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Abstract - deutsche Version

Es gibt Arbeiten zur Zuldssigkeit der Dichotomisierung mehrkategorieller und
kontinuierlicher Daten als Grundlage einer Modellierung nach der Item-Response-
Theorie aus dem Jahre 1980 von Jansen und Roskam (Jansen & Roskam, 1986; Roskam
& Jansen, 1989; Roskam, 1995), die mathematisch zeigen, dass es unzuldssig ist,
mehrkategorielle Daten, die zum Beispiel fur ein Partial-Credit-Modell passen, zu
dichotomisieren und dann ein Rasch-Modell zu berechnen. Trotzdem wird dies in der
Testkonstruktionspraxis haufig gemacht oder es werden Kategorien, die selten genutzt
werden, zusammengelegt. Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit den empirischen
Auswirkungen einer nachtraglichen Dichotomisierung auf die Parameterschatzung und
die Modellgeltung. Im Zuge dieser Simulationsstudie wurden Daten gemald drei
Modellen der Item-Response-Theorie generiert, an verschiedenen Stellen dichotomisiert
oder mehrkategoriell unterteilt und anschlieBend verrechnet. Fir die Modellierung
mehrkategorieller und kontinuierlicher Daten kamen das Partial-Credit-Modell, das
Graded-Response-Modell und das Modell fiir kontinuierliche Antwortskalen nach
Miller zum Einsatz. Die Modellgeltung der Modelle der Rasch-Familie wurde mit dem
Likelihood-Ratio-Test und den Fit-Indizes gepriift. Die Uberprifung der
Modellkonformitét des Graded-Response-Modells erfolgte mittels Pearsons y2-Test, der
Likelihood-Ratio-Statistik G2 und der M; —Statistik. Es zeigte sich, dass ein
nachtragliches  Dichotomisieren  mehrkategorieller Daten der Rasch-Familie
Auswirkungen auf die Parameterschatzung und die Modellgeltung hat. Diese scheinen
geringer bei dem Modell fir kontinuierliche Antwortskalen nach Miller, sind aber nicht
vertretbar, betrachtet man die Verzerrung der Personenparameterschitzungen. Das
Graded-Response-Modell ist wie erwartet weniger ,,empfindlich® gegeniber einer
nachtraglichen Dichotomisierung, dennoch sollte auch hier auf ein nachtragliches
Zusammenlegen von Antwortmoglichkeiten verzichtet werden, da es zu Verzerrungen

bei der Personenparameterschatzung kommen kann.

Schlusselwdrter: Rasch-Modell, Partial-Credit-Modell, Graded-Response-Modell,
Modell fir kontinuierliche Antwortskalen nach Miller, Dichotomisierbarkeit,
Zusammenlegen von Antwortkategorien, Likelihood-Ratio-Test nach Andersen, Fit-
Indizes, Pearsons y>-Test, Likelihood-Ratio-Statistik G2, M; —Statistik von Cai &

Hansen



Abstract - English version

This paper discusses the compatibility of polytomous and continuous Item Response
Theory models with dichotomization of the response continuum. Jansen and Roskam
(Jansen & Roskam, 1986; Roskam & Jansen, 1989; Roskam, 1995) have proven
mathematically that polytomous Rasch models, for example the Partial Credit Model,
are not compatible with dichotomization after graded response data has been collected.
Nevertheless, it is common in psychological measurement to collect data in the form of
graded responses and then to combine adjacent categories which are rarely used by
participants. The present paper deals with the empirical effects on parameter estimation
and model validity when adjacent categories are combined. In the course of a simulation
study, artificial data according to the Partial Credit Model, the Graded Response Model
and the Continuous Rating Scale Model were generated and dichotomized or
polytomized at different positions. To test the goodness-of-fit of the Rasch models,
Andersen’s likelihood ratio test and fit indices were used. To check the assumptions of
the Graded Response Model, Pearson’s y? statistic, the likelihood ratio statistic G* and
the M; statistic were calculated. The dichotomization of data according to polytomous
Rasch models has an impact on parameter estimation and model validity. The effects
appear to be less pronounced for the Continuous Rating Scale Model, but are not
unreasonable considering the distortion of the person parameter estimation. The Graded
Response Model is less sensitive to a dichotomization of the response continuum. But

even here, the person parameter estimations are not invariant to dichotomization.

Keywords: Rasch model, Partial Credit Model, Graded Response Model, Continuous
Rating Scale Model, dichotomization, joining categories, Andersen’s likelihood ratio

test, fit indices, Pearson’s y? statistic, likelihood ratio statistic G2, M, statistic
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1 Einleitung

Eine zentrale Aufgabe der Angewandten Psychologie ist die Entwicklung
psychologisch-diagnostischer Verfahren. Diese dienen als Messinstrumente latenter
Merkmale, wie zum Beispiel des raumlichen Vorstellungsvermdgens von Schiilern oder

Personlichkeitseigenschaften eines Probanden.

Zur Beschreibung des Zusammenhangs des tatsachlichen Ausprégungsgrades des
Merkmals und des gemessenen Auspragungsgrades werden statistische Modelle
verwendet. Eines dieser statistischen Modelle, welches zur Familie der Item Response
Theory gehort, ist das dichotome logistische Modell von Rasch, welches im Rest der
Arbeit als Rasch-Modell bezeichnet wird. Dieses kann herangezogen werden, wenn die
Aufgaben des Messinstrumentes nicht aufbauend sind und dieselbe zugrundeliegende
Dimension messen. Fir die Beantwortung jeder Aufgabe durfen allerdings nur zwei

Kategorien (z. B. richtig/falsch oder stimme zu/stimme nicht zu) zur Verfiigung stehen.

Fur die Modellierung mehrkategorieller (z. B. kann eine Person bei jeder Aufgabe
zwischen 0 und 3 Punkte erzielen) und kontinuierlicher (z. B. Analogskala) Daten
wurden Erweiterungen des Rasch-Modells entwickelt. Diese implizieren allerdings
weitere VVoraussetzungen, welche in der probabilistischen Testtheorie Uberprufbar sind.
Eine dieser Voraussetzungen, um die resultierenden Parameter valide schatzen zu
konnen, ist eine gewisse Antwortdichte. Das heiflt, es kommt zu Problemen bei der
Parameterschétzung (ungeordnete Schwellenparameter), wenn einzelne
Antwortmdglichkeiten eines Testmodells in den Daten nur selten auftreten. Grund dafiir
kénnen unklar formulierte  Antwortmdglichkeiten oder ein  ungeeignetes

Bewertungsschema sein (Strobl, 2012).

Van Wpyke und Andrich (2006) beschreiben diesbezuglich folgendes Beispiel:
Schulkindern wurde die Aufgabe gestellt, mehrere auf einem Blatt abgebildete kleine
Blumen mithilfe eines Lineals zu einem Rechteck zu verbinden. Es konnten 0, 1 oder 2
Punkte erzielt werden. 2 Punkte wurden vergeben, wenn das Rechteck richtig
eingezeichnet wurde, 1 Punkt, sobald die richtigen Blumen gewéhlt wurden, das
Rechteck aber ,,wackelig® oder schief gezeichnet wurde, und O Punkte, wenn die

Aufgabe nicht erflllt wurde. Es zeigte sich, dass das Konzept des Rechteckes entweder



verstanden wurde — dann machten die Kinder auch keine Fehler mehr — oder nicht. Die

mittlere Kategorie kam dadurch kaum vor.

Befindet man sich noch in der Testentwicklung®, kann diese Problematik umgangen
werden, indem man die Aufgaben vorab im Zuge eines Pretests vorgibt. Wurden die
Daten allerdings schon erhoben, werden die betreffenden Antwortkategorien in der
Praxis haufig zusammengelegt, um die Problematik der ungeordneten
Schwellenparameter zu umgehen. Bei dem oben angefiihrten Beispiel konnte man statt
der drei Kategorien (0, 1 oder 2 Punkte) die oberen beiden zusammenlegen, dann hétte

man nur noch zwei Kategorien (das Kind konnte die Aufgabe erfiillen oder nicht).

Fur einen Datensatz, fir den Modellgultigkeit beziglich eines Modells fir
mehrkategorielle Daten (bspw. Partial-Credit-Modell) angenommen werden kann, gilt
nach einer Dichotomisierung allerdings nicht automatisch das Rasch-Modell. Jansen
und Roskam (Jansen & Roskam, 1986; Roskam & Jansen, 1989; Roskam, 1995) haben
mathematisch gezeigt, dass Modelle der Rasch-Familie nicht invariant gegentiber einer
nachtréglichen Dichotomisierung sind. Die vorliegende Arbeit beschéftigt sich mit den
empirischen  Auswirkungen einer nachtraglichen Dichotomisierung auf die

Parameterschéatzung und die Modellgeltung.

Im theoretischen Teil werden das Rasch-Modell, das Partial-Credit-Modell, das Graded-
Response-Modell und das kontinuierliche Ratingskalenmodell von Muller sowie deren
Modelltests beschrieben. In diesem Zusammenhang wird auch auf die Frage der
Zulassigkeit der Dichotomisierung eingegangen. Der zweite Teil der Arbeit beschreibt
die durchgefiihrte Simulationsstudie. Im Anhang ist der vollstandige Programmcode zur

Simulation angefuhrt. AbschlieRend werden die Ergebnisse dargestellt und diskutiert.

! Da im Zusammenhang mit Modellen der Rasch-Familie oft von Leistungstests gesprochen wird, wird im
Rest der Arbeit der Begriff ,, Test* statt ,,psychologisch-diagnostisches Verfahren* verwendet.
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2 Theoretischer Teil

In diesem Teil der Arbeit werden die wichtigsten Grundlagen zusammengefasst, die fiir
das Verstandnis der durchgefihrten Simulationsstudie relevant sind. Es werden das
Rasch-Modell, das Partial-Credit-Modell, das Graded-Response-Modell und das
kontinuierliche Ratingskalenmodell von Muller beschrieben. Des Weiteren wird auf die
Dichotomisierbarkeit der einzelnen Modelle eingegangen. Schlie8lich werden noch die

Modelltests beschrieben, die in der Simulationsstudie zur Anwendung kamen.

2.1 Item-Response-Theorie

Die Item-Response-Theorie (IRT) ist ein Teilgebiet der psychologischen Testtheorie
(Rost, 2004). Sie umfasst eine Familie probabilistischer Modelle, welche das
Antwortverhalten (Response) von Probanden modellieren (Rost, 2004). Das Besondere
an den probabilistischen Modellen ist die Trennung der latenten Dimension und der
beobachtbaren Variable (z. B. das Testverhalten einer Person), welche als Indikator
oder Symptom der latenten Dimension aufgefasst wird (Fischer, 1974). Das heif3t, dass
das Ergebnis, welches eine Person bei einem Test erzielt, nicht deterministisch von
ihren Fahigkeiten abhangt, sondern auch von einer Zufallskomponente mitbeeinflusst
wird (Fischer, 1974). Daher wird die Wahrscheinlichkeit fir das Auftreten einer
bestimmten Reaktion in Abhangigkeit der Fahigkeit einer Person und der Schwierigkeit

einer Aufgabe beschrieben.

2.2 Das Rasch-Modell

Das bekannteste Modell der IRT ist das dichotome logistische Modell, welches 1960
von dem danischen Statistiker Georg Rasch entwickelt wurde. Bei diesem wird die
Wahrscheinlichkeit modelliert, dass eine Person v mit bestimmter Fahigkeit 6, eine
Aufgabe 1 mit Schwierigkeit S; 16st. Die Wahrscheinlichkeit, eine Aufgabe zu l6sen
oder nicht zu lésen, wird als logistische Funktion modelliert, welche von der Differenz
der F&higkeit der Person und der Schwierigkeit der Aufgabe abhéngt.



exvi(gv_ﬁi) Q)
P(Xy; = x40, Bi) = 1T o0 F
X,; stellt hierbei das tatsdchliche Antwortverhalten einer Person v bei der Aufgabe i dar.
Die Variable kann nur die Auspragungen x,;, 0 flr nicht gelost und 1 fur gelost
annehmen. Die Wahrscheinlichkeit, eine Aufgabe zu I6sen beziehungsweise nicht zu

I6sen, kann folgendermalen geschrieben werden:

e(0—B) 1 @

P(X,; =1|6,,B;) = ; P(X,; =0]0,,B;) = 1T o0 Fi

1 + e FBi

Wie oben erwéhnt, beschreibt die logistische Funktion die Wahrscheinlichkeit, eine
Aufgabe zu 16sen, in  Abhéngigkeit der Personenfdhigkeit und der
Aufgabenschwierigkeit (Rost, 2004). Die graphische Darstellung dieser Funktion nennt
man aufgabencharakteristische Kurve (ICC, englisch ,Item Characteristic Curve®). In

der folgenden Graphik sind die ICCs fir vier Aufgaben dargestellt.

ICC Plot
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Abbildung 1: Aufgabencharakteristische Kurve (ICC) fur vier Aufgaben

Der eingezeichnete Punkt wird als Wendepunkt bezeichnet. An dieser Stelle betragt die
Wahrscheinlichkeit, eine Aufgabe zu ldsen, genau 50 %. Das heil3t, eine Person ist

genauso fahig, wie die Aufgabe schwer ist (6, = ;).
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Es gibt allerdings Annahmen fiir das Rasch-Modell, welche erfullt sein mussen, damit
das Modell gilt. Mdchte man das Rasch-Modell auf Daten eines Tests anwenden, muss

man diese Uberprifen.

Trennschérfe Eine dieser Annahmen ist, dass alle Aufgaben die gleiche Trennschérfe
haben mussen. Je hoher die Trennschéarfe einer Aufgabe ist, desto
genauer kann diese zwischen Personen mit unterschiedlichen
Fahigkeiten differenzieren. Mochte man das Rasch-Modell verwenden,
mussen alle Aufgaben die gleiche Trennschérfe haben (Rost, 2004).

Lokale stochastische Lokale stochastische  Unabhangigkeit  bedeutet, dass die

Unabhéangigkeit Wahrscheinlichkeit, dass eine Person eine Aufgabe 16st, unabhéngig
davon ist, ob sie eine andere Aufgabe gel6st hat. Verletzt wére diese
Annahme, wenn zwei Aufgaben aufeinander aufbauen. ,Lokal® in
diesem Zusammenhang bedeutet, dass diese Unabhé&ngigkeit gelten
muss, solange man Personen mit derselben Fé&higkeit betrachtet
(Fischer, 1974).

Spezifische Die spezifische Objektivitdat im Rasch-Modell bezieht sich auf die
Objektivitat Vergleichbarkeit der Fahigkeit von Personen und der Vergleichbarkeit
der Schwierigkeit von Aufgaben (Strobl, 2012).

Zwischen zwei Personen ist ein eindeutiger Vergleich mdglich,
unabhéngig davon, welche und wie viele Aufgaben flr diesen
Vergleich verwendet wurden. Ebenso ist ein eindeutiger Vergleich
zweier Aufgaben moglich, unabhéngig davon, welche Personen man
testet. Des Weiteren muss die Auswahl der Personen und Aufgaben aus
der Population nicht mehr zufallig sein, um vergleichbar zu sein. Diese
Eigenschaft wird als ,,Stichprobenunabhéngigkeit* bezeichnet (Fischer,
1974).

Eindimensionalitit  Dem Rasch-Modell liegt auerdem die zentrale Eigenschaft zugrunde,
dass es eindimensional messen muss. Das bedeutet einerseits, dass alle
Aufgaben dieselbe Dimension (Fahigkeit) messen, und andererseits,

dass die Beantwortung dieser Aufgaben durch eine Person nur von



ebendieser zugrundeliegenden Dimension abhéngen darf. Ein Test zur
Mathematik-Kompetenz sollte nur diese messen und nicht zusétzlich
sprachliche Fahigkeiten (Strobl, 2012).

