korelacich (ordinalni polozky).

Tetrachoricka/polychoricka korelace:
o Existuje spojita, intervalova, normalné rozlozena latentni odpovéd (LR, Latent Response).

> Ta neni primo pozorovana (je latentni).
o Manifestuje se pouze jako ordinalni kategorie.
o Pokud LR prekroci pFislusny prdah polozky, pozorujeme vyssi kategorii.

Tetra/poly korelace jsou odhadovany na zakladé bivariacnich frekvencnich tabulek.

Ordinalni FA tedy faktoruje matici polychorickych korelaci.
o Tradi¢ni postup: Odhadne se polychoricka matice a ta vlozena do EFA.

o Modernéjsi postup: polychorickd matice a parametry FA jsou odhadovany naraz pomoci DWLS/WLSMV
estimatoru.



Tetrachoricka korelace (p = 0,6)

Pearson r = 0.529; Tetrachoric r = 0.53 (t1 = 0.507, t2 = 0.156)

3 n=113 n=106




icka korelace (p =0,6)

Tetrachor

= 0.6

te density rho
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Ordinalni faktorova ana

Klasicka CFA: latentni faktor zplsobuje manifestni

odpoved.
Xi=Af +v,+¢ var(e) = 6,
o f —faktor, A; - faktorovy naboj,8; - rezidualni rozptyl @
Ordinalni CFA: latentni faktor zpUsobuje latentni
odpoved (LR).
LR, = Aif +v;+¢,  var(e) = 6; @
LRL' = Ti(k-1) /\LRi < Tix = Xi = k, Tiop — —© *
° T;, - k-ty prah polozky i.
fle = Y PR POTOEEY Pi| |P2| | P2 ‘
Ordinalni CFA je probitovy Graded Response Model.
o S nepatrné odliSnou parametrizaci. T T T




Srovnani hrubého skoru a IRT odhadu
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Cigler, H., Jaburek, M., Straka, O., & Portesovs, S.
(2017). Psychometrickd analyza TIM3= — Testu pro
identifikaci nadanych Zaki v matematice pro 3.-5.
tfidu. Brno: Masarykova univerzita. Retrieved from
D —

IRT odhad



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

Charakteristicka funkce testu (TCF)

Test Characteristic Function/Curve (TCF/TCC).

Jde o prosty soucet Jednotllvych ICC:

TCC(6) = z 1CC; () = z P,(6) = E(T|6)
> kde n je pocet polozek.

Hodnota o¢ekavaného pravého skére E(T|0) u respondentl s uréitou mirou
latentniho rysu 6.

> Protoze E(X) = T, logicky plati E(T|0) = E(X|0).

> Pro neznamou ,,pravou hodnotu“ 8, nikoli jeji odhad 8.



Charakteristicka funkce testu (TCF)




Charakteristicka funkce testu (TCF)

TCF lze vyuzit pri skorovani testu.

1PL: TCC izomorfni, kazdému X odpovida prave jedno 0. Toho se vyuziva pfri
skorovani (pro odhad postacuje HS). TCC(H) - X.

2PL: vztah neni jednoznacny; diskriminacni parametr dava rozdilné vahy
polozkam. Zalezi, které byly zodpovézeny spravné: TCC(0) = X; X » TCC(0).
o Kazdému HS odpovida konecny pocet odhadl latentnich ryst podle konkrétnich odpovédi.
o Z hrubého skore lze na uroven latentniho rysu usuzovat jen se ztratou reliability.
o Zpravidla se pro skdorovani pouzivaji primo odpovéedi na jednotlivé polozky.

Rada dal3ich vyuZiti, napf.:
> Observed (total) score IRT equating.
o Differential test functioning (DTF).



