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Prime a neprime mereni:
Extenzivni vs. intenzivni veliCiny

Extenzivni veli¢ina: samotny atribut je aditivni.
°3cm+5cm=8cm.
> Rozdélenim celku vzniknou casti. Soucet miry jejich atributtd je roven plvodnimu celku.
o UmozZnuje primé meéreni srovnanim s etalonem, napt. prilozenim pravitka.
> Délka, hmotnost, objem, elektricky odpor, At.

Intenzivni velicina: atribut aditivni neni, ale ma kvantitativni povahu.
o 200 K+ 50K # 250 K.
o Kazda cast rozdéleného celku bude mit stejnou miru atributu jako plvodni celek.
> Nelze , pfilozit” mérici nastroj; umoznuje pouze neprimé méreni.
o Campbel (1940): kvalita, nikoli kvantita predmétu.
> Hustota, teplota, tlak.



Primeé a neprime mereni:
Koordinacni funkce

Funkce, ktera provaze pozorovani s atributem.

Piimé mé&fenl: zpravidla jednoduchd linearni funkce L = f(I) = x -8l + I,
= x —namé&fend hodnota; 81 — jednotka; I — referenéni bod

Nepfimé méfeni: funkce vyuzivajici zpravidla vice primych a neprimych veliCin.
= Jen zfdka je linedrnf.
= Napk hustota: p = f(m,V) = %

Dva hlavni cile pfi vyvoji exaktntho méfeni v psychologii na pfelomu

19./20. stoleti:
=+ 1. Vytvorit koordinaéni funkci.
o 2. Stanovit dostate€né spolehlivou jednotku, resp. referentnf bod (kalibrace).



VW wn

Pocatky mericich skal

Kategorické Ci ordinalni pozorovani bylo nutné provazat s domnéelym kvantitativnim, spojitym,
intervalovym rysem.

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

Metoda stejné se jevicich intervall (Thurstone, 1928).

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

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

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

Guttmanova skala (1944, 1950). Accepts
. - vl PPN Accepts . ! Accepts | Accepts
o Uzce vychazi z Boggardovy skaly socialni Immi Accepts | immig. lkové
distance (1924) mrnlg' |mm|g_ in Ce ,OVE
y L . T in . . skdre
o Serazena série jednodimenzionalnich in Town | Neigbor
S e Country
ukolu. hood
o Za dodrzeni predpoklad( je ale vysledek 0 0 0 0 0
stale ordinalni, nikoli intervalovy.
o Pfedpoklad: Zachovani tranzitivity vyrokd 1 0 0 0 0
napfri¢ populaci respondentd.
g 1 1 0 0 0
Dalsi .
alsi pvostupy v , 3 1 1 1 0 0
o Napfr. Q-sort a Q-razeni a dalsi.
1 1 1 1 0




Jde o ,,mereni“? | 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
o s 2 1o
1 2 3

Citim, ze toho neni mnoho, na co bych u O

sebe mohl/mohla byt hrdy/hrda.

Celkovy skér: suma poctu bodu z dil¢ich poloZek.



Jde o ,,mereni“? | Mereni
pozornost

;:; :;II E. 3 d d 2. ,:j g :._!, Test pozornosti d2

LI ! . Postupujte po fadcich a

i : W g : zaskrtnete vsechna ,,d”
d d d d p p d p d D s 2 znackami nad nebo
[ [ [ | ! [ pod pismenem.

Celkovy skor 1: Pocet prvki/fadkia za jednotku casu.
Alternativni skor 1: Cas prachodu testem.

Celkovy skor 2: Pocet chyb.


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

Méreni vramci CTT

(pr. Bond & Fox, 2009):
> 1. Pravidelné zvracim, abych si udrzel/a svou vahu. - spise souhlasim (5)
o 2. Poditdm gramy tuku na jidle, které jim. nesouhlasim (2)
spise ,
Lo ) B ) - souhlasim (4) SeUnEE (5,
Odpovédi: nesouhlasim (1), spiSe nesouhlasim (2),

o 3. Tvrdé cvi¢im, abych spalil/a kalorie.
tak napul (3), spise souhlasim (4), souhlasim (5) - souhlasim (5)  nesouhlasim (1)

° ry=0,75;M=3;SD =3; hruby 11 11
° SE=1,5, Clygo, = 2,94, skor: (6,06-11,94) (6,06—11,94)

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




Teorie odpovedi na polozku (IRT)

ltem Response Theory (IRT).

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

Existuje velké mnozstvi (desitky az stovky) riznych IRT modeld.
o Testy a dotazniky se liSi svym formatem, proto vyzaduiji i jinou ICC.
> Modely se dale liSi svymi predpoklady a variabilitou ICC podle pouzitych parametru.



Priklad: Nezavislost mereni na nastroj

TIM3=>: Test pro identifikaci matematicky nadanych déti
o Test je velmi obtizny, aby dobre méfil nadprimér.
ro = 0,82, M =8,51;, SD =6,72; min = 0; max = 33
Predpoklad: Rozlozeni matematickych schopnosti je v populaci normalné rozlozené.

[e]

[e]

[e]

Zavér: Jaké budou namérené skory?

45

® 0 Rozlozen{standardizoyanych skogu (CTT Rozlozeni IRT odhadu
| Rgglozpnistandardizoyapych skogu [CTT),

Asnia P, 40 - R
40 - -
E v 7 v v/ 7 . . .
35 - Jak by vypadalo rozlozeni u testu, mériciho deficit (dyskalkulie...)? —
Méreni v ramci CTT je vzdy vztazeno k méricimu nastroji. —
Méreni v ramci IRT mulize byt (vice méné) na nastroji nezavislé.
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20 20 A

15 15 A

10 10 A

-1. -1 3-0.7 A 11202 195 18.8 21.1 24.4 21.7 2 . .
30 30.7 60.4 50110 D5 188 4 L7 30 333 3B6 -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 mereni na nastroj

Normal Q-Q Plot of hrubé skore

40

304

10

Expected Normal Value

=107

Observed Value

Expected Normal Value

Normal Q-Q Plot of W skore

=60 0,01 Mean = 9,41
5401 §
5201 |
hrubé skore

500

Kolmogorav-Smirnovuv test
. (MC, p-value)