Eine weitere Eigenschaft des Rasch-Modells, welche aus der Modellgleichung folgt,
sind die suffizienten Statistiken. Als suffiziente oder erschopfende Statistiken werden
Statistiken (Kenngrolie, die aus den Daten berechnet wird) bezeichnet, welche die
gesamte relevante Information tber den unbekannten Parameter enthalten (Fischer,
1974). Im Fall des Rasch-Modells sind die suffizienten Statistiken die Zeilen- und
Spalten-Randsummen. Fir jede Person enthdlt die Zeilen-Randsumme die gesamte
Information Uber die Fahigkeit der Person, und die Spalten-Randsumme enthalt fur jede
Aufgabe die gesamte Information lber die Schwierigkeit dieser Aufgabe (Rost, 2004).

Parameterschatzung

Es gibt verschiedene Ansétze, um die Fahigkeiten der Personen (Personenparameter)
und die Aufgabenschwierigkeiten (Aufgabenparameter) zu schatzen. Im Wesentlichen
unterscheiden sie sich darin, ob die Aufgaben- und Personenparameter gleichzeitig
(Joint-Maximum-Likelihood-Methode) oder nacheinander (Conditional-Maximum-
Likelihood-Methode und Marginal-Maximum-Likelihood-Methode) geschéatzt werden.
Beiden Methoden liegt die Likelihoodfunktion des Rasch-Modells zugrunde. In der
folgenden Arbeit wurde die Conditional Maximum Likelihood (CML) verwendet.

Die Grundidee ist, anhand der beobachteten Daten die Likelihood flr bestimmte
Personen- und Aufgabenparameter zu maximieren. Die Likelihoodfunktion des Rasch-

Modells kann wie folgt geschrieben werden:

exp(xyi(6y — D) _ o

n k
L(64, ..., 0,; By, - =1_H_[
(64 w B - BrlX11, ) Xni) [ 1] 1+ exp(6, — B,) max

Mit dieser Formel (3) kann man die Likelihood fir beliebige Parameter
(64, .-, 045 B, -, Bx) gegeben der Daten x4, ..., X, berechnen. Ein anschauliches

Beispiel zeigen Koller, Alexandrowicz und Hatzinger (2012, S. 30-35).

Die CML-Methode oder auch bedingte Maximum-Likelihood-Methode basiert auf

einem zweistufigen Vorgehen. Im ersten Schritt werden die Personenparameter
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herauskonditioniert und nur die Aufgabenparameter geschatzt (Strobl, 2012). Im
zweiten  Schritt werden die Personenparameter geschatzt. Es wird die
Wahrscheinlichkeit (Likelihood) der Daten unter der Bedingung der Randsummen
betrachtet. Die suffiziente Statistik (Randsummen) kann genutzt werden, um die
Likelihoodfunktion so umzuschreiben, dass sie nicht mehr von den Personenparametern
abhangt (Strobl, 2012). Die resultierende Likelihoodfunktion kann man allerdings nicht
einfach nach den Aufgabenparametern auflosen, daher werden die Maximum-
Likelihood-Schétzer mithilfe iterativer Verfahren (durch Computerprogramme)
berechnet (Strobl, 2012).

2.3 Modelle fir mehrstufige und kontinuierliche Antwortkategorien

Im folgenden Kapitel wird auf die Modelle fur mehrstufige und kontinuierliche
Antwortkategorien eingegangen, die in der Simulationsstudie betrachtet wurden. Neben
den zwei Modellen fur mehrstufige Antwortkategorien, dem Partial-Credit-Modell und
dem Graded-Response-Modell, wird auch ein Modell fiur kontinuierliche
Antwortkategorien betrachtet. Ein zentraler Unterschied zwischen den Modellen liegt in
der Modellierung der Kategoriewahrscheinlichkeit. Die Art der Modellierung
beeinflusst auch die Zulassigkeit einer nachtraglichen Dichotomisierung, welche im

Zuge der Beschreibung der Modelle herausgearbeitet wird.

Das Partial-Credit-Modell (PCM) gehort zur Rasch-Familie, mit all seinen
Eigenschaften  (Eindimensionalitat, —suffiziente Statistik, lokale stochastische
Unabhangigkeit und spezifische Objektivitat) (Strobl, 2012).

Das Graded-Response-Modell (GRM) hingegen gehdrt nicht zur Rasch-Familie.
Aufgrund der Herleitung der Modellgleichung erfullt das GRM einige in Kapitel 2.1
beschriebene Eigenschaften, wie die lokale stochastische Unabh&ngigkeit und die
Eindimensionalitat. Allerdings sind auch einige nicht gegeben, wie die spezifische
Objektivitdt und die Suffizienz. Es wird auch die Forderung aufgegeben, dass alle
Aufgaben dieselbe Trennscharfe besitzen muissen (Strobl, 2012).

Das kontinuierliche Ratingskalenmodell von Muller (CRSM, englisch ,,Continuous

Rating Scale Model) gehoért ebenfalls zur Rasch-Familie. Es ist ein Spezialfall des



Modells mit mehrstufigen Antwortkategorien, bei dem die Anzahl der

Antwortmdglichkeiten gegen unendlich geht (Mller, 1999).

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass Modelle der Rasch-Familie eindeutigere
Messergebnisse liefern und statistisch wertvolle Eigenschaften besitzen, aber auch

einschrankender in ihren Annahmen sind.

Das Partial-Credit-Modell

Das Partial-Credit-Modell wurde von Masters (1982) entwickelt. Es wird zur
Modellierung mehrstufiger Antwortformate herangezogen. Im Rasch-Modell wird nur
eine  Modellgleichung (1) betrachtet. Da es im Rasch-Modell nur zwei
Antwortalternativen gibt, wird die Wahrscheinlichkeit einer positiven Antwort
modelliert, wobei die Wahrscheinlichkeit einer negativen Antwort ihr Komplement und

damit vernachlassigbar ist (Rost, 2004).

Im Partial-Credit-Modell, beziehungsweise in allen Modellen fir mehrstufige
Antwortformate, wird fur jede Antwortmdglichkeit eine Modellgleichung formuliert
(Strobl, 2012). Man spricht in diesem Zusammenhang von Kategoriewahrscheinlichkeit
und Schwellenwahrscheinlichkeit. Im Rasch-Modell gibt es zwei Kategorie-
wahrscheinlichkeiten: die Wahrscheinlichkeit, die Aufgabe zu l6sen, und die
Wahrscheinlichkeit, die Aufgabe nicht zu lésen. In Abb. 1 wurde die
Wahrscheinlichkeit, die Aufgabe zu ldsen, betrachtet; die Wahrscheinlichkeit, die
Aufgabe nicht zu lésen, ist die Gegenwahrscheinlichkeit und damit redundant (Rost,

2004). Im folgenden Plot sind beide Kategoriewahrscheinlichkeiten aufgetragen.
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Abbildung 2: ICCs flur Lésungswahrscheinlichkeit und Komplement

Die damit verbundene Schwelle liegt bei einer Lésungswahrscheinlichkeit von 50 %,
die Person ist gleich fahig wie die Aufgabe schwierig. Ist die Aufgabe schwieriger als
die Person féhig, liegt die Losungswahrscheinlichkeit unter dieser Schwelle (englisch
»Threshold“); ist die Person fahiger als die Aufgabe schwierig, liegt die
Losungswahrscheinlichkeit tiber 50 % (Rost, 2004).

Wie in Kapitel 2.1 angefihrt, berechnet man die Losungswahrscheinlichkeit im Rasch-
Modell mit Formel (2) (1. Gleichung). Man kann stattdessen aber auch folgende Formel

verwenden:

P(X,; = 110,, B:) )

v vilfv. B P(Xvi = 1|0v:ﬁi) +P(Xvi = Olewﬁi)

Diese gibt den Anteil der Wahrscheinlichkeit, die Aufgabe zu l6sen (in Kategorie 1 zu
antworten), an der Wahrscheinlichkeit, in einer der beiden Kategorien zu antworten, an
(Rost, 2004). Da sich die beiden Komponenten im Nenner bei nur zweli
Antwortmdglichkeiten auf eins (Wahrscheinlichkeit + Gegenwahrscheinlichkeit)

addieren, fallt dieser weg.



In den folgenden Modellen gibt es mehr als zwei Kategoriewahrscheinlichkeiten, da
sich die Antwortmaoglichkeiten nicht mehr auf ,,gelost” und ,,nicht geldst* beschranken.
Daher wird der Begriff der Schwellenwahrscheinlichkeit eingefiihrt. Bei Modellen mit
mehrstufigen Antwortformaten wird fir jeweils zwei benachbarte Kategorien die
Wahrscheinlichkeit berechnet, in der jeweils hdheren zu antworten. Bei einem Modell
mit drei Antwortmdglichkeiten wird beispielsweise die Wahrscheinlichkeit betrachtet,
in der ersten Kategorie zu antworten, unter der Bedingung, in der ersten oder zweiten
Kategorie zu antworten. Diese Wahrscheinlichkeit wird als
Schwellenwahrscheinlichkeit bezeichnet (Strobl, 2012).

Betrachtet man nicht mehr zwei benachbarte Kategorien, sondern alle Kategorien

gleichzeitig, spricht man von der Kategoriewahrscheinlichkeit (Rost, 2004).

In der folgenden Abbildung sind die Kategoriewahrscheinlichkeiten fur eine Aufgabe i

mit vier Kategorien dargestellt. Die 7;; geben die Schwellenparameter der jeweiligen

Kategorie an.
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Abbildung 3: CCC Plot fur eine Aufgabe des PCM

Man nennt diese Art der Darstellung auch Category Characteristic Curves oder CCCs.
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Die Wahrscheinlichkeit, dass die Antwort einer Person v fiir eine Aufgabe i mit m;
Antwortmdglichkeiten in die Kategorie c¢ fallt, unter der Bedingung, dass sie in die

Kategorie ¢ oder c-1 fallt, ist:

eau_ric (5)

P(Xy; = c|Xy; € {c—1,¢},0,,7) = FRp =

Mit Ausnahme des Parameters 7;. (Schwellenparameter) entspricht diese Formel jener
des Rasch-Modells (vergleiche dazu Formel (1)) (Strobl, 2012).

Aus dieser bedingten Wahrscheinlichkeit (Schwellenwahrscheinlichkeit) leitete Masters
(1982) die unbedingte Wahrscheinlichkeit (Kategoriewahrscheinlichkeit)

eZico(8y—Tuk) (6)

P(X.,; =c|O0,;Ti1, ..., Tim.) =
( vi | v il zml) Z;’;ier;(:o(Bv—tk)

her, wobei zur Berechnung festgelegt wird, dass ¥0_,(6, — ;) = 0 ist (Strobl, 2012).

Die Auswirkungen eines nachtraglichen Dichotomisierens sollen anhand eines Beispiels
gezeigt werden. Das Partial-Credit-Modell 1asst sich auch in folgender Form schreiben
(Ableitung siehe Rost (2004, S. 208-209)).

eZ5m0(Ou—Ti0) ™
P(Xvi = C|0‘l7; Ti1, ""Tl'mi) =

1+ 3™ eZico®ti)

Im Folgenden wird die Kategoriewahrscheinlichkeit P(Xy; = 2|0; Ti1, ..., Tim,) fir

eine 4-kategorielle Aufgabe anhand der Modellgleichung berechnet.
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eZh=0(8y—Tit) ®)
P(X‘l?i = 2|0,,, Tit1) > Timl-)

143, %k G

eZk=0(0y=Tix)

1+ eZha1(Or-Ti) 4 eXE1(8v-Ti) 4 eXic1(Bv-Tu)

e(0v—Ti1)+(6y—7i2)]

- 1 + el(0r—7i1)] 4 el(0y—Ti1)+(0,-7i2)] 4 e[(0r—Ti1)+(0y—Ti2)+(0y—Ti3)]

| Xh—0(6y — Tix) = 0

Betrachtet man diese Modellgleichung, fallt auf, dass sie im Nenner die Summe der
Zahler aller Kategoriewahrscheinlichkeiten aufweist (Rost, 2004). Daraus folgt, dass
jede  Verdnderung der Kategorieanzahl, wie ein  Zusammenlegen von
Antwortmdglichkeiten, den Nenner und folglich auch die Wahrscheinlichkeit jeder
anderen Kategorie verandert. Stimmen die Daten mit den urspriinglichen Kategorien
und dem entsprechenden Modell (iberein, verletzt ein nachtrégliches Zusammenlegen
der Antwortmoglichkeiten die Glltigkeit des Modells.

Wie auch beim Rasch-Modell, gibt es verschiedene Ansitze, die Personen- und
Aufgabenparameter im Partial-Credit-Modell zu schétzen. In der vorliegenden Arbeit

wurde die Parameterschatzung mittels Conditional Maximum Likelihood durchgefihrt.

Das Graded-Response-Modell

Wie auch das Partial-Credit-Modell (PCM), dient das Graded-Response-Modell (GRM)
von Samejima (1969) zur Modellierung mehrstufiger Antwortkategorien. Beim Graded-
Response-Modell handelt es sich um ein sogenanntes kumulatives Modell (Strobl,
2012). Im Unterschied zum PCM sind die Kategoriewahrscheinlichkeiten im GRM
nicht direkt berechenbar, sondern missen indirekt ({ber ein sogenanntes

Differenzenverfahren berechnet werden.
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Im GRM wird die kumulierte Wahrscheinlichkeit betrachtet, dass die Antwort einer
Person mindestens in die Kategorie c fallt (Strobl, 2012). Es werden nicht, wie beim
PCM, immer zwei benachbarte Kategorien betrachtet, sondern es werden alle
Antworten auf hohere Kategorien der Aufgabe miteingeschlossen.

Die folgende Formel gibt die Wahrscheinlichkeit an, dass eine Person v bei der

Aufgabe i mindestens in Kategorie ¢ antwortet.

(@—Bi)a) ©)
1+e ((6y—Bic)ai)

P(Xvi = Clev:ﬁic' ai) =

Der Parameter B;. steht fur die Schwellenparameter. Der Parameter «; wird als
Diskriminationsparameter bezeichnet. Wie oben schon erwahnt, kdnnen die Aufgaben
beim GRM unterschiedliche Trennscharfen aufweisen, welche durch den
Diskriminationsparameter modelliert werden (Nering & Ostini, 2010). Aus
beispielsweise vier Antwortkategorien resultieren drei kumulierte

Wahrscheinlichkeiten:

Tyijs1 = P(Xy; = 1|6, Bic, ;) ... P fiir Antwort in Kategorie 1 oder hoher (10
Tyijs2 = P(Xy; = 2|6, Bic, ;) ... P fiir Antwort in Kategorie 2 oder hoher

Tyij>3 = P(Xy; = 3|6, Bic, ;) ... P fiir Antwort in Kategorie 3 oder hoher

Die Wahrscheinlichkeit einer bestimmten Kategorie j wird Uber die Differenz zweier
benachbarter kumulierter Wahrscheinlichkeiten berechnet, beginnend mit der héchsten
(Nering & Ostini, 2010).

Tyi3 = Myij=3 (11)
Tyi2 = TMyjj>2 — Myjj>3
Tyi1 = TMyjj1 — Myjj>2

Tyio = 1 — Tyjjoq

Aufgrund dieser Berechnung Uber die Differenzen spricht man von einem indirekten
Modell (Strobl, 2014). Nur die hochste Kategorie kann direkt berechnet werden; die
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restlichen Berechnungen erfolgen uber die Differenz. Betrachtet man die Formel (11),
wird auch bewusst, warum ein nachtrégliches Zusammenlegen von Antwortalternativen
keinen Einfluss auf die restlichen Kategoriewahrscheinlichkeiten hat. Wirde man die
oberen beiden Kategorien zusammenlegen, wirden sich dadurch die unteren beiden

nicht verandern.