Srovnani TCC Raschova a 2PL modelu

TCC (Raschiiv model) TCC (2PL)
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LSAT7 data v mirt bali¢ku (5 binarnich polozek)



Srovnani TCC Raschova a 2PL modelu

TCC (Raschiiv model) TCC (2PL)

5 — . 5

hrubé skére
hrubé skére

Zpusob odhadu
* ML * WLE
| I

4 6

Zpusob odhadu
* ML * WLE

4 6

LSAT7 data v mirt bali¢ku (5 binarnich polozek)



Item information function

— a=22,b=-05¢=03,d=1
— a=28,b=05,¢=0,d=1
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https://doi.org/10.32614/RJ-2018-074

Chyba meéreni: Intuice

Na Sachovém turnaji se potkaji Magnus Carlsen (nejlepsi hrac vSech dob) a ja v péti letech

Magnus Carlsen (samozrejmé) vyhraje. Co jsme se dozvédéli o jeho schopnosti hrat Sachy? Co
jsme se dozvédéli o té mé?




Chyba meéreni: Intuice

Z dostupnych informaci vime, Ze se Carlsen musi pohybovat na pravém extrému skaly Sachové
schopnosti.

Sachovy mistr

ja Nejlepsi velmistri
vitézka Velmistr Magnus Carlsen
okresniho
turnaje


https://osf.io/preprints/psyarxiv/un9qd

Chyba meéreni: Intuice

Z dostupnych informaci vime, Ze se Carlsen musi pohybovat na pravém extrému skaly Sachové
schopnosti.

3 Sachovy mistr o o
ja Nejlepsi velmistfi

| B B B B B B B
Magnus Carlsen

vitézka Velmistr

okresniho
turnaje

NasSe nejistota se tak tyka jen toho, jestli je Carlsen opravdu nejlepsi, nebo “jen” mezi nejlepSimi.



Chyba meéreni: Intuice

Sachovy mistr

ja Nejlepsi velmistfri
I I D S S .
vitézka Velmistr Magnus Carlsen
okresniho
turnaje

Kazdého soupere si mlzeme predstavit jako polozku s urcitou obtiznosti.

Je patrné, ze nas nejvic zajimaji vysledky se souperi podobné urovnég, tedy polozky s obtiznosti
nejblize schopnosti posuzovaného clovéka.



Chyba meéreni: Intuice

Sachovy mistr L .
Nejlepsi velmistfi

ja
T
vitézka Velmistr Magnus Carlsen
okresniho
turnaje

Po turnaji, kde by Carlsen hral se zbylymi péti nejlepsimi Sachisty, by se nase nejistota ohledné jeho
pozice postupné zuzovala.

Vysledek kazdé partie tedy prinasi informaci o odhadu schopnosti.

Ale! Ne vSechny partie jsou pro odhad zajimavé — jen ty, jejichz vysledek ma moznost snizit nasi
nejistotu.



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 Vysledek interakce metody se vzorkem; fungovani metody v dané populaci.
o Odhadnuté na zakladé parametru vzorku a chyb méreni lidi ve vzorku.

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



Informacni funkce polozky (I1F)

ltem Information Function/Curve (lIF/IIC)

Informacni funkce polozky I;(8) je funkci jednotlivych parametri modelu.
° Pro kazdou Uroven schopnosti @ jina.

Binarni polozky:

' 2
0 PO (1-Py(6))
> P;(08) = Charakteristicka funkce polozky
> P/ (8) = prvni derivace této funkce.

o 1 — P;(0) = pravdépodobnost jiné neZ spravné odpovédi.
> Pozn.: Pi(H)(l — Pi(H)) = Var(Pi(H))



Informacni funkce polozky (I1F)

1PL MODEL (RASCHUV) 2PL, 3PL MODELY
Pro 1PL model plati Pro 2PL model plati
P{(6) = P;(6)[1 — P;()] P{(6) = aiP;(0)[1 — P;(6)]
° a lze tedy zjednodusit:
> a lze tedy zjednodusit: [;(0) = aizpi(g)[l — P;(0)]

[;(6) = Pi(6)[1 - P;(6)]

> V Raschové binarnim modelu maji viechny Informacni funkce 3PL modelu je:

polozky stejny prabéh funkce (diskriminacni I-(Q) = g2 (Pi(g) — Ci)2 1 — Pl-(H)
parametr), liSi se jen umisténim maxima. L L (1 _ Ci)z Pi(g)

> Maximum je v bodé obtiznosti pol. (b;). o fixovanim c; = 0, resp. a; = 1 |ze

° Maximum funkce je vzdy 0,5 - 0,5 = 0,25. dosahnout 2PL, resp. 1PL IIF.

o U 3PL neni maximum v bodé obtiznosti.