3 4 5
(n=243) (n=276) (n=278)
4601
<0,001 0,001 0,001

skore

o 460 480 500 520 540 560 m <0,001 0,065 0,061

Observed Value




Vyvoj teorii odpovedi na polozku

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

Nezavisle 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:
> Predchldci, do 50. let (Binet, Guttman, Thurstone...)
> Rany vyvoj, 50.—60. léta (Rasch, Novick, Lord...)
> Rozvoj, 70.—80./90. |éta (Bock, Samejima...)
> Sjednocovani a zobecriovani (od 90. let)

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



Extremni priklad

Méme polozku ..0=07 e -
ve faktorové analyze o E(x)=1 3
> Skérované ne=0, I
tak napll=1, ano=2. ..0=17 S N TTTaTTTTTTTTT A
o Prasetik (intercept): b=1. ° E(x)=1,5 ] :
> Faktorovy naboj: A=0,5. - B=-17? = = - :
g |
Faktor ma primér 0 (SD=1). * E(x) =05 g i
..0=27 g : !
o | |
E(xip) = 4:6p + b; * Ebi)=2 s _ :
...a konecne8=37 A R B
-3 -2 1 0 1 2 3 4
> E(x,)=2,5 o
Jaka je ocekavana odpovéd, E(x;}, faktorovy skor (M =0, SD = 1)

respondenta s hodnotou faktoru...



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

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




LdKiaddy InN|.
Charakteristicka funkce polozky
(ICC)

Vykon probanda v polozce Ize odhadnout o
pomoci mnoziny latentnich rysu. 3
L®]
o Schopnosti respondenta. 2 @
(e
o Parametry polozek. 3
QL
. .. s © |
Item Characteristic Curve (ICC): 2
o Ma (zpravidla) pfiblizné tvar kumulativniho normalniho % .
rozdéleni. 8 o]
©
> Popisuje vztah mezi schopnosti probandu a -3
oCekavanym vykonem v dané polozce. s S
o Pravdépodobnost spravné odpovédi podle parametrd
polozky a probanda. =

o Tvar ale mlze byt prakticky libovolny (rizné modely). -4 2 0 2 4
schopnost/obtiznost



Srovnani modelu méreni (Borsboom,

2005)

KLASICKA TESTOVA TEORIE

Méreny atribut: Pravy skor daného
clovéka v daném testu.

Linedrni vztah pravého a
pozorovaného skore.

Homoskedasticita

o Stejny chybovy rozptyl pro vsechny
respondenty a vsechny Urovné pravého
skore

MODELY S LATENTNIMI PROMENNYMI

Meéreny atribut: Predpokladany
latentni rys.

Faktorova analyza

° Linearni vztah pozorované odpoveédi a
latentniho rysu.

o Homoskedasticita rezidui.

Teorie odpovédi na polozku

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



FA jako specificky priklad IRT

FA |ze 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“ odpoveéedi.
o V predchozim prikladu s anorexii by obé divky mély odlisSny odhad faktorového skéru.

Nékdy totiz |ze linearni vztah predpokladat.
o Napr. hierarchicka struktura v CHC, kdy , polozkou” je cely , subtest”.
o Napf. reakéni ¢asy (jsou-li dostate¢né dlouhé a normalné rozlozené — nebo logaritmizované).

° Jiné dostatecné ,jemné” polozky (jsou-li normalné rozlozené).

Nedodrzeni predpokladu linearity ale plsobi radu obtizi.
> Vicedimenzionalita, zejm. tzv. , difficulty factor” v inteligencCnich 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 (korela¢ni) 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.
> VWyhoda: Ize snadno estimovat velké mnozstvi faktorda.

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

Nékdy se proto pro IRT pouziva termin ,item-factor analysis®.
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I.Copilot: Olejom,fllba cI{arakteri‘stické funl“(-c\?x polozky pro psychometrickou prezentaci..

I %



A ted me 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|0) je pravdépodobnost spravné
odpovédi na polozku i pfi schopnosti 0.
e (6—b;) > Tato pravdépodobnost se nékdy nazyva také ,,odhad
P (x_ =1 |9) —_ pravého skére” respondenta v dané polozce (u
L 1+e¢ (6-b;) binarnich poloZek), analogie k E(z,;).

Theta (6,) je uroven schopnosti respondenta p.

Analogicky po Upravé: o Subskript p se zpravidla vynechava.

b; je parametr obtiznosti polozky i.

In Pip = 0. — b: > Parametr obtiznosti b; polozky i je bod na $kale
1-pP, P schopnosti, v ném# je pravdépodobnost spravné
> e = Eulerova konstanta odpovédi respondenta j se stejnou mirou schopnosti

> In = pfirozeny logaritmus (se zakladem e) (6 = by) na danou polozku P(x; = 18) = 0,5.

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




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

0,4-

pravdépodobnost

0,31

0,2- snadnéjsi pplozka / obtiZnéj§ poloZka /

0,11

niZsi Urovery rysu vyS$Si Uroven rysu

_— _—

schopnost b, b, b,




Raschuv model (jednoparametrovy)

Polozka s obtiznosti b, = -2.

Respondent se schopnosti 6 = b, = -2
ma 50 % pravdépodobnost spravné
odpovédi.

pravdépodobnost spravné odpovédi

l | I l I
-4 -2 0 2 4
schopnost/obtiZznost



Raschuv model (jednoparametrovy)

Polozka s obtiznosti b, = -2.

1.0

o
08 &

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

e0+2)

> Pj(8) = =— = 0,88.

132079 =

0.6

0.4

pravdépodobnost spravné odpovédi
0.2

0.0

T T I
-4 -2 0 2 4
schopnost/obtiZznost



Raschuv model (jednoparametrovy)

Polozka s obtiznosti b, = -2.

20

=)
08 &

Respondent se schopnosti 0 =b, =-2
ma 50 % pravdépodobnost spravné
odpoveédi.

> Analogicky respondent s © = 0 odpovi

spravné s 88% pravdépodobnosti:
e0+2)

0.6
1

04

pravdépodobnost spravné odpovédi

@ P,-_(G) = m = 0,88.
o > Arespondents =2 - 95 %.
> Py(8) = £ 0,98.