Wie dem Rasch-Modell und dem Partial-Credit-Modell liegen auch dem Graded-
Response-Modell einige Annahmen zugrunde, wenn auch deutlich weniger als bei den
anderen beiden. Die Annahmen der Eindimensionalitit und der lokalen stochastischen
Unabhangigkeit mussen erfillt sein. Im Vergleich zum Rasch-Modell liegt allerdings
keine spezifische Objektivitit und keine ,,Stichprobenunabhingigkeit® vor. Die
Zulassigkeit unterschiedlicher Trennscharfen wirkt sich auf die Suffizienz aus (Strobl,
2012). Die Randsummen in diesem Modell stellen keine suffizienten Statistiken dar.
Dementsprechend konnen die Aufgaben- und Personenparameter nicht mittels

Conditional-Maximum-Likelihood-Methode geschatzt werden.

Ein weiterer Ansatz, die Aufgaben- und Personenparameter zu schétzen, der diese
Problematik umgeht, ist die Marginal-Maximum-Likelihood-Methode (Strobl, 2012).
Bei dieser Methode werden im ersten Schritt ebenfalls die Aufgabenparameter
unabhéngig von den Personenparametern geschatzt. Allerdings werden diese nicht, wie
bei der Conditional-Maximum-Likelihood-Methode, durch die Randsummen ersetzt,
sondern es wird eine Randverteilung (marginale Verteilung) fur die Personenparameter
angenommen (Strobl, 2012). In den meisten Fallen wird dafir die Normalverteilung
herangezogen (Strobl, 2012). Die Likelihood wird mit der marginalen Verteilung
multipliziert und anschlieend wird (ber die Personenparameter integriert. Dadurch
entsteht die marginale Likelihood, welche nur mehr die Aufgabenparameter als
unbekannte GroRe enthélt (Strobl, 2012). Ist die Verteilungsannahme allerdings

unpassend, kann es zu Verzerrungen bei der Schatzung kommen.
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Das Modell fur kontinuierliche Antwortskalen nach Muller

Miller (1987) entwickelte ein Modell zur Verrechnung kontinuierlicher (analoger)
Ratingskalen (CRSM) gemé&l der probabilistischen Testtheorie. Ausgehend vom
Rating-Scale-Modell (RSM) von Andrich (1978) hat Miller ein Modell fiir den
Grenzfall beschrieben, bei dem die Anzahl der Antwortmdglichkeiten gegen unendlich

geht und damit auch die Schwellen unendlich dicht beieinanderliegen.

Das Rating-Scale-Modell ist ein Modell zur Verrechnung mehrstufiger Antwortskalen.
Es ist ein Spezialfall des Partial-Credit-Modells, bei dem alle Aufgaben die gleiche
Anzahl an Antwortmoglichkeiten aufweisen und die Abstdnde zwischen den
Schwellenparametern gleich sind (Strobl, 2012). Fir die Schwellenabstéande hat Andrich
eine Art MaReinheit eingefihrt und diese als Dispersionsparameter definiert. Muller
(1987) erweiterte dieses Modell, indem er eine Antwortskala der Lange d mit dem
Mittelpunkt c betrachtet und diese in m+1 Intervalle unterteilt. Die Verrechnung erfolgt

jeweils Uber die Mittelpunkte der Intervalle x; (Muller, 1999).

o exp[xu + x(2c — x)6]

-

\ p(x3)

AR VAN

v 1
c—dj2 %o %1 c 2 X3 ctd/2

Abbildung 4: Histogramm der Antwortwahrscheinlichkeiten von vier kinstlichen Kategorien mit
geglatteter Kurve

Mit steigender Anzahl an Intervallen n&hern sich die Balken der geglatteten Kurve an.
Lasst man x — oo gehen, wird aus der diskreten Zufallsvariable X eine kontinuierliche,

welche jeden Wert x € {c - %; c+ %} annehmen kann (Mdiller, 1999). Die
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Wahrscheinlichkeit einer Antwort in einem gegebenen Intervall [a,b] kann durch

folgendes Integral bestimmt werden:

[P explxp + x(2c — x)Aldx 12)

p@a<X<b|pl) =

f: expltu + t(2c — x)Aldt

wobei p als Lokationsparameter bezeichnet wird und die Differenz zwischen dem
Personen- und Aufgabenparameter ausdriickt (Miiller, 1999). Die Variable A steht fiir
den Dispersionsparameter. Andrich (1978) hat diesen als gleiche Differenz der
Schwellenparameter definiert. Lasst man aber die Anzahl der Kategorien gegen
unendlich gehen, dann wird die Differenz zweier benachbarter Schwellenparameter
null. Daher formulierte Muller (1987) den Dispersionsparameter als gleiche Dichte der
Schwellenparameter am Intervall [a,b].

Das Modell fir kontinuierliche Antwortskalen gehdrt aufgrund seiner Herleitung und
seiner Eigenschaften ebenfalls zur Familie der Rasch-Modelle. Daraus folgt auch, dass

ein nachtrégliches Dichotomisieren von Antwortalternativen nicht zuldssig ist.

Die Parameter des Modells fir kontinuierliche Ratingskalen werden mittels der
paarweisen Conditional-Maximum-Likelihood-Methode geschatzt. Aufgrund der
Komplexitat der Methode wird hier nicht ndher darauf eingegangen, sondern an dieser
Stelle auf die Arbeit von Miiller (1999, S. 123-149) verwiesen.
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2.4 Dichotomisierbarkeit mehrkategorieller Rasch-Modelle nach Jansen &

Roskam

Jansen und Roskam (Jansen & Roskam, 1986; Roskam & Jansen, 1989; Roskam, 1995)
haben mathematisch gezeigt, dass mehrkategorielle eindimensionale Rasch-Modelle
nicht invariant gegentiber einer nachtraglichen Dichotomisierung sind. Sie
argumentieren, dass ein Modell als ,,dichotomisierbar® angesehen werden kann, wenn
es die Bedingung der &-Invarianz unter der Joining Assumption erfullt. Die Bedingung
der &-Invarianz ist erfallt, wenn die Einteilung des Antwortkontinuums (dichotom oder
mehrkategoriell) keinen Einfluss auf die Personenparameterschatzung hat,
ausgenommen einer zul&ssigen Transformation. Die Joining Assumption besagt, dass
sich  beim  Zusammenfassen  von  Antwortkategorien  die  beteiligten
Wahrscheinlichkeiten addieren. Jansen und Roskam haben gezeigt, dass das
eindimensionale mehrkategorielle Rasch-Modell inklusive seiner Verallgemeinerungen
und Spezialfélle (Rating-Scale-Modell, Partial-Credit-Modell etc.) unter der Bedingung

der Joining Assumption fast immer gegen das Prinzip der &-Invarianz verstoft.

Es ist zu erwéhnen, dass es damals zu einer Kontroverse zwischen Jansen & Roskam
und Andrich (1995) und in weiterer Folge auch Muller (1995 & 1999) kam. Wie schon
erwéhnt, gehen Jansen & Roskam von der Modellannahme aus, dass sich die
Wahrscheinlichkeiten zweier benachbarter Kategorien bei einem Zusammenlegen
addieren. Des Weiteren gehen sie von der Arbeitshypothese aus, dass die Anzahl der
Antwortmdglichkeiten keinen Einfluss auf die Prazision der Messung hat und die
Messergebnisse nicht beeinflussen sollte. Mdller (1999, S.160) schreibt dazu: ,,Wir
akzeptieren die Idee der 6-Invarianz, nicht jedoch die von Jansen und Roskam
verwendete  Argumentationsrichtung. Beim  Ubergang vom  diskreten zum
kontinuierlichen RS-Modell haben wir ausdriicklich vorausgesetzt, dal} das latente
Personlichkeitsmerkmal 0 nicht von der Anzahl der Kategoriegrenzen einer
Ratingskala, bis hin zu einem Kontinuum, abhéngt. Mit unterschiedlich vielen
Kategoriegrenzen sind aber unterschiedliche Stimulusbedingungen verbunden, die sich
nach unserer Auffassung &hnlich wie unterschiedliche Itemschwierigkeiten auf die
Verteilung der manifesten Antworten auswirken. Wir argumentieren daher umgekehrt,
daR bei Rasch-Modellen die Vereinigungsannahme verletzt ist. Eine solche Verletzung

wurden wir nur dann als bedenklich ansehen, wenn die manifesten Kategoriegrenzen
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durch objektive Kriterien definiert waren — was bei den (blichen subjektiven
Ratingskalen nicht zutrifft.“ Andrich (1995) hélt der Argumentation von Jansen und
Roskam entgegen, dass man mehrkategorielle Modelle genau aus dem Grund
dichotomen Modellen vorzieht, um eine prazisere Messung zu erhalten. Er zeigt anhand
eines anschaulichen Beispiels (Andrich, 1995), dass sich die
Kategoriewahrscheinlichkeiten nicht einfach addieren und dass die Joining Assumption

nicht gelten darf.

Zur Prifung der Modellgeltung gibt es in der Forschung im Allgemeinen zwei Ansétze:
die mathematische Herleitung, wie beispielsweise bei Jansen und Roskam (Jansen &
Roskam, 1986; Roskam & Jansen, 1989; Roskam, 1995) und die empirische
Uberpriifung mittels Simulationsstudien. Die vorliegende Arbeit soll nun als Erganzung
zu den Arbeiten von Jansen und Roskam die vorgestellte Thematik aus empirischer
Sicht uberprufen.
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2.5 Modellgeltungstests in der Item-Response-Theorie

In diesem Kapitel werden die statistischen Tests zur Uberpriifung der Geltung des
Rasch-Modells sowie dessen Erweiterungen und des Graded-Response-Modells
vorgestellt, welche bei dieser Simulation angewandt wurden. Zur Prifung der
Modellgeltung des Rasch-Modells und des Partial-Credit-Modells wurden der
Likelihood-Ratio-Test und die Fit-Indizes berechnet. Die Uberprifung der
Modellkonformitat des Graded-Response-Modells erfolgte mithilfe von Pearsons y2-
Test, der Likelihood-Ratio-Statistik G2 und der M;-Statistik von Cai & Hansen. Auf
eine Prufung der Modellgeltung des Modells fur kontinuierliche Antwortskalen nach
Miller muss verzichtet werden. Diese ist zwar grundsétzlich durchfuhrbar, wurde aber

noch nicht in ein Computerprogramm implementiert.

Likelihood-Ratio-Test nach Andersen

Die Grundlage des Likelihood-Ratio-Tests nach Andersen bildet die Likelihood der
Daten. In Kapitel 2.1 zur Parameterschatzung wurde schon erwahnt, dass die Parameter
gewahlt werden, welche die Likelihoodfunktion maximieren. Je hoher die Likelihood
ist, desto besser erklart das Modell die Daten. Mit sogenannten Likelihood-Ratio-Tests
lassen sich die Likelihoods zweier Modelle miteinander vergleichen. Dafur wird der
Likelihoodquotient, ein Quotient aus den Likelihoods zweier Modelle, berechnet.
Grundlage dieser Modelle bilden dieselben Daten. Es konnen keine Modelle mit
unterschiedlicher Datenbasis verwendet werden. So kann man auch nicht prifen, ob ein
Modell besser passt, wenn man Antwortkategorien zusammenlegt (Rost, 2004).

Ausgehend von diesem Grundkonzept hat Andersen (1973) einen Likelihood-Ratio-Test
(LRT) zur Prifung der Personenhomogenitdt (Teilannahme der spezifischen
Objektivitat) im Rasch-Modell entwickelt. Dem LRT liegt die Annahme zugrunde, der
Test messe in jeder Teilstichprobe dieselbe Féhigkeit oder Eigenschaft, mit anderen
Worten, der Test sei fiir alle Personen homogen. Wenn nun das Rasch-Modell gilt,
durfen sich die Schatzungen der Aufgabenparameter in verschiedenen Teilstichproben
nicht unterscheiden (Rost, 2004). Zur Prifung dieser Hypothese vergleicht der LRT die
Schétzungen der Aufgabenparameter von zumindest zwei Teilstichproben mit den
Schétzungen der Gesamtstichprobe. Die Parameterschatzung der Teilstichproben und

der Gesamtstichprobe erfolgt mittels Conditional-Maximum-Likelihood-Methode. Die
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geschatzten Aufgabenparameter fiir die Gesamtstichprobe £ und die Teilstichproben £,
fur u=1,..K werden in die Likelihood eingesetzt: cL(r,f) und cL(r, B). Zum
Vergleich dieser Likelihoods wird ein Quotient (LQ fir Likelihoodquotient) gebildet:

cL(r,B) (13)
2ot €Ly (T Bu)

LQ =

Gilt das Rasch-Modell, sollten die Aufgabenparameter der Teilstichproben genauso gut
passen, wie die der Gesamtstichprobe, das heift, die Likelihoods sollten anndhernd
gleich grof3 sein und der Likelihoodquotient sollte damit nahe bei eins liegen. Um zu
prufen, ob der Likelihoodquotient signifikant von eins abweicht, wurde folgende
Teststatistik formuliert (Rost, 2004):

Tip= =2InLQ ~ X{x-vx-2 ()

Der Likelihoodquotient wird Kkleiner 1, wenn der Nenner grofRer als der Zahler ist,
sprich, das Modell mit den Teilstichproben besser passt und die Annahme der Personen-
homogenitat verletzt ist. Da der Logarithmus einer Zahl kleiner 1 eine negative Zahl
ergibt, wird diese mit -2 multipliziert. Damit werden die GrolRenverhéltnisse umgedreht,
sodass bei einer Modellverletzung die Teststatistik groR und der y2-Test signifikant
wird. Ein signifikantes Ergebnis bedeutet demnach, dass das Rasch-Modell nicht gilt
(Strobl, 2012).

Residuen-basierte Personen- und Itemfit-Indizes

Der oben beschriebene Likelihood-Ratio-Test zéhlt zu den globalen Modelltests,
wéhrend die im folgenden Teil beschriebenen Fit-Indizes zu den lokalen Modelltests
zéhlen (Rost, 2004). Bei lokalen Modellgeltungstests werden die Antwortmuster
einzelner  Aufgaben beziehungsweise einzelner Personen beziglich ihrer
Modellkonformitdt betrachtet. Modellverletzungen auf Personenebene kann man
anhand von Personenfit-Indizes und Modellverletzungen auf Aufgabenebene anhand
von Itemfit-Indizes identifizieren (Rost, 2004). Man unterscheidet zwischen Likelihood-
und Residuen-basierten Fit-Mallen. In der vorliegenden Simulationsstudie wurden

Residuen-basierte Fit-MaRe berechnet. Als Residuen werden die Abweichungen

20



zwischen den beobachteten und theoretisch erwarteten Werten bezeichnet (Rost, 2004).
Im vorliegenden Fall sind damit die beobachteten und erwarteten Antworten auf
einzelne Aufgaben gemeint, x,,; (tatsdchliche Antwort der Person v auf Item i) und

E(x,;). Die Variable p,,;, gibt die Wahrscheinlichkeit fur die beobachtete Antwort an.

Im ersten Schritt wird die Differenz zwischen den tatsachlichen und erwarteten
Antworten der Personen berechnet. Diese Differenzen werden anschlieRend durch die

Standardabweichung der erwarteten Antwort dividiert.