Informacni funkce polozky
Vlevo: a=1; b=0; c=0; d=1 | Vpravo: a=2,5; b=-2; c=0; d=1

2 2
19 19
18 18
17 17
16 16
15 15
= 14 1.4
% 13 13
E 12 12
ug 11 v 11
-~ 1 = 1
_-E’ 09 = 0.9
2 e 08
§ 07 07
06 0,6
0.5 0.5
04 0.4
03 03
02 0,2
0.1 0,1
0 0
-5 -5 -4 -2 -2 -1 1] 1 2 3 4 -6 -5 -4 -2 2 -1 ] 1 2 3 4
Theta Theta

O ltem 1 O Item Info 1 O ltem 1 O ltem Info 1



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; (1PL, 2PL).

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



Informacni funkce testu (TIF)
a chyba meéreni

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:

SE() =

0) = i@
1(6) ;u) 1
VI(6)

> (Analogie k CTF.) o (tedy ¢im vyssi informacni funkce, tim
presnéjsi meéreni/mensi chyba méreni)

Interval spolehlivosti potom ziskame jednoduse napt. jako:
Closy(0) = 6 + 29759, - SEp

v/

> (Redlné se ale ¢asto pouzivaji rizné pokrocilejsi techniky).



Charakteristicka funkce polozek Charakteristicka funkce testu
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https://munispace.muni.cz/index.php/munispace/catalog/book/968

Reliabilita v IRT

: . 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:]_ 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:

RMSE? Y p=1SE}
Ty = 1 — —=1- 5
O Noy




Reliabilita v IRT

Interpretace: ponékud komplikovanéjsi nez v CTT.

V zasadé: reliabilita jako vysvéetleny rozptyl.
> Podil rozptylu odhadu faktorovych skéru, ktery lze vysvétlit latentnim rysem.

Interpretace jako korelace problematicka.
° Jen priblizné.
> Heteroskedascidita chyb odhadu.



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”.
> Umoznuje zacilit vybeér polozek pro urcity testovy zamer.
> Neni reliabilitou v pravém slova smyslu (tj. ,,statisticky“), ale pro praktické
pouziti je velmi uzitecna.
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IRT skalovani




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 (ale...).

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.



Logitovy skor

Vystupem IRT (Raschova modelu, 2PL+ to
mUze byt komplikovanéjsi) je skor v logitech.
> Analogie hrubého skdre v CTT.

Interpretace:
P(0)

1—P(6)
Kde P(0) je typicky podil polozek, které

respondent zvladne splnit spravné.
o Plati jen pfiblizné!

logit = In

Logity prevadeéji pravdépodobnost (resp.
percentil) na intervalovou proménnou.

L

bbb

Raw percentages

T e,

0,7%

1,1%

1,8%

2,9%

4,7%

7,6%

11,9%
18,2%
26,9%
37,8%
50,0%
62,2%
73,1%
81,8%
88,1%
92,4%
95,3%
97,1%
98,2%
98,9%
99,3%



IRT skalovani
Samotny skor v logitech se pro praktické pouziti dale standardizuje.

° Intervalova skala rysu napfri¢ vSemi skupinami respondentu.
o Z ni 1Q, T-skéry apod. pro dany rocnik/vék/pohlavi atd.

Kromeé toho specifické (typicky Raschovské) skory:

> W-skory: Vhodné pro sledovani rustu i vyvoje, nezavisi na vzorku.
o W 500 ve véku 10;0 (pfip. na zacatku 5. rocniku)
o Vzdalenost b — 8 = 10W odpovida zméné pravdépodobnosti spravné odpovédi z 50 % na 75 % (resp. 25 %).
o Lze predikovat Uuspéch v polozkach/subtestech.