0.0
|

-4 -2 0 2 4

schopnost/obtiznost



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 - &im je k¥ivka ,plosi“, tim méné
,Spatni” respondenti v rozlisuje

ocekdvané pravdéepodobnosti

"y v 1 Analogii a; je ve faktorove analyze
spravné odpovedi.

faktorovy naboi.
eai(e_bi)

P, (8) = 1 + eai(6—-by)



Charakteristicka krivka polozky 2PL

1

%1 a =tan «
0,8-
0,71
0,61

0,5

pravdépodobnost

0,4
0,3:

0,24
0,11

0

5



Charakteristicka krivka polozky 2PL

7 — "“"""?‘




Triparametrovy model (3PL)

Zavadi parametr pseudouhadnutelnosti c; pro  Pfi prostém tipovani je pravdépodobnost

polozky vicendsobné volby (multiple-choice): ,nahodné spravné” odpovédi teoreticky 1/n,
kde n je pocet moznych odpovédi.
e%i(6-by) o Tedy n-1 distraktor( a pravé 1 spravné odpovédi.

Pl(e) =c¢;+ (1 - Ci) 1+ eai(e_bi)

> ¢;je parametr (pseudo)uhddnutelnosti pro
polozku .

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

o Nekteré distraktory mohou byt evidentné
i i i chybné a respondent je vyloudi.
\B/ mll: ltl?le-ﬁg?\;lce tEStle\;l:g Ize ga:'lradlt o |dedlné by se takové distraktory samozrejme

ockovym nebo modetem. nemély vyskytovat... chytaky nefunguiji.

> Modeluje pfimo jednotlivé odpovédové

moznosti (distraktory).



gDai(g_bi)
P,(8) =c;+ (1 —c)

14 eDai(g—bi)

_c_| P(e=0) | P(e=1) |
Bl os o7
WP 063 080
05 VYT

pravdépodobnost / true-score

b; = 0 pro viechny polozky

S Parametry uhadnutelnosti:
Pozor — pfestdva platit poucka ze 2PL modelu: \ ‘ o loas
(6, = b;) = (P;; =0,5)! o N il — c=05
V bodé b; je ale ICC nejstrmé&jsi. ) ] : ; .

IRT odhad



Ctyfparametrovy model (4PL)

Pouziti spiSe vyjimecné pro specifické ucely.

Zpravidla malé vyhody, zahrutim dal3ich parametri se naopak vyznamné zhor3ujl
viastnosti modelu.
» Nékdy je ale vvhodné pracovat s hornf namisto spodnf asymptotou.

4PL: parametr ,ledabylosti” — ani nejlepsi respondent neméa pravdépodobnost
spravné odpovédi rovau 100 %. 2:(6-by)
€

P(8) =i+ by~ )T 5y
* d, je parametr ledabylosti; zpravidla byva blizky 1.




Charakteristicka krivka 4PL modelu

NN SN S, ———————

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

pravdépodobnost / true-score

00 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10

Dai(e—bi)

e
Pi(e) =¢+ (dl _ Ci) 1 + eDai(6-b)

I I I I I
-4 -2 0 2 4
IRT odhad




Srovnani 1PL-3PL modelu

jednoparametrovy model
° pouze parametr obtiZznosti polozky b.

dvouparametrovy model
° pfidava diskriminacni parametr a,

triparametrovy model
° pridava parametr pseudo-uhadnutelnosti c,

o Ostatni symboly:

> schopnost respondenta: 6 o 4PL;: di =1 — 3PL
° pravdépodobnost spravné odp.: P, 5 C o, —
3PL:c, =0 - 2pPL

- i~ d&islo polok
|~ cislopolozly ° 2PL:a, =1 (neboa, =a) - 1PL



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

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



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

Ruzné formaty parametrizace a
Zapisu

Rozdilné zapisy modelované Tradicni IRT parametrizace (2PL modelu):
pravdépodobnosti: e%i(0p—Di)
P(xip = 1|9p) = Pi(e) = Pip Pi = 14 eai(ep_bi)
= P(x;_p = 1|9p, bi! a;, C,;) .
o ) Intercept-slope parametrizace:
Rozdilné moznosti zapisu (zde 1PL) modelu: e%i0p+Di
e (6r1) 1 Pip =

P, = _
P14t 14 o~(6pbi)

_ exp(ep — bl) _ 1
1—exp(6,—b;) 1+ exp(b;—6,)
Exponencialni vs. logisticky zapis:
In——=
1—Py,

Pi —_ Gp—b,;

14+e@b)



Vyhody intercept-slope
parametrizace

Vyhoda 1: multidimenzionéInl {Reckaseho, kompenzatorni) model
P e H19p1+8120pa+ . +840n0py +by
ip

= 1+ eauap1+ﬂ-{zﬂpz+ +am9]m,+b:
Vyhoda 2: srovnhani s faktorovou analyzou
Faktorové analyza: E(xp) = ap0p1 + @a0pz + oo + @pnOpn + by

= § rezidudlnim rozptylem a‘z shodrym pro viechny odpovédi na danou polozku.
= faktorovy naboj q; se zpravidla znadi jako 4,

P
IRT: lni—_% = apOps + Ap0pz + o + QnOpy + by
E(xip) = Py

> $ rezidudinim rozptylem Py, (1 = Py, ) (rozptyl bindml prom&nné) riiznym nap¥E respendenty.



Probitove modely
Nékdy téz ,,normal-ogive models”. as as1s
P(x, =1|6,) = ® (9"0: b") = @ (a;(6, — by))

o @ — kumulativni distribuéni funkce standardniho
normalniho rozlozeni.

o

= |ogisticky model
= probitovy model

o0 02 04 06 08B 1.0
00 02 04 06 08 1.0

° gy = 2 — smérodatn4 odchylka
a

-4 -2 0 2 4 -4 -2 0 2 4

(3
(analogie diskriminaéniho parametru).

a=04 a=.8

Skalovaci konstanta D = 1,7 zajisti, aby oba modely
mély podobny prabéh ICC.

eaiD(ep—bi)
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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 polozek Ize vysvétlit plsobenym modelovanych latentnich rysa.

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

o V pripadeé jediného rysu: jednodimenzionalita.

Odpovedi lidi na polozku lze modelovat prostfednictvim ICF.
o Charakteristicka funkce polozky (ICF = [tem Characteristic Function)
o Nékdy téz Iltem Response Function (IRF), Item Characteristic Curve (ICC) atd.
o Ale... Mokkenovo Skalovani a neparametrické IRT.
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Teorie odpovedi na
polozku

2. CAST PREDNASKY




Opakovani prvni Casti prednasky

Koordinacéni funkce, predchldci 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 méreni.
Shoda modelu s daty.