(xvi - E(xvi)) (15)

Zy; =
Jz;“=o(x — E(0))*Poix

| E(xvi) = 221:0 XPvix

Damit erhdlt man flr jede Antwort einen standardisierten Wert z,,;, einen Z-Wert mit
Erwartungswert 0 und Varianz 1. Quadriert man diese Z-Werte, damit sich negative und
positive Abweichungen nicht aufheben, und addiert sie, erhalt man eine y2-verteilte
PrifgroRe mit Erwartungswert N und Varianz 2N (N ist die Anzahl der Summanden, im
Fall der Itemfit-Indizes die Personenanzahl und im Fall der Personenfit-Indizes die
Anzahl der Aufgaben) (Rost, 2004). Addiert man sie spaltenweise, das heif3t, addiert
man alle Z-Werte einer Aufgabe, spricht man von Itemfit-Indizes; addiert man sie
zeilenweise, das heif3t, addiert man alle Z-Werte einer Person, spricht man von
Personenfit-Indizes. Diese PriifgroBen konnen nun mit einer y2-Verteilung verglichen
werden, wobei die duBeren 5 % fiir eine Modellverletzung sprechen (Rost, 2004). Dies
ist nur eines mehrerer Residuen-basierter Fit-Mal3e. Populdre Fit-Mal3e, welche auf dem
vorgestellten Konzept aufbauen, sind beispielsweise die Infit- und Outfit-Statistiken von
Wright und Masters (1990).

Pearsons y>-Test

Pearsons y>-Test gehort wieder zu den globalen Modelltests, folgt allerdings einem
ahnlichen Prinzip wie die Fit-Statistiken. Er geht der Frage nach, ob das zu priifende
Modell zur Vorhersage der empirischen Daten geeignet ist (Rost, 2004). Ein y2-Test
findet auch in anderen Bereichen der Statistik Anwendung und vergleicht empirisch
beobachtete und erwartete Haufigkeiten.
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Im Falle der IRT vergleicht er beobachtete und erwartete Patternhdufigkeiten. Das Wort
Antwortpattern oder Antwortmuster bezeichnet den Vektor aller Antworten einer Person
oder eines Items. Die Haufigkeiten p ergeben sich durch ein Aufrechnen der Personen
oder Items, die exakt dasselbe Antwortmuster produziert haben (Rost, 2004). Die
Wahrscheinlichkeiten dieser Antwortmuster 7 ergeben sich durch die Multiplikation der
Einzelwahrscheinlichkeiten (Kategoriewahrscheinlichkeiten) des jeweiligen Modells.
Die Teststatistik kann wie folgt berechnet werden, wobei n die Stichprobengrofie und
J=1,...k die Antwortpattern angibt (Maydeu-Olivares & Cai, 2006).

k (p — nﬁ')z (16)
¥ = Z j j

j=1 nTl']-

Die resultierende Teststatistik folgt einer y2-Verteilung, wobei groRe Werte wieder fiir

die Ablehnung des Modells sprechen.

Likelihood-Ratio-Statistik G2

Die G2-Statistik (Likelihood-Ratio-Statistik G2 oder auch G-Test) basiert ebenfalls auf
den erwarteten und empirisch beobachteten Patternhdaufigkeiten. Wie auch der y>-Test,
pruft sie die Nullhypothese, dass sich die erwarteten und empirisch beobachteten
Héufigkeiten nicht unterscheiden. Die G2-Statistik bedient sich des natlrlichen
Logarithmus zweier Likelihoodfunktionen und wird daher auch oft als Likelihood-
Ratio-Statistik bezeichnet. Durch die Division zweier Likelihoods kirzt sich einiges
weg, und man kann die resultierende Formel wie folgt schreiben (Maydeu-Olivares &
Cai, 2006):

k . 17)
pr
2 -2 E . =
¢ j=1p]log (m’ij>

Wie auch schon die y2-Statistik, folgt sie einer y>-Verteilung, bei der grol’e Werte fiir

eine Modellverletzung sprechen.

Fir beide Statistiken gilt die y2-Verteilung allerdings nur, solange die

Patternhdufigkeiten nicht zu spéarlich besetzt sind. Als Grundregel gilt, dass jedes
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Antwortmuster zumindest einmal vorkommen sollte (Rost, 2004). Bei einem
dichotomen Antwortformat und zehn Aufgaben waren das 21° = 1024 Maglichkeiten —
eine Anzahl an Mdglichkeiten, die schwer zu realisieren ist, insbesondere, sobald die
Anzahl an Antwortmdglichkeiten oder Aufgaben steigt. Thissen und Steinberg (1997)
postulieren, dass bei einer Anzahl an Antwortmdoglichkeiten groRRer fiinf und mehr als

sechs Aufgaben eine Approximation durch die y2-Verteilung unzul&ssig ist.

M;-Statistik nach Cai & Hansen

Aufgrund dieser Problematik haben Maydeu-Olivares und Joe (2005) die M,-Statistik
fur Modelle mit dichotomem Antwortformat entwickelt, welche von Cai und Hansen
(2013) fur mehrkategorielle Antwortformate weiterentwickelt wurde. Die M,- und die
M;-Statistik gehoren zu den sogenannten Limited Information Statistics (LIS). Im
Vergleich zu Overall Goodness of Fit Statistics, welche mithilfe der
Patternwahrscheinlichkeiten berechnet werden, verwenden LIS univariate und bivariate
Wahrscheinlichkeiten (univariate und bivariate Momente) (Maydeu-Olivares, 2015).
Auf eine Herleitung wird an dieser Stelle verzichtet, es wird aber auf die Arbeiten von
Maydeu-Olivares & Joe (2006) und Cai & Hansen (2013) fur eine detailliertere

Darstellung verwiesen.

Beide Statistiken sind asymptotisch y2-verteilt und sensitiver bei Modellverletzungen als
Pearsons y2-Statistik oder die G2-Statistik (Cai & Hansen, 2013).
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3 Simulationsstudie

3.1 Ziel der Simulationsstudie

Ziel dieser Studie ist es, die Auswirkungen einer nachtréglichen Dichotomisierung
mehrkategorieller Antwortskalen von der empirischen Seite zu betrachten. Jansen und
Roskam (Jansen & Roskam, 1986; Roskam & Jansen, 1989; Roskam, 1995) haben
mathematisch gezeigt, dass das Rasch-Modell nicht mehr auf Daten passt, die
nachtraglich dichotomisiert wurden, wenn das Modell fiir mehrstufige Antworten (z. B.
PCM) fir die urspringlichen Daten gilt. Im Zuge dieser Arbeit soll der Frage
nachgegangen werden, wie sich ein nachtragliches Zusammenlegen von
Antwortmdoglichkeiten auf die Parameterschatzung und die empirische Geltung des
Modells auswirkt. Rost (1999, S. 147) betont: ,,Diese Modelleigenschaft ordinaler
Rasch-Modelle, nicht invariant gegeniber einer nachtraglichen Dichotomisierung zu
sein, ist von einiger praktischer Relevanz, denn die Dichotomisierung mehrkategorieller

Daten ist in vielen empirischen Untersuchungen an der Tagesordnung “.

An dieser Stelle sollte noch erwéhnt werden, dass die verwendeten Modellgeltungstests
nicht dafur entwickelt wurden, eine nachtragliche Dichotomisierung zu erkennen. Diese
Studie hat einen rein explorativen Charakter und geht der Frage nach, welche

Auswirkungen sich im Falle einer nachtraglichen Dichotomisierung im Mittel ergeben.

3.2 Methoden

Die Simulation wurde mithilfe der R-Packages, eRm (Mair, Hatzinger & Maier, 2014),
mirt (Chalmers, 2012), pcIRT (Hohensinn, 2013) und PP (Reif, 2014), und des
Statistikprogramms R (R Development Core Team, 2012) durchgefihrt. Zur
Beschleunigung der Rechenzeit wurde zusétzlich das R-Package snow (Tierney,

Rossini, Li & Sercikova, 2012) verwendet.

Simulationsaufbau

Es wurden pro Modell fir mehrstufige Antwortformate (PCM & GRM) 18
Simulationsszenarien und fiir das Modell fiir kontinuierliche Antwortskalen (CRSM)
drei Simulationsszenarien durchgefuhrt. Die Anzahl der Personen, die Stelle, an der

dichotomisiert wurde, und die Anzahl der Antwortmoglichkeiten wurden variiert,
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wahrend die Anzahl von 20 Aufgaben und das Signifikanzniveau von 5% gleich

blieben.

In der folgenden Tabelle (Tabelle 1) ist angefiihrt, welche Szenarien simuliert wurden.
Das Teilungskriterium (TK) gibt die Stelle an, an der dichotomisiert wurde. Ein
Teilungskriterium TK < 2 bei vier Antwortmoglichkeiten bedeutet, dass die ersten
beiden Kategorien, sprich 0 und 1, zusammengelegt wurden und die ,,ncue* Kategorie 0

bilden und die oberen beiden Kategorien (2 und 3) die ,,neue* Kategorie 1 bilden.

Tabelle 1: Simulationsszenarien

MODELL KATEGORIEN TEILUNGSKRITERIUM (TK)
PCM & GRM

4 Antwortmoglichkeiten TK<1 {0=0&1,2,3=1}
{0,1,2,3} TK<2 {0,1=0 & 2,3=1}
TK<3 {0,1,2=0 & 3=1}

5 Antwortméglichkeiten TK<1 {0=0&1,234=1}
{0,1,2,3,4} TK<2 {0,1=0 & 2,3,4=1}
TK<4 {0,1,2,3=0 & 4=1}
6 Antwortmoglichkeiten TK<2 {0,1=0 & 2,3,4,5=1}
{0,1,2,3,4,5} TK<3 {0,1,2=0 & 3,4,5=1}
TK<4 {0,1,2,3=0 & 4,5=1}

CRSM
Kontinuierlich Mittelwert

{0 1} Gemal den empirischen Quartilen

Gemal den theoretischen Quartilen

Die kontinuierlichen Daten wurden einmal dichotom gemé&l ihrem Mittelwert und
zweimal mehrkategoriell geméal den empirischen und theoretischen Quartilen unterteilt.
Die StichprobengréRe fur die in Tabelle 1 durchgefiihrten Szenarien betrug 1000 bzw.
2000 fir die Modelle fiir mehrstufige Antwortformate und 1000 fir das Modell fir

kontinuierliche Antwortskalen. Jedes Simulationsszenario wurde 10000 Mal wiederholt.

25



Die Struktur der Szenarien war stets dieselbe:

1. Generierung mehrkategorieller oder kontinuierlicher Daten geméalR den
Modellen.

2. Dichotomisierung und/oder mehrkategorielle Unterteilung der Daten.

3. Modellierung der dichotomen, mehrkategoriellen oder kontinuierlichen Daten,
einmal mit dem Modell, nach dem die Daten generiert wurden, und einmal mit
dem Modell fur die zusammengelegten Daten.

4. Berechnung der Korrelationen der Personenparameterschatzungen des
urspringlichen  Modells (Modell fir mehrstufige oder kontinuierliche
Antwortskalen) und des Modells fir die nachtraglich zusammengelegten
Antwortkategorien.

5. Berechnung der Modellgeltungstests

Simulation zum Partial-Credit-Modell

Die mehrkategoriellen Daten gemal} dem Partial-Credit-Modell wurden mithilfe des R-
Packages PP (Reif, 2014) generiert. Es wurden 20 Aufgaben gewahlt; dies entspricht
einer typischen Anzahl an Aufgaben eines Leistungstests. Die Aufgabenparameter
wurden beliebig gewahlt (sie befinden sich groRteils in einem Bereich zwischen -3 und
3), sind geordnet und wurden Summe-Null normiert. Die genauen Aufgabenparameter
kénnen im Simulationsskript nachgelesen werden. Alle verwendeten Befehle sowie der
gesamte R-Code sind im Anhang angefiihrt. Die Personenparameter wurden zufallig aus
einer Standardnormalverteilung gezogen. Die mehrkategoriellen Daten gemall dem
Partial-Credit-Modell wurden auf drei verschiedene Arten dichotomisiert (TK <1, TK <
2 & TK < 3, flr eine Beschreibung siehe Tabelle 1). Daraus resultierten drei Matrizen
mit dichotomem Antwortformat (0 und 1 Eintrdgen). Die Modellierung der
mehrkategoriellen Daten erfolgte mit dem Partial-Credit-Modell, die Modellierung der
dichotomen Datenmatrizen mit dem Rasch-Modell. AnschlieBend wurden die
Korrelationen der geschatzten Personenparameter des PCM und der drei Rasch-Modelle
berechnet. Zur Uberpriifung der Modellgeltung wurden sowohl fiir das PCM als auch
fir die Rasch-Modelle der Likelihood-Ratio-Test und die Fit-Indizes berechnet. Das
Signifikanzniveau wurde fir beide Modelltests auf 5% festgesetzt. Fur alle

Berechnungen des Likelihood-Ratio-Tests nach Andersen wurde als Teilungskriterium
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der Median des Testscores verwendet. Mit Ausnahme der Datengenerierung wurden alle
Funktionen mithilfe des R-Packages eRm (Mair, Hatzinger & Maier, 2014)
durchgefihrt.

Simulation zum Graded-Response-Modell

Die Generierung der mehrkategoriellen Daten gemal? dem GRM sowie alle weiteren
Berechnungen dieser Simulation wurden mithilfe des R-Packages mirt (Chalmers,
2012) durchgefuhrt. Die Personenparameter wurden, wie auch schon beim PCM,
zufallig aus einer Standardnormalverteilung gezogen. Wie in Kapitel 2.2 schon erwéhnt,
unterscheidet sich das GRM vom PCM dahingehend, dass die Aufgaben unterschiedlich
trennscharf sein kénnen. Die simulierten Trennschérfen folgen einer logarithmischen
Normalverteilung mit Mittelwert 0,2 und Standardabweichung 0,3. Aufbauend auf den
Trennscharfeparametern wurden die Aufgabenparameter festgelegt. Bei diesen wurde
darauf geachtet, dass sie nicht zu nah beieinanderliegen, da es sonst zu Problemen bei
der Schéatzung kam, weil einige Kategoriewahrscheinlichkeiten extrem niedrig waren.
Die Verteilung der Trennscharfen und die Berechnung der Aufgabenparameter wurden
auf Anraten des Package-Autors so gewéhlt. Es ist eine Art gangige Praxis, die
Trennscharfen gemal einer logarithmischen Normalverteilung zu modellieren,
allerdings konnte auch genauso gut eine Gleichverteilung verwendet werden. Die
Uberpriifung der Modellgeltung fiir das mehrkategorielle und dichotome Modell
erfolgte mittels Pearsons y2-Statistik, G2-Statistik und M;-Statistik. Auch flr diese

wurde ein Signifikanzniveau von 5 % festgelegt.

Simulation zum Modell fir kontinuierliche Antwortskalen

Die kontinuierlichen Daten gem&l dem Modell von Muller und die Berechnung des
Modells fir kontinuierliche Ratingskalen wurden mit dem R-Package pcIRT
(Hohensinn, 2013) realisiert. Auch hier wurden die Personenparameter zuféllig aus
einer Standardnormalverteilung gezogen. Die Aufgabenparameter wurden im Intervall -
1,5 und 1,5 gewéhlt. Der Dispersionsparameter wurde auf 5 festgesetzt. Die
kontinuierlichen Daten, die Werte zwischen 0 und 1 annehmen kénnen, wurden einmal
dichotomisiert (Teilungspunkt = Mittelwert) und zweimal mehrkategoriell unterteilt

(gemal’ den empirischen und theoretischen Quartilen). Die Berechnung der Modelle fir
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dichotome und mehrkategorielle Antwortformate (PCM und Rasch-Modell) sowie die
Schéatzung der Modellparameter und die Berechnung der Modellgeltungstests
(Likelihood-Ratio-Test und Fit-Indizes) erfolgten mit dem R-Package eRm (Mair,
Hatzinger & Maier, 2014).

4 Ergebnisse

Im folgenden Kapitel werden die Ergebnisse der Simulationsstudie in Tabellen
dargestellt. Beginnend mit dem Partial-Credit-Modell werden fir jedes Modell
deskriptive Statistiken zu den Korrelationen der Personenparameterschétzungen sowie
die Anzahl vollstandig berechneter Signifikanztests und die Anzahl davon signifikanter
Ergebnisse angefiihrt.