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

> Index relativni vykonnosti. Jaka je pravdépodobnost X spravné odpovédi na polozky, které lidé ze stejné
normaliza¢ni skupiny odpovidaji s 90% pravdépodobnosti spravné? (Pro jiné zaklady zlomku kalkulacka zde.)



http://fssvm6.fss.muni.cz/TIM/

W DIFF RPI W DIFF RPI W DIFF RPI Ability Minus Probability of
29 and abave 100°/90 -1 89,90 -3 15/90 Ditficulty SUCCesS
78 00/90 -2 8890 =37 13/90 (Wy.o) (P)
a7 00/90 -3 A7/90 -3 12/90
% 99/90 -4 85/0 -39 11/90 0 9%
25 00/90 -5 B4/90 -40 10490 +45 993
24 99/90 -5 B2/90 41 9/90
27 99/90 -7 81/90 -42 /30 0 388
27 99/90 -8 79/90 =43 7/90 +35 479
71 99/90 - 77/90 -44 7/90
2 99/% -10 7550 -15 6/90 D R sl
19 98/90 -11 73/30 wr 5/90 +75 adp
18 98/90 -12 71/30 -A7 5/90
17 98/50 -13 58/90 -18 4190 +20 00
16 0B/90 -14 AG/90 -49 4/90 +15 &30
15 0890 -15 F3/90 -50 4/90
1 98/%0 -16 61/90 -5 3/90 +10 730
13 97/90 -17 58/90 52 3090 o5 34
12 97/90 -18 55/90 -53 3/90
11 97/90 -19 53/90 -54 2/90 0 500
10 0590 =20 5030 -55 2/90
g 05/90 -2 47/30 -56 2/90 10 _
8 96,90 -2 45/90 -57 2/90 W = m(é’ — 610) + 500
7 05/90 -23 42/90 -58 2/90 ~
6 95/90 -24 39/50 -50 1/90 W =9,1(6 — 64) + 500
5 04/90 =25 37/90 -60 150 _
4 ey =7R 240 =Rl 1400 * kde 6 = priimérny skér 10letych

*  W-skdre ma 9,1krat uzsi méfitko nez logit.




IRT skalovani

Klicova vyhoda IRT skalovani:
Odhad latentniho rysu neni zavisly na
pouzitych polozkach.

° V CTT je naopak pravy skor
,operacionalizovan” polozkami.

o Chybéjici data nejsou problém

Toho vyuzivaji IRT metody, napt.:

o Subtesty délené podle véku, ale stale
srovnatelné pomoci W-skoru.

o R@zné ,startovaci polozky“.
o Pravidla ukonceni.

Subtest M11) Proceduralni znalosti

Pomucky

- Psaci potfeby pro testovanou osobu

- Pracovni list ,,Procedurdlni znalosti“

- Zaznamovy sesdit ,Matematika“
Vychozi bod

- Do 5. tridy: zacindme blokem A (polozka 1)

- 0Od 5. tridy: za¢indme blokem B (polozka 18)

- 0Od 8. tridy: za¢indme blokem C (polozka 31)
Casovy limit
Casovy limit na polozku v piipadé tohoto subtestu neni stanoven. Pokud viak testovana osoba nad
nékterym pfikladem premysli delsi dobu (pfiblizné 30 sekund), aniZ by pfiklad viditelné resila (pocitala),
povzbudime ji, napr.: ,,Pokud si nejsi jisty/a, zkus si tipnout.” Pokud ani po tom neza¢ne s pocitanim,
vyzveme ji, aby zacala resit dalsi priklad.