IRT modely pro polytomni data.

Ordinalni faktorova analyza (item-factor analysis).

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



Item characteristic curve
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Dalsi IRT
modely

Graded Response Model
Generalized Partial Credit Models

TutzOv sekvencéni model

Bocklv Nominal Response Model

Ordinalni faktorova analyza

1. Jsem spise vyssi nez muzi mého véku
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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.”

Odpovéd 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 modeli:

* o Gi(6~by)
Pix(6) = T am

Pee(8) = P4 (6) — Pity41y(0)

Dvoukrokovy odhad pravdépodobnosti:
= Pro kaZdou odpovéd x je odhadnuta pravdépodobnost Py, (@), Ze respondent odpovf touto nebo vy$$i odpovédi
{vs. niZ). by, - obtfZnost kategorie x na poloZce i. Pro Géely vipottu je ne)niZ kategorle Pj,._,(6) =1
= Vijslednd pravdépodobnost konkrétni odpovédi P, (#) je rozdllem odhadnuté pravdEpodobnosti a
pravdépodobnosti o jedna ,vyS3iA&E" adpovadi.

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

a;|@—| by—c
o Pp(8) = < ;l'e(-(::jc)]ﬂ’ kde ¢; jsou parametry jednotlivych prahi j a b; obtiZnost poloZky i.




(3)2= 2

a)5
b) 9
c)-9

d) 6




(-3)2=

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

d) 6 (strasna)

Co kdyZ chceme rozliSovat mezi Spatnymi a strasSnymi odpovédmi?



(-3)2=7

a) 5 (strasnad)
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
https://www.semanticscholar.org/paper/Using-the-Distractor-Categories-of-Multiple-Choice-Kim/ba3cfb2c10ca40f20d09c488eca48f57ed1753bb
https://www.semanticscholar.org/paper/Using-the-Distractor-Categories-of-Multiple-Choice-Kim/ba3cfb2c10ca40f20d09c488eca48f57ed1753bb
https://www.semanticscholar.org/paper/Using-the-Distractor-Categories-of-Multiple-Choice-Kim/ba3cfb2c10ca40f20d09c488eca48f57ed1753bb

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

Item Response Function
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Polytomni IRT modely

Urceny pro praci s polozkami s vice odpovedmi.
o Napr. Likertova skala 1-7, castecné spravné odpovedi ve vykonovém testu nebo multiple-
choice polozky.
> Na rozdil od CTT mohou vést k doporuceni zvysit i snizit poCet kategorii polozek.
o Zpravidla 1PL Ci 2PL.

Modely pro nominalni ¢i ordinalni kategorie.

3 hlavni kategorie polytomnich model(*:
o difference models (GRM, MGRM) — vyhradné ordinalni kategorie

o divide-by-totals (PCM, GPCM, NRM)
> sekvenéni modely (Tutztv sekvencni model)


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

Polytomni modely (z rychliku)

Ordinalni data

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

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

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



“M{j pokoj je pomérné uklizen.” ANO / NE
“Myslim, Ze jsem Uzkostna asi tolik jako jini lidé.” ANO / NE

“Cas od ¢asu mne trapi myslenky na budoucnost.” ANO / NE

Jak by vypadala charakteristicka funkce?



“M{j pokoj je pomérné uklizen.” ANO / NE
“Myslim, Ze jsem Uzkostna asi tolik jako jini lidé.” ANO / NE

“Cas od ¢asu mne trapi myslenky na budoucnost.” ANO / NE

Jak by vypadala charakteristicka funkce?

Ideal-Point Model



Ukazka ideal-point modelu

Probability of Positive

Response

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

PCM

Srovnhani modelu

GPCM

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

Embretson a Reise (2009)
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IRT model s normativnim prvkem

Typické vyuZiti IRT sméruje k dobrému popisu dat (odpovédovych procesu). Data jsou “fixed”,
ovlivnit muzeme jen podobu modelu.

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




IRT model s normativnim prvkem

Typické vyuZiti IRT sméruje k dobrému popisu dat (odpovédovych procesu). Data jsou “fixed”,
ovlivnit muzeme jen podobu modelu.

Co kdyzZ 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 spoletné Skile.

Vekeré informace, které jsou podstatné pro Sanci na dspéch pfi feSenl poloZky, jsou obsaZené v
obtiZnosti poloZky a schopnost! dovéka.

Chceme dosahnout situace, kde je p. spravné odpovédi zdvisla jen na vadalenosti mezi

obtiZnosti a schopnosti:
PX=1|6,6Y~06-4
Coi plati pro: e,
n :‘:g o:agg -0



Raschuv model

P(X=16,6)

npx=0186 2 °
Coz po upravé odpovida:
3(9_6)
P(X =1|6,8) = WIS



https://youtu.be/FdtpgMVP1E|

Ben Wright odvozuje Raschtiv model



https://youtu.be/FdtpgMVP1EI
https://youtu.be/FdtpgMVP1EI




Raschuv model

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

Nez meénit model, bude radéji ménit data.
o Lepsi polozky
o 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?
° Respondenti: Odpovidal respondent na polozky dle predpokladu?
Je zalozend na praméru sumy ¢tvercl standardizovanych rezidui probanda/polozky s df=n-1.
o Pozor: vysoka hodnota se neintuitivné oznacuje jako ,, underfit”, nizka , overfit“!

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

Nizkd hodnota (overfit): respondent/i odpovidal/i méné nahodné.
o Vice ,guttmanovska” Skdla, nez jsme predpokladali.