4.1 Simulation zum Partial-Credit-Modell

Wie in Kapitel 3.2 schon erwéhnt, wurden Daten gemaR dem Partial-Credit-Modell
simuliert. Diese wurden anschlieBend an drei verschiedenen Stellen dichotomisiert. Die
resultierenden Matrizen wurden mit dem Rasch-Modell modelliert. Die urspringlichen
Daten wurden mit dem Partial-Credit-Modell verrechnet. Die
Personenparameterschatzungen des Partial-Credit-Modells und der Rasch-Modelle
wurden Kkorreliert. Dieses Vorgehen wurde 10000 Mal durchgefiihrt. Von den
resultierenden Korrelationskoeffizienten wurden deskriptive Statistiken (Minimum,
25%-Quantil etc.) berechnet. Diese sind in Tabelle 2 flr eine StichprobengroRe von

1000 und in Tabelle 3 fur eine Stichprobengrdfle von 2000 angefihrt.

Die in Tabelle 2 markierte Zelle lasst sich wie folgt lesen:

Bei einer StichprobengroRe von 1000 und 20 Aufgaben, wobei jede Aufgabe vier
Antwortmdglichkeiten besitzt, lag der kleinste Korrelationskoeffizient zwischen dem
urspringlichen (PCM mit vier Antwortmdglichkeiten) und dem dichotomisierten
Modell mit TK < 1 bei 0,927. Das Teilungskriterium TK < 1 bedeutet, dass die
Kategorie 0 als 0 kodiert und die Kategorien 1, 2 und 3 zu 1 umkodiert wurden; die

resultierenden Daten ergeben die ,,neue*, dichotome Matrix.
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Tabelle 2: Simulation zum PCM - Deskriptive Statistiken zu den Korrelationen der Personenparameter (N=1000)

STICHPROBENGROSSE 1000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien

5 Antwortkategorien

6 Antwortkategorien

TK<1

TK<?2

TK <3

TK<1

TK<?2

TK <4

TK<2

TK<3

TK <4

Minimum 25% - Quantil

0,9637

0,9260

Minimum 25% - Quantil

0,8986
0,9492

0,9162

Minimum 25% - Quantil

0,9403
0,9520

0,9489

0,9380
0,9695

0,9380

0,9145
0,9566

0,9346

0,9480
0,9590

0,9559

Median Mittelwert 75% - Quantil

0,9403
0,9705

0,9401

Median Mittelwert 75% - Quantil

0,9173
0,9580

0,9368

Median Mittelwert 75% - Quantil

0,9496
0,9603

0,9573

0,9402
0,9705

0,9401

0,9172
0,9580

0,9367

0,9496
0,9603

0,9573

0,9424
0,9715

0,9423

0,9199
0,9594

0,9388

0,9512
0,9616

0,9588

Maximum

0,9509
0,9760
0,9500

Maximum

0,9317
0,9661
0,9476

Maximum

0,9589
0,9663

0,9640

Standard-
abweichung

0,00320972
0,0015043

0,00316377

Standard-
abweichung

0,00404234
0,00210912
0,00316783

Standard-
abweichung

0,00244621
0,00193082

0,00210378
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Tabelle 3: Simulation zum PCM - Deskriptive Statistiken zu den Korrelationen der Personenparameter (N=2000)

STICHPROBENGROSSE 2000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien

5 Antwortkategorien

6 Antwortkategorien

TK<1

TK<2

TK<3

TK<1

TK<?2

TK <4

TK<2

TK<3

TK<4

Minimum 25% - Quantil

0,9361
0,9674

0,9324

Minimum 25% - Quantil

0,9022
0,9494

0,9215

Minimum 25% - Quantil

0,9371
0,9511

0,9472

0,9434
0,9714

0,9409

0,9123
0,9541

0,9297

0,9445
0,9561

0,9529

Median Mittelwert 75% - Quantil

0,9449
0,9721

0,9424

Median Mittelwert 75% - Quantil

0,9144
0,9552

0,9314

Median Mittelwert 75% - Quantil

0,9458
0,9571

0,9540

0,9448
0,9721

0,9424

0,9143
0,9552

0,9314

0,9458
0,9571

0,9540

0,9463
0,9727

0,9439

0,9163
0,9563

0,9330

0,9470
0,9581

0,9551

Maximum

0,9526
0,9755
0,9503

Maximum

0,9257
0,9613
0,9396

Maximum

0,9532
0,9625

0,9599

Standard-
abweichung

0,00213055
0,00103119
0,00225198

Standard-
abweichung

0,0030040
0,00157884
0,00243722

Standard-
abweichung

0,00185641
0,00151492

0,00163234




Wie man der Tabelle entnehmen kann, sind die Korrelationskoeffizienten durchgehend
sehr hoch. Vor allem bei den mittleren Teilungskriterien liegen die
Korrelationskoeffizienten im Mittel zwischen 0,95 und 0,97. Die niedrigsten
Korrelationskoeffizienten und die groRte Streuung traten bei funf Antwortmdoglichkeiten
und dem Teilungskriterium TK < 1 auf. Ein Korrelationskoeffizient von eins konnte

nicht erreicht werden.

An dieser Stelle konnte man argumentieren, dass die Gleichheit der
Personenparameterschatzungen nicht relevant ist, sollten die Range Ubereinstimmen.
Vergleicht man zwei Personen anhand ihrer kognitiven F&higkeiten mithilfe eines
Intelligenz-Diagnostikums, sollte die fahigere Person auch nach einer Dichotomisierung
in der Rangreihung vorne sein. Ausgehend von folgender Uberlegung wurden die
Rangkorrelationen der Personenparameterschatzungen zur Simulation des Partial-
Credit-Modells (N=1000) berechnet. Diese sind in der folgenden Tabelle (Tabelle 4)
angefiihrt. Zum Vergleich wurden auch nochmals die Produkt-Moment-Korrelationen

aus Tabelle 2 beigefiigt.

Die deskriptiven Statistiken der Produkt-Moment-Korrelation sind in Schwarz
angefiihrt, die Rangkorrelationen in Rot. Es zeigt sich, dass sich die
Korrelationskoeffizienten nur minimal unterscheiden, das heiflt, dass auch bei der

Rangkorrelation ein Korrelationskoeffizient von eins nicht erreicht wird.

31



(43

Tabelle 4: Simulation zum PCM - Vergleich Produkt-Moment- und Rangkorrelation

STICHPROBENGROSSE 1000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien

5 Antwortkategorien

TK<1

TK<?2

TK <3

TK<1

TK<2

TK<4

Minimum 259% - Quantil Median Mittelwert 75% - Quantil Maximum af)tzgi?:?lzdn-g
0,9272 0,9380 0,9403 0,9402 0,9424 0,9509 0,0032097
0,9311 0,9427 0,9449 0,9448 0,9470 0,9561 0,0031256
0,9637 0,9695 0,9705 0,9705 0,9715 0,9760 0,0015043
0,9651 0,9711 0,9721 0,9721 0,9731 0,9773 0,0015392
0,9260 0,9380 0,9401 0,9401 0,9423 0,9500 0,0031637
0,9327 0,9437 0,9457 0,9457 0,9477 0,9559 0,0029855

Minimum 25% - Quantil Median Mittelwert 75% - Quantil Maximum a?)twagi(iim_g
0,8986 0,9145 0,9173 0,9172 0,9199 0,9317 0,0040423
0,8940 0,9107 0,9140 0,9139 0,9172 0,9298 0,0048953
0,9492 0,9566 0,9580 0,9580 0,9594 0,9661 0,0021091
0,9432 0,9526 0,9544 0,9543 0,9562 0,9632 0,0026943
0,9162 0,9346 0,9368 0,9367 0,9388 0,9476 0,0031678
0,9319 0,9422 0,9442 0,9442 0,9462 0,9537 0,0029255
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Tabelle wird fortgesetzt...

6 Antwortkategorien

TK<2 0,9403

TK<3 0,9520

TK<4 0,9489

Minimum 25% - Quantil Median Mittelwert 75% - Quantil Maximum  Standard-
abweichung

0,9480 0,9496 0,9496 0,9512 0,9589 0,00244621

0,9281 0,9405 0,9429 0,9428 0,9451 0,9546 0,00341813
0,9590 0,9603 0,9603 0,9616 0,9663 0,00193082

0,9465 0,9545 0,9563 0,9562 0,9579 0,9649 0,00249262
0,9559 0,9573 0,9573 0,9588 0,9640 0,00210378

0,9505 0,9582 0,9596 0,9596 0,9610 0,9661 0,00213449

* In Schwarz sind die deskriptiven Statistiken zu den Produkt-Moment-Korrelationen angegeben
* In Rot sind die deskriptiven Statistiken zu den Rangkorrelationen angegeben




In Tabelle 5 (StichprobengréRe 1000) und Tabelle 6 (StichprobengréRe 2000) werden

die Ergebnisse des Likelihood-Ratio-Tests fiir die verschiedenen StichprobengréiRen,

Antwortmdglichkeiten und Teilungskriterien angefuhrt.

Tabelle 5: Simulation zum PCM - Ergebnisse des Likelihood-Ratio-Tests (N=1000)

STICHPROBENGROSSE 1000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien
Mehrkategorielle Daten
Dichotome Daten TK < 1
Dichotome Daten TK < 2
Dichotome Daten TK < 3

5 Antwortkategorien
Mehrkategorielle Daten
Dichotome Daten TK <1
Dichotome Daten TK < 2
Dichotome Daten TK < 4

6 Antwortkategorien
Mehrkategorielle Daten
Dichotome Daten TK < 2
Dichotome Daten TK < 3

Dichotome Daten TK < 4

Signifikante Ergebnisse
433 (4,33 %)
9861 (99 %)

2711 (27,11 %)
9799 (97,99 %)
Signifikante Ergebnisse
535 (5,35 %)

9786 (97,9 %)
4571 (46,2 %)
9692 (97,1 %)
Signifikante Ergebnisse
430 (4,35 %)

7200 (72 %)

1214 (12,14 %)

9597 (96,07 %)

Abbriche
0
39 (0,39 %)
0
0
Abbriche
0
4 (0,04 %)
106 (1,06 %)
19 (0,19 %)
Abbriche
113 (1,13 %)
0
0

11 (0,11 %)

Es wird aufgelistet, wie viele Signifikanztests nicht vollstandig berechnet werden

konnten (Abbriche) und wie viele davon signifikant waren. Die Prozentzahl in

Klammern gibt den relativen Anteil signifikanter Ergebnisse bei der Anzahl der gultigen

Durchgénge an. Die Anzahl giltiger Durchgange weicht dann von 10000 ab, wenn das

Rasch-Modell oder der Likelihood-Ratio-Test mit den simulierten Datensatzen nicht

berechnet werden konnte.




Beim Likelihood-Ratio-Test kann es beispielsweise zu einem Abbruch kommen, wenn
durch das Zusammenlegen der Antwortmoglichkeiten sehr viele Personen einen sehr
hohen Testscore erzielt haben. Durch das Teilungskriterium Median des Testscores
kdnnte es passieren, dass in der hoheren Fahigkeitsgruppe nur mehr Personen sind, die
alle Aufgaben geldst haben. Somit ist in dieser Gruppe kein Item schétzbar und es
kommt zu einem Abbruch. Dasselbe gilt natlrlich auch, wenn viele Personen einen sehr

niedrigen Testscore erzielt haben.

Tabelle 6: Simulation zum PCM - Ergebnisse des Likelihood-Ratio-Tests (N=2000)
STICHPROBENGROSSE 2000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien Signifikante Ergebnisse Abbriche
Mehrkategorielle Daten 409 (4,09 %) 0
Dichotome Daten TK < 1 9996 (100 %) 4 (0,04 %)
Dichotome Daten TK < 2 6247 (62,47 %) 0
Dichotome Daten TK < 3 10000 (100 %) 0

5 Antwortkategorien Signifikante Ergebnisse Abbriche
Mehrkategorielle Daten 490 (4,9 %) 0
Dichotome Daten TK < 1 9994 (100 %) 6 (0,06 %)
Dichotome Daten TK < 2 8281 (83,4 %) 71 (0,71 %)
Dichotome Daten TK < 4 9996 (99,97 %) 2 (0,02 %)

6 Antwortkategorien Signifikante Ergebnisse Abbriiche
Mehrkategorielle Daten 545 (5,45 %) 6 (0,06 %)
Dichotome Daten TK < 2 9801 (98,01 %) 0
Dichotome Daten TK < 3 3228 (32,28 %) 0
Dichotome Daten TK < 4 9996 (99,96 %) 1 (0,01 %)

Die Anzahl signifikanter Ergebnisse bei der mehrkategoriellen Modellierung bewegt
sich in einem Bereich zwischen 409 und 545; das entspricht einem aktualisiertem
Risiko 1. Art von 4,09 % bis 5,45 %. Damit liegen die Ergebnisse innerhalb der von
Rasch und Guiard (2004) postulierten 20%-Robustheit (0,04 < a,;: < 0,06).

Auffallend ist der Anteil der signifikanten Ergebnisse bei der dichotomen Modellierung.
Bei den Teilungskriterien, die mittig teilen (TK < 2 bei 4 und 5 Antwortkategorien und
TK < 3 bei 6 Antwortkategorien), liegt die Anzahl signifikanter Ergebnisse bei einer
Stichprobengrofie von 1000 zwischen 12,14 % und 46,2 %.
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Diese steigt jedoch mit zunehmender Stichprobengréfie (N=2000) auf 32,28 % — 83,4 %
an. Bei den oberen und unteren Teilungskriterien zeigen sich noch extremere
Ergebnisse. Mit Ausnahme eines Ergebnisses (72 % signifikante Ergebnisse bei 6
Antwortkategorien, TK < 2 und N=1000) kam es bei den restlichen
Simulationsszenarien zu 98 % — 100 % signifikanten Ergebnissen. Das heift, in 98 % —

100 % der Durchlaufe zeigte der Likelihood-Ratio-Test eine Modellverletzung auf.

In Tabelle 7 und 8 (Itemfit-Indizes) und Tabelle 9 und 10 (Personenfit-Indizes) sind die
Ergebnisse der Berechnung der Fit-Indizes angefuhrt. In Tabelle 7 (N=1000) und 8
(N=2000) ist der relative Anteil an Tests angegeben, die eine bestimmte Anzahl an nicht
modellkonformen Aufgaben aufweisen. In der Praxis mussten die Aufgaben aus dem

Test genommen und das Rasch-Modell neu berechnet werden.

Die erste Zeile von Tabelle 7 kann wie folgt gelesen werden:
Bei 77,19 % der Berechnungen der Itemfit-Indizes kam es zu keinen signifikanten
Ergebnissen, bei 20,7 % war ein Item, bei 2,07 % waren zwei ltems und bei 0,04 %

waren drei Items signifikant. Die gesamte Zeile addiert sich auf 100 %.