Bazdlni uroveri

Pro dosaZzeni bazdlni drovné musi testovand osoba ziskat alespornn 4 body v ramci prvnich 5
administrovanych poloZek daného vstupniho bodu. Pokud testovand osoba nedosahne bazalni irovné,
pokracujte v administraci polozek, dokud nebude dosaZeno pravidla ukonceni. Teprve poté
administrujeme cely blok poloZek pro predchozi vstupni bod. V pripadé, Ze jste zacinali blokem C a
testovand osoba nedosdhla bazdlni Grovné ani po ndvratu v rdmci bloku B, administrujte viechny
polozky bloku B a nasledné zadejte zbyvajici blok A od polozky 1.

Pravidlo ukonceni

Subtest ukoncete po 7 chybné zodpovézenych ¢i nezodpovézenych polozkach jdoucich bezprostiedné
za sebou. Pokud ma poloZka vice ¢asti (napf. ¢ast a a b), pracujte pro tyto tcely s kazdou z nich jako se
samostatnou poloZkou. Vice viz zpsob administrace.

seniofi

a

a7/ Diktét |

xa

cJ7/l Diktat 1l

CJ8/l  Opravychyb |

)8/l Opravy chyb I

Bednarova, J., Cigler, H., & Jablirek, M. (2019). Standardizace BACH: Testy skolnich dovednosti: Obecné pokyny. Verze dokumentu 1.02.
Masarykova univerzita a Propsyco.
Bednarova, J., Cigler, H., & Jablirek, M. (2019). Testy skolnich dovednosti (BACH): Matematika. Masarykova univerzita a Propsyco.
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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
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Score)

540
530
520
510
500
490
480
470
460
450
440
430

+3 s.d.
+2 s.d.
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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
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Kratky inteligencni test (KIT)

Srovnani vyvojovych krivek =
pouzito jako dlikaz
konstruktové validity.
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Estimator IRT skore

Vice rGznych estimatoru s vyrazné odliSnym vyznamem.

Maximum likelihood (ML), resp. Weighted mean likelihood (WML).
o Typicky Raschovské modely, nezavislé na populacni distribuci.
o Jaka uroven latentniho rysu nejvice odpovida pozorovanému odpovédovému vzorci?
> Nezavislé na vzorku, ale nachylné na extrémni data.

Expected a-posteriori (EAP), Maximum a-posteriori (MAP).
o Bayesovsky odhad, priimér (EAP) nebo modus (MAP) posteriorni distribuce.

° Bere v potaz apriorni populacni distribuci a kombinuje ji s vérohodnosti dat.
> Vice centrdlni, analogie odhadu pravého skore v CTT.
o Zasadné zavislé na vzorku, extrémni data nejsou problém.

Plauzibilni hodnoty (typicky za vyuziti EAP).



Prehled ruznych typu skoru: Opakovani

Hrubé skory (CTT souctové skory, IRT odhady) — nelze samy o sobé interpretovat.

Odvozené skory (percentily, IQ a dalsi standardni skory) poskytuji normativni srovnani s referencéni
skupinou. Jsou zavislé na vlastnostech skaly a vzorku (M, SD).

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

W-skdry zasazuji vykon ¢lovék na skdlu nezdvislou na véku a populaci spole¢nou pro typ testa.
> Do jisté miry nezavislou na poctu a konkrétnim znéni polozek.

RPI index poskytuje méritko pro srovnani rozdilu vykonu probanda a referen¢ni skupiny na snadno
predstavitelné skdle. Zavisly na priméru (M), ale nikoli na variabilité (SD).
> Rozdil 30 1Q v péti a dvaceti letech znamena velmi odlisny rozdil v realném vykonu, protoze SD¢ > SD,,,

Vékové a rocnikové ekvivalenty zasazuji respondenta na vyvojovou skalu. Zéna nejblizsiho vyvoje.



Empirical plot for item 1
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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
bivariacni matice a ,limited information approach” s vyuzitim M2
statistiky (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 na uUrovni respondenta/polozky

Na rozdil od CFA lze uvaZovat o shodé modelu s daty na uUrovni polozky/respondenta.
o ,0dpovida univariacni frekvencni tabulka pozorovanych odpovéedi predikovanym odpovédim?*

Vyuziti shody polozky s daty:
o Vlyfazovani nefungujicich polozek, kontrola polozek pfi equatingu, MG IRT a podobné.
o Uprava IRT modelu (ICC) pro konkrétni polozku.