Priklad:
o obtiZznost polozek: snadné ....... stfedni ........ tézké.
o stochasticka predpovéd (pramérny fit): 111...1101100100...000.
o deterministickd odpovéd (overfit): 111...1111100000...000.
° nahodild odpovéd: (underfit): 101...1010101010...010.
° §patny tip (vliv na outfit): 111...1101100100...001.
o 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

B,=-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




Srovnani Raschova a 1PL-3PL
pristupu

RASCHUV MODEL (1PL) IRT (1PL, 2PL, 3PL...)
Spise konfirmacni princip SpisSe exploracni princip
(data musi odpovidat modelu). (pFizpUsobuje model datim).
Pouze 1. parametr, a=1, zbytek je ,,Sum®. Pocet parametr(, ktery nejlépe popiSe data.

o VSechny pol. diskriminuji (teoreticky) stejné. o Diskriminace polozek se muze lisit.
Cilem je fundamentalita Skaly, invariance odhadu. Ddraz je kladen na vybér ,nejlepsiho”“ modelu.
Mensi zavislost odhadl na Vyssi zavislost odhadud na
polozkach/respondentech. polozkach/respondentech.
NizSi pocet parametr = nizsi pocet respondentd. Vyssi pocet parametr( = vyssSi pocet respondentd.
Vhodnéjsi pro konstrukci diagnostickych testl (SB-V, Vhodnéjsi pro test-equating v high-stakes testech
Leiter-3, v CR pak WI-IV, KIT a dalsi) (SAT, GRE, SCIO, SK maturita) a adaptivni testovani.
Moznost zadnych predpokladll o rozloZeni Zpravidla predpoklad normalniho rozdéleni (MML,
latentniho rysu (JML estimator). 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 spojitd, intervalova, normalné rozlozena latentni odpovéd (LR, Latent Response).

> Ta neni prfimo 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 zdkladé bivariacnich frekvencnich tabulek.

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

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



Tetrachoricka korelace (p = 0,06)

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

3 n=113 n=106
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Ordinalni faktorova analyza

Klasicka CFA: latentni faktor zpusobuje manifestni
odpovéd.

Xi=Aif +vi+e  var(e) =6,
o f —faktor, 4; - faktorovy naboj,8; - rezidualni rozptyl @
4

Ordinalni CFA: latentni faktor zpUsobuje latentni

LR,: > Ti(k-1) ALR,; < Tig = Xi =k, Tip = —00
-

° Tir - k-ty prah polozky i.

o § nepatrné odlisnou parametrizaci.

odpovéd (LR).
LR; = )‘.;f +v;+ ¢ var(e) = 0; l @
P2

P4
Ordinalni CFA je probitovy Graded Response Model. T




Srovnani hrubého skoru a IRT odhadu

o
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Charakteristick 5 -
a funkce testu
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Cigler, H., Jabudrek, M., Straka, O., & Portesovs, S.
(2017). Psychometrickd analyza TIM3=> — Testu pro
identifikaci nadanych Zaki v matematice pro 3.—5.
tridu. Brno: Masarykova univerzita. Retrieved from
D p—

IRT odhad



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

Charakteristicka funkce testu (TCF)

Test Characteristic Function/Curve (TCF/TCC).
Jde o prosty soucet jednotliwch ICC:

TCC(6) = ZICCi(B) ZP:(H) E(T|6)

i=1 i=1

+ kde n Je podet poloZek.

Hodnota otekdvaného pravého skére E(T'|@) u respondentt s uréitou mirou
latentniho rysu 8.

» Protofe E(X) =T, logicky plati E(T'|#) = E(X|#8).
s Pro nezndmou ,pravou hodnotu” @, nikoli jejl odhad 8.



Charakteristicka funkce testu (TCF)




Charakteristicka funkce testu (TCF)

TCF lze vyuzit pFi skérovani testu.

1PL: TCC izomorfnf, kazdému X odpovida prévé jedno 8. Toho se vyuziva pfi
skdrovani {pro odhad postacuje HS). TCC(&) o X.

2PL: vztah nenf jednoznaény; diskriminaéni parametr déva rozdilné vahy

poloZkim. ZaleZl, které byly zodpov&zeny spravn&: TCC(8) = X; X » TCC(8).
o KaZzdému HS odpovida koneény potet odhadi latentnich rysh pedle konkrétnich odpovédi.
* Z hrubého skore Ize na droveni latentniho rysu usuzovat jen se ztratou reliability.

o Zpravidla se pro skérovan( pouZivaji pfimo odpovédi na jednotlivé poloZky.

Rada dalsich vyuZiti, napi.:
+ Observed {total) score IRT equating.
o Differential test functioning {DTF).




Srovnani TCC Raschova a 2PL
modelu

TCC (Raschiiv model) TCC (2PL)

hrubé skoére
hrubé skére

LSAT7 data v mirt balicku (5 binarnich polozek)



Srovnani TCC Raschova a 2PL
modelu

TCC (Raschuv model)

TCC (2PL)

5 - 5 7

hrubé skoére
hrubé skére

Zpusob odhadu
* ML * WLE

4 6

Zpusob odhadu
* ML * WLE

LSAT7 data v mirt balicku (5 binarnich polozek)



Item information function

— a=22,b=-05¢=03,d=1
— a=28,b=051c¢=0,d=1
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Chyba mereni: 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 mereni: Intuice

Z dostupnych informaci vime, ze se Carlsen musi pohybovat na pravém extrému skaly sachové
schopnosti.

Sachovy mistr

ja Nejlepsi velmistfi
vitézka Velmistr Magnus Carlsen
okresniho
turnaje


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

Chyba mereni: Intuice

Z dostupnych informaci vime, ze se Carlsen musi pohybovat na pravém extrému skaly sachové
schopnosti.

g Sachovy mistr o o
ja Nejlepsi velmistri

[ - - - - -
Magnus Carlsen

vitézka Velmistr

okresniho
turnaje

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



Chyba mereni: Intuice

Sachovy mistr

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

Kazdého soupere si mlzZzeme predstavit jako polozku s urcitou obtiznosti.

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



Chyba mereni: Intuice

Sachovy mistr o .
Nejlepsi velmistfri

ja
-
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).

o Tzv. informacni funkce polozky/testu.
o Teoreticky nezavisla na vyzkumném souboru.

o Reliabiliteé, celkové spolehlivosti testu.

> Vysledek interakce metody se vzorkem; fungovani metody v dané populaci.
o Odhadnuté na zakladé parametrt 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 (l1F)

Item Information Function/Curve {lIF/IIC)

Informaén( funkce polozky I;(8) je funkcf jednotlivych parametri modelu.
° Pro kaZzdou droveii schopnosti & jina.