Bei dieser Berechnung kam es zu keinen Abbriichen, damit entsprechen die relativen
den absoluten Haufigkeiten. Aufgrund der Ubersichtlichkeit wurde darauf verzichtet,

die absoluten Haufigkeiten anzugeben.
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Tabelle 7: Simulation zum PCM - Ergebnisse der Item-Fit-Indizes (N=1000)

STICHPROBENGROSSE 1000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien
mehrkategorielle Daten
dichotome Daten TK < 1
dichotome Daten TK < 2
dichotome Daten TK <3

5 Antwortkategorien
mehrkategorielle Daten
dichotome Daten TK < 1
dichotome Daten TK < 2
dichotome Daten TK < 4

6 Antwortkategorien
mehrkategorielle Daten
dichotome Daten TK < 2
dichotome Daten TK < 3
dichotome Daten TK <4

0
77,19 %
1,25 %
8,64 %
1,19 %

0
61,91 %
1,99 %
12,04 %
2,36 %

0
82,21 %
5,49 %
16,57 %
1,71 %

1
20,7 %
8,99 %
26,06 %
14,62 %

1
31,58 %
13,42 %
29,01 %
16,9 %

1
16,59 %
24,78 %
34,34 %
10,91 %

Anzahl nicht modellkonformer Aufgaben

2 3
2,07 % 0,04 %
299%  36,19%
323% 20,44 %
3528% 32,69 %

2 3
5,99 % 0,51 %
31,84% 33,24%
3334% 17,69 %

37 % 30,33 %

2 3
1,16 % 0,04 %
3436%  238%
2963% 1412%
28,715% 3294 %

4
0
18,92 %
9,26 %
13,41 %
4
0,01 %
15,98 %
6,33 %
11,34 %
4
0
9,09 %
44 %
19%

5

0
4,21 %
2,74 %
2,6 %

5

0
3,21 %
1,39 %
1,86 %

5

0
2,12%
0,79 %
5,66 %

6

0
0,51 %
0,47 %
0,2 %

0,31 %
0,19 %
0,19 %

0,34 %
0,15 %
0,97 %

7
0
0,03 %
0,08 %
0,01 %
7
0
0,01 %
0,01 %
0,02 %

0,02 %

0,06 %

8
0

0,01 %

O O O O 0 O O O o o
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Tabelle 8: Simulation zum PCM - Ergebnisse der Item-Fit-Indizes (N=2000)

STICHPROBENGROSSE 2000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien 0 1
mehrkategorielle Daten 86,09% 13,14%
dichotome Daten TK < 1 0,07 % 1,08 %
dichotome Daten TK <2 9,06% 27,44 %
dichotome Daten TK <3 0,04 % 3,65 %

5 Antwortkategorien 0 1
mehrkategorielle Daten 7844% 19,79 %
dichotome Daten TK < 1 0,33 % 4,91 %
dichotome Daten TK <2 1287% 34,08 %
dichotome Daten TK <4 0,69 % 11,72 %

6 Antwortkategorien 0 1
mehrkategorielle Daten 9261% 7,24%
dichotome Daten TK < 2 4,13 % 25,35 %
dichotome Daten TK <3 2204% 38,21%
dichotome Daten TK <4 0,43 % 5,61 %

Anzahl nicht modellkonformer Aufgaben

2 3 4 5 6
0,76 % 0,01 % 0 0 0
115% 3484% 356% 1427% 2,5%
327% 21,01% 7,46% 2,05 % 0,25 %
22,716 % 3851% 2638% 7,71% 0,94 %

2 3 4 5 6
1,73 % 0,04 % 0 0 0
2151% 3584% 2769% 8,74% 0,97 %
3245%  151% 4,8 % 0,63 % 0,06 %

4367% 3351% 944% 0,89 % 0,07 %

2 3 4 5 6
0,14 % 0,01 % 0 0 0
3682% 23,7% 7,89 % 1,93 % 0,17 %
2612% 1013% 2,89% 0,53 % 0,07 %
2359% 387% 2332% 6,86 % 1,39 %

7
0
0,14 %
0,02 %
0,01 %
7
0
0,01 %
0,01 %
0,01 %

0,01 %
0,01 %
0,1%

8
0

0,01 %

0w O O O O o
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Tabelle 9: Simulation zum PCM - Ergebnisse der Person-Fit-Indizes (N=1000)
STICHPROBENGROSSE 1000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien
kategorial
TK<1
TK<?2
TK<3

5 Antwortkategorien
kategorial
TK<1
TK<?2
TK<4

6 Antwortkategorien
kategorial
TK<2
TK<3
TK<4

0
0
0,37 %

0,04 %
0,04 %
1,04 %
0,05 %

0,02 %

{1-20}
0

Anzahl nicht modellkonformer Personen

{21-40} {41-60} {61-80} {81-100}  {101-120}
0,02 % 34,61 % 64,94 % 0,43 % 0

0 1,04 % 74,57 % 24 % 0,02 %

0 0 0,01 % 16,47 % 78,29 %

0 0,66 % 71,28 % 28,05 % 0,01 %
{21-40} {41-60} {61-80} {81-100}  {101-120}

0 0,05 % 42,14 % 57,14 % 0,63 %

0 0,45 % 62,46 % 36,9 % 0,15 %

0 0,23 % 57,71 % 40,93 % 0,09 %
2,66 % 90,9 % 6,39 % 0 0
{21-40} {41-60} {61-80} {81-100}  {101-120}

0 21,34 % 77,08 % 1,58 % 0

0 7,21% 87,6 % 5,19 % 0

0 8,38 % 86,8 % 4,82 % 0
0,46 % 76,13 % 23,38 % 0,01 % 0

{121-140}
0
0
5,23 %
0
{121-140}
0
0
0
0
{121-140}
0

0
0
0
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Tabelle 10: Simulation zum PCM - Ergebnisse der Person-Fit-Indizes (N=2000)
STICHPROBENGROSSE 2000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien
kategorial
TK<1
TK<2
TK<3

5 Antwortkategorien
kategorial
TK<1
TK<2
TK <4

6 Antwortkategorien
kategorial
TK<2
TK <3
TK<4

{1-36}
0

Anzahl nicht modellkonformer Personen
{37-72} {73-108} {109-144} {145-180}

0 1,21 % 94,28 % 4,51 %
0 0 24,97 % 74,89 %
0 0 0 0,11 %
0 0 22,88 % 77,05 %
{37-72}  {73-108}  {109-144}  {145-180}
0 0 3,97 % 92,73 %
0 0 14,25 % 84,67 %
0 0 4,43 % 92,7 %
0,03 % 89,26 % 10,71 % 0
{37-72}  {73-108}  {109-144}  {145-180}
0 0,96 % 93,81 % 5,23 %
0 0,02 % 61,93 % 38,05 %
0 0,02 % 54,97 % 44,99 %
0 43,37 % 56,59 % 0,04 %

{181-216}
0
0,1%
59,44 %
0,07 %
{181-216}
33%
1,02 %
2,21 %
0
{181-216}
0
0
0,02 %

{217-253}
0
0
40,45 %
0
{217-253}
0
0
0
0
{217-253}
0

0
0
0




4.2 Simulation zum Graded-Response-Modell

Der Aufbau dieser Simulation ist sehr ahnlich wie der des Partial-Credit-Modells. Es
wurden kinstliche Daten simuliert, die auf das Graded-Response-Modell passen.
Variiert wurden die Stichprobengrolie, die Anzahl der Antwortmdglichkeiten und die
Art der Dichotomisierung. Der Vergleichbarkeit halber entsprechen die
Simulationsszenarien denen des Partial-Credit-Modells. Wie auch bei der oben
angefuhrten Simulation, wurden deskriptive Statistiken zu den Korrelationen der
Personenparameterschatzungen der mehrkategoriellen und dichotomen Modellierung
berechnet. AnschlieBend wurde die Geltung der Modelle Uberprift. Fur die
Uberprifung der Modellgeltung wurden Pearsons y2-Statistik, die G2-Statistik und die

M;-Statistik herangezogen.

In Tabelle 11 sind die deskriptiven Statistiken zu den Korrelationen der
Personenparameterschatzungen angefuhrt. Wie auch schon beim PCM, wurden fur eine
StichprobengroRe von N=1000 sowohl die Produkt-Moment-Korrelation als auch die
Rangkorrelation berechnet. Die deskriptiven Statistiken der Produkt-Moment-
Korrelation sind in Schwarz angefiihrt, die Rangkorrelationen in Rot. Es zeigt sich, dass
sich die Korrelationskoeffizienten nur minimal unterscheiden, das heilt, dass auch bei
der Rangkorrelation ein Korrelationskoeffizient von eins nicht erreicht wird.

Tabelle 12 beinhaltet die deskriptiven Statistiken zu den Produkt-Moment-
Korrelationen der Personenparameterschatzungen bei einer StichprobengréRe von
N=2000.
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Tabelle 11: Simulation zum GRM - Deskriptive Statistiken zu den Korrelationen der Personenparameter (N=1000)

STICHPROBENGROSSE 1000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien

TK<1

TK<2

TK<3

5 Antwortkategorien

TK<1

TK<?2

TK <4

Minimum 25% - Quantil Median Mittelwert 75% - Quantil Maximum  Standard-
abweichung

0,9647 0,9711 0,9724 0,9723 0,9736 0,9793 0,00189195
0,9648 0,9728 0,9743 0,9742 0,9758 0,9817 0,00226424
0,9743 0,9792 0,98 0,98 0,9807 0,9839 0,00115584
0,9766 0,9814 0,9823 0,9822 0,9831 0,9858 0,00119504
0,9765 0,9803 0,9812 0,9812 0,9821 0,9859 0,00130362
0,9779 0,9832 0,9841 0,9841 0,9850 0,9889 0,00138677
Minimum 25% - Quantil Median Mittelwert 75% - Quantil Maximum  Standard-
abweichung

0,9504 0,9587 0,9605 0,9604 0,9623 0,97 0,0026411
0,95 0,9619 0,9640 0,9638 0,966 0,9741 0,00301234
0,9641 0,9696 0,9707 0,9706 0,9717 0,9758 0,00158506
0,967 0,9734 0,9746 0,9745 0,9757 0,9796 0,00166402
0,947 0,9561 0,9581 0,958 0,9599 0,968 0,00278414
0,9474 0,9596 0,9618 0,9616 0,9638 0,972 0,00314748
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Tabelle wird fortgesetzt...

6 Antwortkategorien

TK<2

TK<3

TK<4

Minimum 25% - Quantil Median Mittelwert 75% - Quantil Maximum  Standard-

abweichung
0,9615 0,9683 0,9695 0,9695 0,9706 0,9753 0,00171407
0,9653 0,9736 0,9747 0,9747 0,9758 0,9799 0,00165984
0,9635 0,9683 0,9694 0,9694 0,9705 0,9749 0,00156723
0,9659 0,972 0,9733 0,9732 0,9744 0,9789 0,00177882
0,9511 0,9591 0,9608 0,9607 0,9623 0,9693 0,00235866
0,9512 0,9616 0,9635 0,9634 0,9653 0,9724 0,00277718

* In Schwarz sind die deskriptiven Statistiken zu den Produkt-Moment-Korrelationen angegeben

* In Rot sind die deskriptiven Statistiken zu den Rangkorrelationen angegeben
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Tabelle 12: Simulation zum GRM - Deskriptive Statistiken zu den Korrelationen der Personenparameter (N=2000)

STICHPROBENGROSSE 2000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien

5 Antwortkategorien

6 Antwortkategorien

TK<1

TK<2

TK<3

TK<1

TK<2

TK<4

TK<2

TK<3

TK <4

Minimum 25% - Quantil

0,9736 0,9776
0,9748 0,9774
0,9615 0,9663

Minimum 25% - Quantil

0,9606 0,9666
0,968 0,9722
0,9433 0,9502

Minimum 25% - Quantil

0,9562 0,9622
0,9649 0,9683
0,9594 0,9644

Median Mittelwert 75% - Quantil

0,9783 0,9783 0,979
0,978 0,978 0,9785
0,9674 0,9674 0,9684

Median Mittelwert 75% - Quantil

0,9677 0,9677 0,9687
0,9729 0,9728 0,9735
0,9517 0,9517 0,9532

Median Mittelwert 75% - Quantil

0,9632 0,9632 0,9643
0,969 0,969 0,9698
0,9654 0,9653 0,9663

Maximum

0,9819
0,9809
0,9728

Maximum

0,9734
0,9765
0,9604

Maximum

0,9684
0,9727

0,9702

Standard-

abweichung
0,00106702
0,00084891
0,00156259

Standard-
abweichung

0,00159414
0,00103189
0,00225507

Standard-

abweichung
0,00151553
0,00107619

0,00138914




Im Vergleich zu den Korrelationskoeffizienten der Simulation des Partial-Credit-
Modells fallen die des Graded-Response-Modells deutlich hoher aus. Des Weiteren ist
zu beachten, dass die Schwankungsbreite der Korrelationskoeffizienten des GRM
deutlich enger ist (Min = 0,943 und Max = 0,986) als die des PCM (Min = 0,899 und
Max = 0,976). Das heilst, die Korrelationskoeffizienten der unterschiedlichen
Dichotomisierungsarten unterscheiden sich nicht so stark. Zur Erinnerung, beim PCM
erzielten die mittleren Teilungskriterien durchwegs die hdchsten
Korrelationskoeffizienten.

In den folgenden Tabellen, Tabelle 13 und Tabelle 14, sind die Ergebnisse zu den
Modelltests des Graded-Response-Modells angefiihrt. Fir jeden Modelltest, ndmlich
Pearsons y2-Statistik, die G2-Statistik und die M,-Statistik, sind die Anzahl der
Abbriche pro Simulationsszenario und die Anzahl der signifikanten Ergebnisse
angegeben. Da es bei keinem der Modelltests zu Abbriichen kam, entsprechen die
Prozentzahlen den absoluten Haufigkeiten. Daher wird auf eine Darstellung dieser der

Ubersicht halber verzichtet.

Die erste Zeile der Tabelle 13 lasst sich wie folgt lesen:

Bei einer StichprobengroBe wvon 1000 und 20 Aufgaben mit jeweils vier
Antwortmdglichkeiten kam es bei der M;-Statistik in 512 von 10000 Durchldufen
(5,12 %) zu signifikanten Ergebnissen. Die y>-Statistik zeigte in 11,9% und die
G2-Statistik in 12,94 % der Durchl&ufe eine Modellverletzung auf.

45



1%

Tabelle 13: Simulation zum GRM - Modellgeltungstests M;-Statistik, Pearsons y2-Statistik, G2-Statistik (N=1000)

STICHPROBENGROSSE 1000 & 20 AUFGABEN

4 Antwortkategorien
mehrkategorielle Daten
dichotome Daten TK < 1
dichotome Daten TK < 2
dichotome Daten TK <3
5 Antwortkategorien
mehrkategorielle Daten
dichotome Daten TK < 1
dichotome Daten TK < 2
dichotome Daten TK <4
6 Antwortkategorien
mehrkategorielle Daten
dichotome Daten TK < 2
dichotome Daten TK <3
dichotome Daten TK < 4

M;-Statistik
sign. Ergebnisse Abb
5,12 %
5,06 %
5,17 %
5,09 %

y2-Statistik

ruche sign. Ergebnisse

0 119 %
0 52,03 %
0 7,74 %
0 2,36 %

sign. Ergebnisse Abbriche sign. Ergebnisse

5,22 %
5,3%
5,09 %
5,12 %

0 7,61 %
0 70,04 %
0 10,02 %
0 2,85 %

sign. Ergebnisse Abbrtche sign. Ergebnisse

5,02 %
4,86 %
5,06 %
5,17 %

0 6,47 %
0 27,4 %
0 2,68 %
0 2,46 %

Abbriche sign. Ergebnisse

0
0
0
0

Abbriche sign. Ergebnisse

0
0
0
0

Abbriche sign. Ergebnisse

0

0
0
0

G2-Statistik

12,94 %
51,62 %
7,67 %
2,41 %

8,24 %
69,32 %
10,04 %
2,56 %

6,75 %
27,22 %
2,84 %
2,69 %

Abbriche

0

0

0

0
Abbriche

0

0

0

0
Abbriche

0

0
0
0




Tabelle 14: Simulation zum GRM - Modellgeltungstests M;-Statistik, Persons y2-Statistik, G2-Statistik (N=2000)

STICHPROBENGROSSE 2000 & 20 AUFGABEN

Ly

M;,-Statistik y2-Statistik G2-Statistik

4 Antwortkategorien sign. Ergebnisse Abbriiche sign. Ergebnisse Abbriche sign. Ergebnisse Abbriiche
mehrkategorielle Daten 5,03 % 0 4,77 % 0 5,52 % 0
dichotome Daten TK < 1 4,79 % 0 5,69 % 0 57 % 0
dichotome Daten TK < 2 4,91 % 0 2,42 % 0 2,53 % 0
dichotome Daten TK < 3 4,84 % 0 2,36 % 0 2,56 % 0

5 Antwortkategorien sign. Ergebnisse Abbriiche sign. Ergebnisse Abbriche sign. Ergebnisse  Abbriiche
mehrkategorielle Daten 5,06 % 0 5,26 % 0 5,82 % 0
dichotome Daten TK < 1 5,07 % 0 15,45 % 0 15,34 % 0
dichotome Daten TK < 2 5,24 % 0 2,55 % 0 2,66 % 0
dichotome Daten TK <4 5,76 % 0 2,62 % 0 2,44 % 0

6 Antwortkategorien sign. Ergebnisse Abbriiche sign. Ergebnisse Abbriche sign. Ergebnisse  Abbriiche
mehrkategorielle Daten 4,76 % 0 571 % 0 6,46 % 0
dichotome Daten TK < 2 5,16 % 0 3,37 % 0 3,36 % 0
dichotome Daten TK <3 4,89 % 0 2,27 % 0 2,41 % 0
dichotome Daten TK < 4 53% 0 2,58 % 0 2,63 % 0




Wie man Tabelle 13 und 14 entnehmen kann, liegen die signifikanten Ergebnisse der
M;-Statistik durchgehend zwischen 4,79 % und 5,76 % — ein sehr einheitliches
Ergebnis, welches impliziert, dass es keine Unterschiede in der Modellgeltung zwischen

den Modellen fur mehrkategorielle und dichotome Daten gibt.