Vyuziti shody respondenta s daty
o |dentifikace aberantniho odpovidani.
> Vlyfazeni respondentll odpovidajicich nahodile pfi standardiza¢nich studiich.

Obcas se vyuziva i identifikace konkrétni nepravdépodobné odpovedi.
o WIJ-IV COG: jsou vyrazeny odpovédi podle tzv. pravidla 50 (p = 0,00000057).
> Napfriklad respondent odpovi chybné z ddvodu nesouvisejicich s mérenym rysem.



Shoda polozky s daty (item fit)

Empirical plot for item 1

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

Lokalni zavislost polozek

Explorace, zda dvé polozky nesouvisi siln€ji Ci slabéji, nez by odpovidalo modelu.
> ,0dpovida bivariacni frekvencni tabulka dvou polozek tomu, co predikuje model?*

Lze identifikovat prostfednictvim chi-kvadrat testu a odvozenych metod.
Analogie k rezidualni kovariancni matici, pripadné modifikaénim indextim (M.1.) v
CFA, nicméneé vyrazné vypocetné narocnejsi.

o Rezidualni kovariance jsou primo spocitané v ramci modelu.

o M.I. lze ziskat jednoduchymi maticovymi operacemi, zde je potreba pocitat pro kazdy par
zvIast.

Velikost efektu (napr. Cramerovo V) vs. signifikance...



Shoda celého modelu s daty

Zalozen na chi-kvadrat testu stejné jako v CFA.
o CFI, TLI, RMSEA, SRMSR, AIC, BIC, saBIC a dalsi.

Full-information statistiky: x?, G°.

o ZaloZené na diskrepancni likelihood funkci (G?), resp. diskrepanci pozorované a modelem predikované
matici odpovedi (x?).

o Jinymi slovy: diskrepance multivariacni frekvencni tabulky vSech polozek.
o Jaké jsou predpoklady x?? Jsou dodrzeny?

Proto limited-information statistiky: M,, M,", C,.
° M,, M, — univaria¢ni a bivariaci frekvence, binarni (M,) a polytomické (M,") polozky.
> C,—varianta pro kratsi testy s delsi odpovédovou skalou, pouze bivariacni frekvencni tabulky.

Interpretace index( CFI, TLI, RMSEA a dalSich zaloZzenych na M,, M., C, analogicka index(im v
CFA.
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Typicka vyuziti IRT

Bézné ovéreni (konfirmacni IRT) a explorace (exploracni IRT) faktorové struktury.
o Test pak mUze byt skorovan klidné s vyuzitim CTT.

IRT jako nastroj pro skalovani.
o Zajimaji nas pravé IRT odhady latentniho rysu.

IRT jako vyzkumny nastroj (explanacni modely).
IRT jako model méreni.
DIF analyza a MG IRT (viz prednaska o férovosti).

Dalsi specificka vyuziti:
> PocitaCové adaptivni testovani (CAT)
> VVyvaZovani paralelnich forem testu (linking, equating) - souvisi se Skalovanim.



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 pfrilis méalo informace (nizkd hodnota 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 INPSY (in
progress ©).



CAT: llustrace

Mame respondentku s & = ? a na vybér z nasledujicich poloZzek (z Raschova modelu):

-0.05

Kterou polozku administrujete jako prvni?



CAT: llustrace

Mame respondentku s odhadnutou schopnosti 8 = 1.4 a na vybér z nasledujicich polozek (z

Raschova modelu):

-0.05

0.5

Kterou polozku administrujete jako dalsi?



CAT: llustrace

Mame respondentku s odhadnutou schopnosti 8 = 1.4 a na vybér z nasledujicich polozek (z 2PL

modelu):

-0.05 0.5
1.5 0.3
-1 0.1
-2 1

1 1.5
0.5 1.2

Kterou polozku administrujete jako dalsi?