Binarni polozky:

(P (@)
() = ————sirr

T P@)(1- Pi(e))
« Py(8) = Charakteristicka funkce poloZky

o P{(8) = prvni derivace této funkce.
« 1 — Py(8) = pravdépodobnost jiné neZ sprévné odpovédi.
° Pozn.: P;(ﬂ)(l - Pl(ﬂ)) = var(P; (3))



Informacni funkce polozky (l1F)

1PL MODEL (RASCHUV) 2PL, 3PL MODELY
Pro 1PL model plati Pro 2PL model plati
P{(9) = P,(6)[1 — P,(6)] P/(0) = a7 P;(0)[1 — P;(6)]
> a |ze tedy zjednodusit:
> a lze tedy zjednodusit: I;(0) = a?P;(0)[1 — P;(6)]

I;(0) = P;(0)[1— P;(0)]

v e oy Informacni funkce 3PL modelu je:

> V Raschové binarnim modelu maji vSechny 2

polozky stejny prabéh funkce (diskriminacni 1,(6) = a2 (P i (9) - Ci) 1-—-P; (9)

vy . » w __» . l — i

paran.'netr),. liSi se jen Emls-tenlm maxima. (1- Ci)z Pi(e)

° Maximum je v bodé obtiZznosti pol. {b;). o fixovanim ;= 0, resp. a; = 1 |ze

> Maximum funkce je vidy 0,5 - 0,5 =0,25. dosahnout 2PL, resp. 1PLIIF.

> 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

z z
1,9 1,8
18 18
1,7 17
16 16
15 15
- 14 14
% 13 13
§ 1,2 12
g 11 v 11
- 1 w 1
_-E‘ 0.9 = 09
2 s 08
S a7 07
= 06 0,6
05 0,5
0,4 04
03 03
02 02
0.1 0,1
0 0
4 5 -4 -3 2 -1 0 1 2 3 4 -5 -5 -4 -2 -2 -1 0 1 z 3 4
Theta Theta

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



https://itemanalysis.com/irt-illustrator/
https://itemanalysis.com/irt-illustrator/
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

Probability / Information
= [=} o o
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Informacni funkce polozky

Celkova informacni funkce polozky {plocha pod krivkou) zavisi na:
> Diskrimina¢nim parametru (+).

> Parametru pseudouhadnutelnosti (-).

Velikost informace polozky se lisi pro jednotlivé respondenty podle
jejich schopnosti © a zavisi dale na:
o Blfzkosti parametru obtiZnosti a latentnfho rysu respondenta.

> PoloZka pfinasi nejvice informace, kdyZ je ICC nejstrmeéjs(, a tedy
pravdépodobnost spravné odpovédi 8 = b; (1PL, 2PL).

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



Informacni funkce testu (TIF)
a chyba mereni

Informacéni funkce testu 1(8) je Lze ji chapat jako relativni
souctem informacnich funkci nepritomnost chybového rozptylu, a
jednotlivych poloie1l_<l: proto se chyba méfeni SE liSi podle

odhadu urovne lat. rysu 0:

1(6) = ;Ii(e) 1
J1(6)

> (Analogie k CTF.) > (tedy &m vy3$i informaéni funkce, tim
presnéj$i méreni/mensi chyba méfeni)

SE(8) =

Interval spolehlivosti potom ziskdme jednoduse napf. jako:
Close(8) = 6 + 29759, - SEp
» {RedIné se ale ¢asto pouiivaji rGzné pokrodilejdi techniky).



Charakteristicka funkce polozek Charakteristicka funkce testu
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Reliabilita v IRT

2 —
Stejna definice reliability jako v CTT: 1y = :% =g 7= % =1- %
X T e X X

> Interpretace je stejna, jako v CTT.
Odhad reliability:

¢ Do vzorce vyie dosadime za o pozorovanou SD odhadd latentnich rysi.

c Ao, = RMSE = 2:_‘?1;555, kde SE, je standardnf chyba kaZdého z N respondent(, a RMSE je

tzv. root mean-square error {odmocnina primérného chybového rozptylu). TakZe:

RMSE? ) Yp=15E,

2 - 2
ﬂ'x Na'x

Tm'=1—




Reliabilita v IRT

Interpretace: ponékud komplikovanéjsi nez v CTT.

V zasadé: reliabilita jako vysvetleny 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, prfimo SE daného odhadu ¢i RMSE
spocitaného pro konkrétni skupinu (Daniel, 1999): tzv. ,lokalni
reliabilita”

o Reliabilita testu, ,pokud by fungoval vSude stejné, jako pro dané

respondenty”.
« UmozZnuje zacilit vybér polozek pro ur€ity testovy zamér.

> Nenf reliabilitou v pravém slova smyslu (tj. ,statisticky®), ale pro praktické
pouZiti je velmi uZiteéna.
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IRT skalovani
RT skor

skor
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Kde je (sakra) to celkove skore?

Problém zpétné inference (epistemologie).
> Model: Latentni rys zplUsobuje odpovédi na polozky.
> Praxe: Z odpovédi na polozky usuzujeme na miru rysu.

o Zname-li parametry (obtiZznost...) poloZzek, miZzeme odhadnout nejpravdépodobnéjsi uroven
latentniho rysu, pro kterou bychom pravé takové odpovédi pozorovali.

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

o Parametry polozek uschovame pro budouci pouziti, parametry osob se pouziji pro tvorbu
norem (1Q, T-skory, percentily...)

Pri praktickém pouziti 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 skér v logitech.
> Analogie hrubého skére v CTT.
Interpretace:
P(8)
1—P(6)
Kde P(8) je typicky podil polozek, které

respondent zvladne splnit spravné.
> Plati jen pfiblizné!

logit = In

Logity prevadéji pravdépodobnost (resp.
percentil} na intervalovou proménnou.
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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 napfic viemi skupinami respondent.
o Z ni 1Q, T-skéry apod. pro dany ro¢nik/vék/pohlavi atd.

Kromeé toho specifické (typicky Raschovské) skéry:

o W-skéry: Vhodné pro sledovéni ristu & vyvoje, nezavisi na vzorku.

= W 500 ve v&ku 10;0 (pilp. na zat4tku 5. roZniku)
« Vzdélenost b — & = 10W odpovida zméné pravdépodobnosti spréavné odpovédi z 50 % na 75 % {resp. 25 %).
» Lze predikovat tspé&ch v poloZkich/subtestech.

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

= Index refativni vykonnostl. Jaka je pravdépodobnost X spravné odpovédi na poloZky, které lidé ze stejné
normalizadnl skupiny odpovidaji s 90% pravdépodobnosti sprawné? (Pro jiné ziklady zlomku kalkulatka zde.)