Die Ergebnisse der y2-Statistik und der G2-Statistik &hneln sich sehr. Bei einer
StichprobengréRe von 1000 liefern die beiden Statistiken sehr kontroverse Ergebnisse.
Das Risiko 1. Art, das bei der Modellierung der mehrkategoriellen Daten bei 5 % liegen
sollte, kann in keinem Simulationsszenarium eingehalten werden. Die Anzahl
signifikanter Ergebnisse bei der mehrkategoriellen Modellierung schwankt zwischen
6% und 13%. Die Anzahl der signifikanten Ergebnisse bei den oberen
Teilungskriterien hingegen liegt durchgehend um die 2,5 %. Im Unterschied dazu liegt
der Anteil signifikanter Ergebnisse bei den unteren Teilungskriterien zwischen 27,22 %
und 70,04 %.

Bei einer StichprobengréRe von 2000 nahern sich die Prozentzahlen einander an und
liegen bis auf ein paar Ausnahmen unter 6 %. Auffallend ist auch hier, dass die Anzahl
signifikanter Ergebnisse bei den Modellen fur dichotomes Antwortformat geringer ist
als bei den Modellen fur die urspriinglichen Daten.

4.3 Simulation zum Modell fiir kontinuierliche Antwortskalen nach Muller

In den Tabellen 15-21 sind die Ergebnisse der Simulationsstudie zum Modell fur
kontinuierliche Antwortskalen nach Muller (CRSM) angefiihrt. Die kontinuierlichen
Daten, die Werte zwischen 0 und 1 annehmen konnten, wurden einmal geméaf ihrem
Mittelwert, einmal gemaR den empirischen und einmal gemaR den theoretischen
Quartilen unterteilt. Das heillt, bei dieser Simulationsstudie wurde nicht nur
dichotomisiert, sondern auch mehrkategoriell unterteilt. Einschrankungen liefert diese
Simulationsstudie dahingehend, dass die Modellgeltung des CRSM nicht uberprifbar
war. Modellgeltungstests fir das CRSM waéren zwar grundséatzlich denkbar, wurden
aber noch nicht implementiert. Die Modellgeltung der Modelle fiir mehrkategorielle
(PCM) und dichotome Antwortformate (Rasch-Modell) wurde mittels Likelihood-
Ratio-Test und Fit-Indizes tberprift. In Tabelle 15 sind deskriptive Statistiken zu den
Korrelationen der Personenparameterschatzungen des CRSM und des PCM

beziehungsweise des Rasch-Modells angefuhrt.
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Tabelle 15: Simulation zum CRSM - Deskriptive Statistiken zu den Korrelationen der
Personenparameterschatzungen (N=1000)

STICHPROBENGROSSE 1000 & 20 AUFGABEN

Dichotom: Mehrkategoriell: Mehrkategoriell:

Mittelwert empirische Quartile  theoretische Quartile
Minimum 0,8802 0,9694 0,9727
25%-Quantil 0,9003 0,9755 0,9769
Median 0,9041 0,9765 0,9778
Mittelwert 0,9039 0,9764 0,9778
75%-Quantil 0,9078 0,9774 0,9787
Maximum 0,9232 0,9811 0,9826
Standardabweichung 0,00556415 0,00143556 0,00134666

Vergleicht man die Ergebnisse aus Tabelle 15 mit denen aus Tabelle 2 (Korrelationen
des PCM), weisen die Korrelationen der Personenparameterschatzungen des CRSM mit
dem Rasch-Modell die niedrigsten Korrelationskoeffizienten mit der grofiten Streuung
auf. Betrachtet man die Korrelationen der Personenparameter zwischen dem CRSM und
den PCMs, steigen diese deutlich an. Zwischen den zwei Partial-Credit-Modellen, bei
welchen eines gemaR der empirischen und das andere gemaR der theoretischen Quartile
unterteilt  wurde, sind  keine  groRBen  Unterschiede ersichtlich.  Die
Korrelationskoeffizienten beider Modelle bewegen sich in einem Bereich von circa 0,97

bis 0,98 und weisen demnach auch eine geringe Streuung auf.

In Tabelle 16 sind die signifikanten Ergebnisse des Likelihood-Ratio-Tests angegeben.
Auch hier kam es zu keinen Abbriichen, das heil3t, fir alle 20000 Durchldufe konnte der

LRT berechnet werden.

Tabelle 16: Simulation zum CRSM - Likelihood-Ratio-Test (N=1000)
STICHPROBENGROSSE 1000 & 20 AUFGABEN

Signifikante Ergebnisse Abbruche
Dichotom: Mittelwert 5% 0
Mehrkategoriell: Empirische Quartile 5,84 % 0
Mehrkategoriell: Theoretische Quartile 5,36 % 0
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Bei allen Teilungskriterien zeigte der LRT in 5% — 5,84 % der Durchlaufe eine
Modellverletzung auf. Vergleicht man dazu Tabelle 5 (LRT zur Simulation des PCM),
ergeben sich weitaus hohere Prozentzahlen. Nimmt man das Simulationsszenario mit
einer StichprobengréRe von 1000 und 20 Aufgaben und betrachtet nur die mittleren

Teilungskriterien, ergeben sich trotzdem 12,14 % bis 46,2 % signifikante Ergebnisse.

Tabelle 17: Simulation zum CRSM - Item- & Personenfit-Indizes (N=1000)
STICHPROBENGROSSE 1000 & 20 AUFGABEN

Anzahl nicht modellkonformer Aufgaben

0 1
Mittelwert 99,98 % 0,02 %
Empirische Quartile 100 % 0
Theoretische Quartile 98,42 % 1,58 %

Anzahl nicht modellkonformer Personen

0 {1-5} {6-10} {11-15} {16-21}
Mittelwert 2,15% 79,71 % 17,98 % 0,16 % 0
Empirische Quartile 0 12,16 % 62,54 % 23,82 % 1,48 %
Theoretische Quartile 80,09 % 19,91 % 0 0 0

Bei der Uberpriifung des Rasch-Modells (durch die Personenfit-Indizes), welches zur
Modellierung der dichotomen Daten (Teilungskriterium: Mittelwert) diente, wurde in
2,15 % der Testdurchlaufe keine Person als aufféllig klassifiziert. In 79,71 % der Falle
wurde(n) eine bis flnf Personen, in 17,98 % der Durchlaufe 6 bis 10 Personen und in

0,16 % der Durchldufe 11 bis 15 Personen als nicht modellkonform klassifiziert.
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5 Diskussion

Im Zuge dieser Arbeit wurden die Auswirkungen einer nachtrdaglichen
Dichotomisierung auf die Personenparameterschatzung und die Modellgeltung im

Rahmen der Item-Response-Theorie von der empirischen Seite betrachtet.

Die Vergleichbarkeit der Personenparameterschiatzungen wurde mithilfe wvon
Korrelationen zwischen den Schétzungen der urspringlichen und nachtraglich
zusammengelegten Daten untersucht. Es wurde sowohl die Gleichheit der
Personenparameterschatzungen  (Produkt-Moment-Korrelation) als  auch  die
Rangreihung (Rangkorrelation) ebendieser betrachtet. Es zeigte sich, dass sich die
Korrelationskoeffizienten der Produkt-Moment-Korrelation und der Rangkorrelation
nur minimal unterscheiden. Diese waren zwar durchgehend tber 0,9, erreichten aber
einen Korrelationskoeffizienten von eins nicht. Geht man von der Aquivalenzannahme
zweier Modelle aus, ist dieses Ergebnis nicht zufriedenstellend, da in diesem Fall das

Ergebnis von eins fir den Korrelationskoeffizienten wiinschenswert gewesen ware.

Dies impliziert, dass ein nachtragliches Dichotomisieren mehrkategorieller Daten die
Personenparameterschatzung verzerrt. Vergleicht man die deskriptiven Statistiken zu
den Korrelationskoeffizienten des PCM (Tabelle 2) mit denen des GRM (Tabelle 11),
erkennt man, dass die Korrelationskoeffizienten des GRM (ber die Teilungskriterien
hinweg konstanter bleiben und hoher sind. Dennoch waéren auch beim GRM hdéhere

Korrelationskoeffizienten zu erwarten gewesen.

An dieser Stelle sei noch angemerkt, dass die Personenparameter berechnet, aber nicht
gespeichert wurden und daher die Rangkorrelationen nur fur das PCM und GRM
(N=1000) berechnet wurden.
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Die Modellgeltung wurde bei den Modellen der Rasch-Familie mit dem Likelihood-
Ratio-Test und den Fit-Indizes geprift. Wie in Tabelle 4 und 5 (Ergebnisse des LRT)
angefihrt, bewegt sich der Anteil signifikanter Ergebnisse bei der mehrkategoriellen
Modellierung zwischen 4,09 % und 5,45 %. Der Anteil signifikanter Ergebnisse bei der
dichotomen Modellierung fiel weit hoher aus. Bei den mittigen Teilungskriterien lag
dieser zwischen 12,14 % und 46,2 % bei einer Stichprobengréfe von 1000 und
zwischen 32,28 % und 83,4 % bei einer Stichprobengréfie von 2000. Bei den unteren
und oberen Teilungskriterien kam es in den meisten Féllen zu 98 % — 100 %

signifikanten Ergebnissen.

Dies legt die Hypothese nahe, dass die kiinstliche Teilung des Datensatzes dazu geflhrt
hat, dass der Test flr viele Personen zu schwer oder zu leicht war und dass dieser
mdoglicherweise in den oberen und unteren Fahigkeitsbereichen nicht gut genug

differenziert.

Im Folgenden werden die Person-ltem-Maps fir einen Datensatz (1000 Personen, 20
Aufgaben und vier Antwortmoglichkeiten) ausgegeben. An dieser Stelle sei erwahnt,
dass die folgenden Darstellungen nicht fiir alle Datensatze gelten, da zufallig ein
Datensatz ausgewahlt wurde. Dies soll rein zur Darstellung der oben angefiihrten
Problematik dienen. Der LRT zeigte fur die mehrkategorielle Modellierung mit dem
Partial-Credit-Modell und die dichotome Modellierung mit dem Rasch-Modell
(mittleres Teilungskriterium: TK < 2) keine Modellverletzung auf. Wie in den meisten
Fallen, kam es jedoch bei dem unteren und oberen Teilungskriterium zu einem

signifikanten Ergebnis.
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Im oberen Teil jeder Graphik ist die Verteilung der Personenparameter angegeben. Die
Personenparameter des PCM und des Rasch-Modells (TK < 2) sind gleichméalig
verteilt. Die meisten Personen haben einen mittleren Testscore erzielt, die Enden
(unteren und oberen F&higkeitsbereiche) sind dunner besetzt. Bei den unteren beiden
Graphiken (TK < 1 und TK < 3) sieht man deutlich eine links- und rechtsschiefe
Verteilung. Bei dem unteren Teilungskriterium haben sehr viele Personen einen hohen
Testscore erzielt, das heif3t, der Test war zu leicht und differenziert zwischen den oberen
Féahigkeitsbereichen nicht ausreichend. Ein ahnliches Bild in die komplementare

Richtung erkennt man bei dem oberen Teilungskriterium.

Zur besseren Veranschaulichung sind in den folgenden Graphiken (Abbildung 6) die
Verteilungen der Testscores angefiihrt. Zum Vergleich sind die drei Modellierungen des
Rasch-Modells in einer Graphik dargestellt. Auf der X-Achse sind die Testscores
angefuhrt, im Falle des Rasch-Modells ist das die Summe der Aufgaben, denen eine
Person zugestimmt hat. Beim Partial-Credit-Modell ist der maximale Testscore 60, da
es vier Kategorien (0, 1, 2, 3) und 20 Aufgaben gibt.

Zudem wurden die Testscores der dichotomen und mehrkategoriellen Datenmatrizen
des Modells fir kontinuierliche Antwortskalen berechnet und ebenfalls graphisch
dargestellt. Alle Ergebnisse des LRT fur die nachtréglich dichotomisierten und
mehrkategoriell unterteilten Daten waren nicht signifikant.

Vergleicht man die Testscore-Verteilungen der Simulation zum PCM mit denen der
Simulation zum CRSM, sind diese beim CRSM (Abbildung 7) etwas steiler und die
Enden sind nicht besetzt. Daraus folgt, dass es mehr Personen gibt, die einen mittleren
Testscore erzielt haben und keine Personen, die keine oder alle Aufgaben l8sen
konnten. Auch hier sei betont, dass es sich lediglich um eine von 10000 Datenmatrizen

handelt und diese Ergebnisse nur der Veranschaulichung dienen.
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Vergleicht man die Fit-Indizes der dichotomen und mehrkategoriellen Modellierung des
PCM, ergeben sich mehr signifikante Ergebnisse bei der dichotomen Modellierung.
Doch auch die 5% ,erlaubten* signifikanten Ergebnisse werden bei den
mehrkategoriellen Daten, die gemal dem PCM generiert wurden, nicht eingehalten.
Eine Erklarung dafiir kénnte sein, dass die beobachtete Antwort immer ganzzahlig und
die erwartete Antwort meist eine Dezimalzahl ist. Den Residuen-basierten Mal3en liegt
bekanntlich die Differenz der beobachteten und erwarteten Antworten zugrunde. Durch
diesen Umstand liegt die Vermutung nahe, dass die Fit-Indizes Modellabweichungen
eher Uberschétzen (Rost, 2004).

Eine weitere mdogliche Erklarung wére, dass andere Fit-Indizes geeigneter gewesen
waren. Wie in Kapitel 2.4 (Residuen-basierte Personen und Itemfit-Indizes) schon
erwahnt, ist das vorgestellte FitmaR nur eines mehrerer FitmaRe. Einen guten Uberblick
zu den verschiedenen Fit-Indizes liefern Glas und Verhelst (1995 a und b). Zur Frage
der Wahl des geeigneten Fitmalies schrieben Christensen, Kreiner und Mesbah (2013,
S. 101): ,, We would, of course, always search for the most powerful statistics, but there
are few studies comparing the power of fit statistics in a systematic and comprehensive
way. For what it is worth, we can inform the reader that we have performed a number
of (unpublished) Monte Carlo Studies without finding indisputable evidence that some
of the fit statistics are more powerful than the others to a degree that makes a difference
in practice.” Zukinftige Simulationsstudien konnten der Frage des am besten
geeigneten Fit-Malles nachgehen und neuere Entwicklungen vergleichen, wie zum
Beispiel die Bootstrap Item Fit Indices von Wolfe und McGill (2011).