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 0,5 < P(6) < 0,7), 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.

> VyCerpam vSechny polozky nebo cilového poctu polozek/¢asu administrace.
o Standardni chyba odhadu se snizi pod stanovenou mez.

° Apod.



PocCitaCove adaptivni testovani: Vyhody

Efektivnéejsi testovani.
o Zkraceni testu pfi zachovani reliability / zvyseni reliability pfi zachovani délky.

Vetsi mnozstvi polozek, kazdy ma trochu jiné polozky.

> Redukce moznosti opisovat.
° Snizeni rizika a hlavné dusledkt pripadného uniku polozek.
> Respondent nemusi odpovidat na neadekvatni polozky (prijemnéjsi testovani).

Lze vyuzit i pfi individualni administraci.
> Napf. s vyuzitim administrace na tabletu.
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CAT priklad

c¢asova narocnost polozky
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CAT priklad

odhad kritéria ukon¢eni testovani rozlozeni chyby méfeni
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CAT priklad

rozlozeni poctu zodpovézenych polozek rozlozeni doby administrace
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CAT prik

rozlozeni zkraceni ¢asu administrace
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CAT priklad

Cely test: r,,. = 0,895
o Celkem 58 polozek, ¢as M = 6,6 min.

Zkraceny test: r .= 0,830

o Prlmérné 15,7 polozek, ¢as M = 2,0 min. E -

E

Casova Uspora: 70 % pFi nepatrném snizeni T o -
reliability. g
IRT skory z celého a adaptivniho testu se nelisi. E |

° r=0,96, X3(df = 308) = 82,8, p = 1,00, p, = 0,91. M

> Jen vyjimecneé skokova zména odhadu vykonu. @

2 1 0 1 2
odhad z celého testu



CAT priklad

stabilni vyvoj odhadu
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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./za¢atku 90. let je (v USA) IRT vyvazovani high-stakes testu
normou.

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



Test equating (vyvazovani testu)

Tri tradi¢ni zpUsoby zaloZzené na pozorovaném skore:
> Vlyvazovani na zakladé priimeéru (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, +
22 (x, — X,) (transformace pres z-skor)
01

> Equipercentilové vyvazovani — varianty jsou upraveny tak, aby tentyz skor mél 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 skérd na normalni.

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

IRT vyvazovani bylo prvnimi hromadnymi aplikacemi IRT do praxe.



IRT equating: Princip

IRT pouziva ,full-information® estimator.
o Pokud chybi data nahodné (MAR), odhady parametra poloZzek nejsou ovlivnény.

Pokud jsou parametry polozek , na stejné skale” (jsou vyvazené) a polozky jsou
lokalné nezavislé, latentni rys lze odhadnout pomoci jakychkoli polozek.

RUzné sety polozek jsou vyvazeny s pomoci spole¢nych prvkda.
> Anchor items — nékolik polozek administrovanych ve vice setech.
o Anchor tests — celé soubory spolecnych polozek.
> Anchor persons — osoby, které absolvuji oba test (za predpokladu stale shodné urovné rysu).



IRT equating: Sbér dat

Celd rada rtznych designu.

Designy s jednou vyzkumnou skupinou: single-group design.
o Kazda osoba absolvuje oba testy (counterbalancing = stfidani poradi).
> Pfipadné ¢ast respondentl absolvuje oba testy (common-person design).

Designy s nahodnymi skupinami: random-group design, random-equivalent-group.
o Respondenty nahodné priradime do vyzkumnych skupin. Predpokladame, ze jsou ekvivalentni.

Designy se spolecnymi polozkami:

> Dvé nezavislé/nendhodné skupiny, ale oba testy maji spolecné polozky (tzv. ,kotvu“ — anchor test),
které slouzi ke kalibraci. Nejvétsi spolehlivost a hlavni vyhoda IRT.

° Ta muzZe, ale nemusi byt zahrnuta pro zjisténi celkového skéru.
> Kotev mUze 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).