W DIFF RPI W DIFF RPI W DIFF RPI Ability Minus Probability of
20 and above 100% /90 -1 89/90 =36 15/90 Ditficulty Success
28 9g/90 -2 8890 a7 13/90 (Wy.n) (P)
27 &0/%0 -3 87/90 =38 12/90 51 99R
7 99/90 -4 85790 -39 11/90
75 99/90 -5 84790 -40 10/90 45 993
24 99/90 ; 82790 -41 9/30
23 99/90 7 81730 -4 8/30 i 388
22 99,/%0 - 79/90 =43 7/90 35 879
21 99/90 -0 77/90 -44 730 &) 054
20 99/90 =10 75790 -45 /30 e R IS, o
19 G8/90 -11 73790 45 5/30 +25 840
18 GB/90 -12 71790 -47 5/30 - 900
17 GB/90 -13 G&/90 -48 4730 ¥ :
16 GB/90 -14 G690 -49 4730 +15 839
15 GB/90 -15 £3/90 -50 4430
14 98/ -16 61/90 -51 3/90 +10 13
13 q7/90 -17 R&/90 -52 3/90 +5 534
12 97/90 -18 55790 53 3/30
1 9730 -19 53/90 -54 2/90 0 00
10 05/90 -20 R0/90 -55 2/30 10
g 05/90 =21 47790 -5 2090 _
8 96/90 -2 45/90 -57 2/30 W= h1_3(6 — 810) + 500
7 95790 -3 42790 -58 2/30 =
; 95/ -2 39/90 -59 1/90 W =9,1(6 — 610) +500
: 94/90 -5 37790 -60 1/50 _
A ety =W 24 00 K1 140N * kde 8¢ = primérny skér 10letych

*  W-skdre mé 9,1krat uzsi meéritko 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, napft.:

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

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

Subtest M11) Proceduralni znalosti

Pomiicky

- Psaci potieby pro testovanou osobu

- Pracovni list ,,Procedurdlni znalosti”

- Zaznamovy sedit ,Matematika“
Vychozi bod

- Do 5. tfidy: zac¢indme blokem A (poloZka 1)

- 0d 5. tiidy: zagindme blokem B (polozka 18)

- 0d 8. tiidy: zacindme blokem C (poloZka 31)
Casovy limit
Casovy limit na polozku v pfipadé tohoto subtestu neni stanoven. Pokud viak testovana osoba nad
nékterym piikladem piemysli delsi dobu (pfiblizné 30 sekund), aniZ by pfiklad viditelné fesila (pocitala),
povzbudime ji, napf.: ,,Pokud si nejsi jisty/d, zkus si tipnout.” Pokud ani po tom nezacne s pocitanim,
vyzveme ji, aby zacala resit dalsi priklad.

Bazdini urover}

Pro dosaZeni bazdlni drovné musi testovand osoba ziskat alespori 4 body v ramciprvnich 5
administrovanych polozek daného vstupniho bodu. Pokud testovana osoba nedosdahne bazalni irovné,
pokracujte v administraci polozek, dokud nebude dosazeno pravidla ukonceni. Teprve poté
administrujeme cely blok poloZek pro predchozi vstupni bod. V pfipadé, Ze jste zacinali blokem C a
testovand osoba nedosahla bazilni drovné ani po navratu v ramci bloku B, administrujte viechny
polozky bloku B a nasledné zadejte zbyvajici blok A od polozky 1.

Pravidlo ukoncen/

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 Géely s kaZdou z nich jako se
samostatnou poloZkou. Vice viz zptisob administrace.

a7/t Diktat|

seniofi

a7/ Diktat i

CJ8/I  Opravy chyb |

CI8/Il  Opravy chyb Il

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




IRT skalovani

Priklad z méreni Inteligence
fluidni inteligence: ditéte se: ... ?
o Ditéti v 5 letech jsme namérili IQ 100. °a) zvysila
> Pfi retestu v 8 letech ma 1Q 85. °b) nezmenila
° ) snizila

> d) nelze rici
> e) nechci odpovidat



Absolute
General
Intellegence
(Rasch
measure) =

Woodcock-
Johnson
W - score =

Stanford -
Binet C55
(Change-
Sensitive
Score)
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530
520
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500
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460
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+3 s.d.
+2 s.d.
+1 s.d.
Average

-1 s.d.
— -2 s.d.

| -3s.d.

12 3 45 67 8 910111213 14151617 18 19 20 21 22 23 24 25
Age. years

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.
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Kratky inteligenéni test (KIT) .

Srovnani vyvojovych krivek
pouzito jako dukaz
konstruktové validity.
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LEITER-3
(Leiter International
Performance Scale)

ekvivalenty

veékové

jednotlivé
subtesty

tLeM Core Cognitive Battery Growth Scores
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Estimator IRT skore

Vice ruznych estimatort 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 odpovedovému vzorci?
o Nezavislé na vzorku, ale nachylné na extrémni data.

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

o Bere v potaz apriorni populacni distribuci a kombinuje ji s vérohodnosti dat.
° Vice centralni, 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 skdry (percentily, IQ a dalsi standardni skory) poskytuji normativni srovnani s referencni
skupinou. Jsou zavislé na vlastnostech skaly a vzorku (M, SD).

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

W-skory zasazuji vykon ¢lovék na skalu nezavislou na véku a populaci spolecnou pro typ testu.
° 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. Zavisly na priméru (M), ale nikoli na variabilité (SD).
° Rozdil 30 IQ 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.



Shoda modelu
s daty

Na urovni polozky.

Na urovni respondenta.

Pravdépodobnost konkrétni odpovédi.
Lokalni zavislost polozek.

Na urovni modelu.

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
> X2, TLI, CFI, RMSEA...

o Na hrubych datech zkreslené velkym poc¢tem 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 modelu navzajem
o 1PL vs. 2PL vs. 3PL... (nejen pomoci LRT).

IRT lze v tomto ohledu pouzit namisto
bézné EFA/CFA

NA UROVNI POLOZKY/RESPONDENTA

Na kolik dobre odpovidaji pozorované
odpovedi 1 respondenta nebo
odpovedi na 1 polozku zvolenému IRT
modelu?

Celd rada indexu.

> Person fit: identifikace aberantnich
odpovedi.
> Napf. pro ucely purifikace dat pfi standardizaci.

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

o Testy lokdlni nezavislosti (analogie
rezidualnich korelaci a modifikacnich indexu
v FA).
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Shoda na urovnl
respondenta/polozky

Na rozdil od CFA Ize uvazovat o shodé modelu s daty na urovni polozky/respondenta.
o ,0dpovida univariacni frekvencni tabulka pozorovanych odpovédi predikovanym odpovédim?“

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

Vyuziti shody respondenta s daty
o |dentifikace aberantniho odpovidani.
> Vlyrfazeni respondentu odpovidajicich nahodile pfi standardizacnich studiich.

Obcas se vyuziva i identifikace konkrétni nepravdépodobné odpovedi.
o WI-IV COG: jsou vyrazeny odpovédi podle tzv. pravidla 50 (p = 0,00000057).
o Napfiklad respondent odpovi chybné z dlivodl nesouvisejicich s méfenym rysem.



Shoda polozky s daty (item fit)
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https://philchalmers.github.io/mirt/html/itemfit.html

Lokalni zavislost polozek

Explorace, zda dvé polozky nesouvisi silngji Ci slabéji, nez by odpovidalo modelu.
> ,0dpovida bivariacni frekvencéni tabulka dvou polozek tomu, co predikuje model?“

Lze identifikovat prostrednictvim chi-kvadrat testu a odvozenych metod.

Analogie k rezidualni kovarian¢ni matici, pripadné modifikacnim indextim (M.l.) v
CFA, nicméné vyrazné vypocetne naroCnéjsi.
o Rezidualni kovariance jsou primo spocitané v ramci modelu.
o M.I. |ze 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 indext CFI, TLI, RMSEA a dalsich zaloZenych na M,, M,", C, analogicka indextim v
CFA.
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Typicka vyuziti IRT

Bézné ovéreni (konfirmacni IRT) a explorace (exploracni IRT) faktorové struktury.
o Test pak mlze 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)
> VVlyvazovani paralelnich forem testu (linking, equating) - souvisi se skalovanim.



Pocitacove 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 malo informace (nizka 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 8 = 7 a na vybé&r z nasledujiclich poloZek {z Raschova modelu):

-0.05

Kterou poloZku administrujete jako prvnf?



CAT: llustrace

Mame respondentku s odhadnutou schopnosti # = 1.4 a na vybér 2 nasledujicich poloZek (z

Raschova modelu):

-0.05

Kterou poloZku administrujete jako dalsi?



CAT: llustrace

Mame respondentku s odhadnutou schopnosti 8 = 1.4 a na vybé&r 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 dalSf?



PocitaCcové adaptivni testovani:
Postup

1. Administruji dvodni set polozek a odhadnu adroven latentniho rysu.

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

odpovédovou funkci.
+ Tedy (u 1PL), jejZ obtZnost je nejbliZe Grovni odhadnuté schopnosti {P(8) = 0,5).

o PFipadné& nepatrné& leh&i (typicky 0,5 < P(8) < 0,7), abych respondenta motivoval.
- Casto jefté randomizace, aby se neopakovaly stile tytéz polozky (s nejv&tsim a-parametrem).

3. Odhadnu znovu rys.

4, Opakuji kroky 2 a 3, dokud nedosahnu pravidla ukonceni.
o Vyterpdm viechny poloZky nebo cflového pottu poloZek/Easu administrace.
o Standardni chyba odhadu se sniZi pod stanovenou mez.



PocitaCcové 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 pri individualni administraci.

> Napf. s vyuzitim administrace na tabletu.



CAT priklad

2PL model ¢asova naro¢nost polozky
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CAT priklad

¢asova naro¢nost polozky
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CAT priklad

odhad Kkritéria ukonceni testovani rozlozeni chyby méfeni
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CAT priklad

rozlozeni poctu zodpovézenych polozek rozlozeni doby administrace
Q _ ~ plvodni
™ v | —— adaptivni
L]
[
‘uz s
g =z
w
> O - ®
o - o
TR
D —
[Tp]
O —_— —]—|—
I | ] | | | |
10 15 20 25 30 35 40
pocet zodpovézenych poloZzek minuty



1"

10

|
7
plvodni ¢as

nwiizaJ Wiuandepe A seg

casova Uspora (minuty)

rozlozeni zkraceni ¢asu administrace

_ 1 1 1 1 1
0oL o8 09 O OC 0

Rousnbai 4

CAT priklad




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 § o -
reliability. g
IRT skory z celého a adaptivniho testu se nelisi. E |

> r=0,96, x2(df = 308) = 82,8, p = 1,00, p, < = 0,91. ° o

o Jen vyjimecné skokova zména odhadu vykonu. Ba::-

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).

Pfredpoklad: Obé formy méri stejny konstrukt (otazka validity).

GRE, SAT: od konce 80./zacatku 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 zplsoby zalozené na pozorovaném skédre:

* VyvaZovani na zédklad& priimé&ru (M) — testy musi mit stejné rozptyly, data musi byt norméiné
rozdélend. x, = x, + X, — X,

* Linedrl vyvaZovani {M, SD) — rozptyly se mohou [iSit, data musi byt norméini. x; = X, +
%(xi — X,) (transformace pres z-skér)

¢ Equipercentilové vyvaovani — varianty jsou upraveny tak, aby tentyZ skér mél v obou
variantach stejny percentil. Vysledkem je stejné rozdélenf dat, je silné zavislé na vzorku
{pouzitelné jen u velkych soubort).
> Pouiivd se i pro standardizaci nenormalnich skdrl na normdinf.

* Percentilové vyvafovan( nenf vyvaZovanl, percentil z principu ztrdcf &st informace. Z4dné zvi&¥tnl pofadavky na
data.

IRT vyvaZovani bylo prvnimi hromadnymi aplikacemi IRT do praxe.



IRT equating: Princip

IRT pouziva ,full-information® estimator.
> Pokud chybi data nahodné (MAR), odhady parametru poloZek 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 spolecnych prvkda.
o Anchor items — nékolik polozek administrovanych ve vice setech.
> Anchor tests — celé soubory spolecnych polozek.
> Anchor persons — osoby, které absolvuji oba test (za predpokladu stale shodné Urovné rysu).



IRT equating: Sbéer dat

Celd rada ruznych designu.

Designy s jednou vyzkumnou skupinou: single-group design.
> Kazda osoba absolvuje oba testy (counterbalancing = stfidani poradi).
> Pfipadné ¢ast respondentll 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 spolec¢nymi 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 mUze, ale nemusi byt zahrnuta pro zjisténi celkového skoru.
> Kotev mUze byt vice (,planned missing data design®).
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Figure 2-1: 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).