Die in dieser Studie verwendeten Fit-Indizes leisten mdglicherweise einen guten Beitrag
zur Identifizierung nicht modellkonformer Aufgaben und Personen bei der Uberpriifung
eines neu entwickelten Tests. Zur Uberpriifung der Modellgeltung in einer

Simulationsstudie sollte auf diese allerdings in Zukunft verzichtet werden.

Die Ergebnisse zur Uberpriifung der Modellgeltung des GRM bestétigen die Ergebnisse
von Cai & Hansen (2013) und Maydeu-Olivares & Joe (2006). Das Risiko 1. Art fir die
mehrkategorielle Modellierung wird nur von der M,-Statistik eingehalten. Die -
Statistik und die G2-Statistik scheinen nicht dazu geeignet, die Modellgeltung von
Modellen mit sparlich besetzten Kontingenztabellen zu priifen. Betrachtet man die

Ergebnisse der M;-Statistik bei der dichotomen Modellierung, scheint ein
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nachtragliches Zusammenlegen von Antwortmdglichkeiten keinen Einfluss auf die

Modellgeltung zu haben.

Zusammenfassend lasst sich sagen, dass ein nachtragliches Dichotomisieren
mehrkategorieller Daten der Rasch-Familie Auswirkungen auf die Parameterschatzung
und die Modellgeltung hat. Diese scheinen geringer bei dem Modell fiir kontinuierliche
Antwortskalen von Miller, sind aber in Anbetracht der Verzerrung der
Personenparameterschatzungen nicht vertretbar. Das Graded-Response-Modell ist wie
erwartet weniger ,.empfindlich gegentiber einer nachtraglichen Dichotomisierung.
Dennoch sollte auch hier auf ein nachtragliches Zusammenlegen von
Antwortmdglichkeiten  verzichtet werden, da es zu Verzerrungen bei der
Personenparameterschatzung kommen kann. Fir die Praxis wird angeraten, mdgliche
Probleme - zum Beispiel aufgrund einer zu geringen Antwortdichte - bei der
Parameterschatzung zu vermeiden, in dem man Pretests vorgibt und die

StichprobengréRe adéquat wahlt.

Eine Limitation der vorliegenden Studie ist sicherlich die Nicht-Uberpriifbarkeit der
Modellgeltung des Modells fur kontinuierliche Antwortskalen von Muller. Zukinftige
Forschungsarbeiten konnten sich mit der Implementierung eines Modelltests
beschaftigen. In weiteren Arbeiten wére es interessant, eine Mdoglichkeit zu schaffen,
die verschiedenen Modelle und Modelltests zu vergleichen. In der vorliegenden Arbeit
wurden mehrere Simulationsszenarien zu drei Modellen (PCM, GRM und CRSM)
durchgefuhrt. Die resultierten Ergebnisse kdnnen nicht auf andere Modelle oder
Simulationsszenarien generalisiert werden. Im Prinzip gébe es beliebig viele
Simualtionsszenarien und eine Reihe von weiteren Modellen und Modelltests, die im
Bezug auf eine nachtragliche Dichotomisierung verglichen werden konnten. Interessant
waére es beispielsweise noch, die Auswirkungen einer nachtraglichen Dichotomisierung
bei dem Modell fir kontinuierliche Antwortskalen von Samejima (1973) zu
untersuchen. Diese MaRnahmen wirden nicht nur zusétzliche wissenschaftliche
Malistdbe setzen, sondern auch ein Bewusstsein fir die Auswirkungen einer

Datenmanipulation schaffen.
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6.4 R-Code

e e s o e o
# SIMULATION ZUM PARTIAL-CREDIT-MODELL
e e s o e o

Tibrary(PP)
Tibrary(erm)
Tibrary(snow)

create_data <- function(thres=THRES,size=n,items=1it,wh=0,kat=0){
v <- 1l:wh
sT <- rep(1,it)
THRESX <- rbind(0, THRES)
THETA <- rnorm(n)
for(i in 1l:wh){
simdat_gpcm <- sim_gpcm(thres = THRESx,alpha = s1,theta = THETA)

write.table(simdat_gpcm,file=paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_",n,"_",it,"_",
kat,"_daten","/",v[i],sep=""))
}
3
B o
# DICHOTOMISIERUNGSFUNKTION
e

dich.func.pcm <-function(g,n,it,kat){
require(erm)

# Dichotomisierungsfunktion
dich.pcm <- function(m) {
res <- NULL
FFCC(max(m)+1)%%2)==0) {
if(max(m)==3){
dich.pcm.u <- ifelse(m < min(m)+1,0,1)
dich.pcm.m <- ifelse(m <(max(m)+1)/2,0,1)
dich.pcm.o <- ifelse(m < max(m),0,1)
res <- list(dich.pcm.u,dich.pcm.m,dich.pcm.o)}
if(max(m)==5){
dich.pcm.u <- ifelse(m < min(m)+2,0,1)
dich.pcm.m <- ifelse(m <(max(m)+1)/2,0,1)
dich.pcm.o <- ifelse(m < max(m)-1,0,1)
res <- list(dich.pcm.u,dich.pcm.m,dich.pcm.o)}
}
FfFCCmax(M)+1)%%2) '=0) {
if(max(m)==4){
dich.pcm.u <- ifelse(m < min(m)+1,0,1)
dich.pcm.m <- ifelse(m < max(m)/2,0,1)
dich.pcm.o <- ifelse(m < max(m),0,1)
res <- list(dich.pcm.u,dich.pcm.m,dich.pcm.o)}
if(max(m)==6){
dich.pcm.u <- ifelse(m < min(m)+2,0,1)
dich.pcm.m <- ifelse(m < max(m)/2,0,1)
dich.pcm.o <- ifelse(m < max(m)-1,0,1)
res <- list(dich.pcm.u,dich.pcm.m,dich.pcm.o)}
}
return(res)

}
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erg <-read.table(paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_",
n,"_",it,"_" kat,"_daten/",g,sep=""))
rmprobe <- dich.pcm(erg)

# Modellberechnung + Personenparameter PCM
estpcm <- try(PcM(erg))
perspcm <- try(person.parameter(estpcm))

# Modellberechnung + Personenparameter RM nach Teilungskriterium
estdich_u <- try(RM(rmprobe[[1]]))

persdich_u <- try(person.parameter(estdich_u))

estdich_m <- try(RM(rmprobe[[2]]))

persdich_m <- try(person.parameter(estdich_m))

estdich_o <- try(RM(rmprobe[[3]]))

persdich_o <- try(person.parameter(estdich_o))

# Korrelationen

perspcmdat <- as.numeric(try(unlist(perspcm[[13]1]1[11)))
persdichdat_u <- as.numeric(try(unlist(persdich_u[[13]]1[11)))
persdichdat_m <- as.numeric(try(unlist(persdich_m[[13]]1[1]1)))
persdichdat_o <- as.numeric(try(unlist(persdich_o[[13]1]1[1]1)))

a_u <- as.numeric(try(cor(perspcmdat, persdichdat_u,use="na.or.complete™)))
a_m <- as.numeric(try(cor(perspcmdat, persdichdat_m,use="na.or.complete")))
a_o <- as.numeric(try(cor(perspcmdat, persdichdat_o,use="na.or.complete™)))

# Likelihood-Ratio
Trtpcm <- try(LRtest(estpcm, splitcr="median"))
b <- as.numeric(try(Trtpcm$pvalue))

Trtdich_u <- try(LRtest(estdich_u, splitcr="median"))
b_u <- as.numeric(try(lrtdich_u$pvalue))

Trtdich_m <- try(LRtest(estdich_m, splitcr="median"))
b_m <- as.numeric(try(lrtdich_m$pvalue))

Trtdich_o <- try(LRtest(estdich_o, splitcr="median"))
b_o <- as.numeric(try(lrtdich_o$pvalue))

# Itemfit

itemfit <- eRm::itemfit

IFIpcm <- try(itemfit(perspcm))
IFIdich_u <- try(itemfit(persdich_u))
IFIdich_m <- try(itemfit(persdich_m))
IFIdich_o <- try(itemfit(persdich_o))

alpha <- 0.05

ipvalvecpcm <- try(1l-pchisq(IFIpcm$i.fit, IFIpcm$i.df))
ipvalsigpcm <- try(which(ipvalvecpcm < alpha))
inumberpcm <- try(length(ipvalsigpcm))

d<-inumberpcm

ipvalvecdich_u <- try(1-pchisq(IFIdich_u$i.fit, IFIdich_u$i.df))
ipvalsigdich_u <- try(which(ipvalvecdich_u < alpha))
inumberdich_u <- try(length(ipvalsigdich_u))

d_u<-inumberdich_u

ipvalvecdich_m <- try(1l-pchisq(IFidich_m$i.fit, IFIdich_m$i.df))
ipvalsigdich_m <- try(which(ipvalvecdich_m < alpha))
inumberdich_m <- try(length(ipvalsigdich_m))

d_m<-inumberdich_m

ipvalvecdich_o <- try(1l-pchisq(IFIdich_o$i.fit, IFIdich_o$%i.df))
ipvalsigdich_o <- try(which(ipvalvecdich_o < alpha))
inumberdich_o <- try(length(ipvalsigdich_o))

d_o<-inumberdich_o

# Personenfit

personfit <- eRm::personfit

PFIpcm <- try(personfit(perspcm))
PFIdich_u <- try(personfit(persdich_u))
PFIdich_m <- try(personfit(persdich_m))
PFIdich_o <- try(personfit(persdich_o))
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ppvalvecpcm <- try(1l-pchisq(PFIpcm$p.fit, PFIpcm$p.df))
ppvalsigpcm <- try(which(ppvalvecpcm < alpha))
pnumberpcm <- try(length(ppvalsigpcm))

e<-pnumberpcm

ppvalvecdich_u <- try(1-pchisq(PFIdich_u$p.fit, PFIdich_u$p.df))
ppvalsigdich_u <- try(which(ppvalvecdich_u < alpha))
pnumberdich_u <- try(length(ppvalsigdich_u))

e_u<-pnumberdich_u

ppvalvecdich_m <- try(1-pchisq(PFIdich_m$p.fit, PFIdich_m$p.df))
ppvalsigdich_m <- try(which(ppvalvecdich_m < alpha))
pnumberdich_m <- try(length(ppvalsigdich_m))

e_m<-pnumberdich_m

ppvalvecdich_o <- try(1l-pchisq(PFIdich_o$p.fit, PFIdich_o$p.df))
ppvalsigdich_o <- try(which(ppvalvecdich_o < alpha))
pnumberdich_o <- try(length(ppvalsigdich_o))

e_o<-pnumberdich_o

inf.krit.pcm <- try(IC(perspcm))
aicpem <- try(inf.krit.pem[[1]1]1[71)
bicpem <- try(inf.krit.pcm[[1]]1[10])
f<-aicpcm; h<-bicpcm

inf.krit.dich_u <- try(zc(persdich_u))
aicdich_u <- try(inf.krit.dich_u[[1]]1[7])
bicdich_u <- try(inf.krit.dich_u[[1]][10])
f_u<-aicdich_u; h_u<-bicdich_u

inf.krit.dich_m <- try(Ic(persdich_m))
aicdich_m <- try(inf.krit.dich_m[[1]]1[7])
bicdich_m <- try(inf.krit.dich_m[[1]][10])
f_m<-aicdich_m; h_m<-bicdich_m

inf.krit.dich_o <- try(zc(persdich_o))
aicdich_o <- try(inf.krit.dich_o[[1]1[7]1)
bicdich_o <- try(inf.krit.dich_o[[1]][10])
f_o<-aicdich_o; h_o<-bicdich_o

dt.pcm.dich <- c(a_u,a_m,a_o,b,b_u
e,e_u,e_m,e_o,f,f

write.table(dt.pcm.dich, file =paste("~/Simulation_2015_pPcm/

results/pcm_",n,"_",it,"_",kat,"_res/",g,sep=""))
3
B e
# VERZEICHNISERSTELLUNG
B o

dir.create("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_4_daten™)
dir.create("~/Ssimulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_4_res")
dir.create("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_5_daten")
dir.create("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_5_res")
dir.create("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_6_daten")
dir.create("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_6_res")

# Stichprobengrofe 1000; 20 Items; 4 Kategorien

THRES <- matrix(c(-2,-1.23,-1,-4.2,-3.48,-1.11,1.2,2.5,3,-1,-0.8,-0.2,0.5,1.3,2,
-0.8,-0.4,0.2,-0.2,1,1.9,-0.2,2.4,3,-1,1.2,2,-2.1,-1.6,-0.88
-1.5,-1,1,0.4,0.9,1.3,-2.12,-1.8,-0.5,0.2,1.2,2,-3.23,-1.2,0

,1.2,2,-3.23,-1.2,0,
-0.2,0.4,1,1.2,2,3.12,-1.8,-1,-0.2,-1.2,-0.6,0.3,-0.33,0.66,1) ,nrow=3)
n <- 1000 ; it <- 20 ; wh <- 10000

create_data(thres=THRES, size=n,items=1t,wh=10000,kat=4)

daten <- Tist.files("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_4_daten")
kern <- makesockcluster(rep("localhost", 4))

parLapply(kern, daten, fun=dich.func.pcm,n=1000,1t=20,kat=4)
stopCluster(kern)

# StichprobengroRe 1000; 20 Items; 5 Kategorien
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THRES <-matrix(c(-2.4,-1.78,-1.23,-0.2,-3.7,-3.48,-2.11,-1,1.2,2.5,3,3.5,-1.9,-1.2,-
0.9,0.3,0.5,1.3,2,2.4,-0.8,-0.4,0.2,0.4,-0.2,1,1.9,2.3,-0.2,2.4,3,3.3,-2,-1.2, -0.8,-
0.2,-2.3,-1.7,-0.9,-0.6,-1.4,-1,-0.23,0.2,-4.2,-4,-3.31,-2.19,2.2,2.9,3,3.5,-1.7,-1.2,-
0.7,0.2,1,1.8,2.23,2.9,-0.6,-0.1,0.5,1,1,2,3,4,-2,-1.2,-0.8,0.1,-2.6,-2.1,-1.3,-0.9, -
1.5,-1,1,1.5),nrow=4)

n <- 1000 ; it <- 20 ; wh <- 10000

create_data(thres=THRES, size=n,items=1it,wh=10000, kat=5)

daten <- Tist.files("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_5_daten")

kern <- makesockcluster(rep("localhost", 4))

system.time(parLapply(kern, daten, fun=dich.func.pcm,n=1000,1it=20,kat=5))
stopCluster(kern)

# _______________________________________________________________________________________
# Stichprobengrofe 1000; 20 Items; 6 Kategorien

THRES <- matrix(c(-1.4,-0.78,-0.23,0,0.2,-3.7,-3.48,-2.11,-1,1,-1,1.2,2.5,3,3.5,-3.3,-
2.9,-2.2,-1.9,1.3,0.5,1. 3,2,2.4,3,—1.7,—0.8,—0.4,0.2,0.4,—1,—0.2,1,1.9,2.3,—0.2,2.4,3,
3.3,4,—2.5,—1.7,—1.3, -0.7,0.6,-2.3,-1.7,-0.9,-0.6,-0.2,-1.4,-1,-0.23,0.2,1.3,-3.2,-3,-
2.31,-1.19,-1,1.2,2.2,2.9,3,3.5,-2.8,-2.2,-2,-1.8,-1.2,0.6,0.9,1.7,2.23,2.6,

-1. 23 -0. 78 O 23,0.2,0,-3.27,-3,-2.11,-1,0.1,0.3,1.8,2.5,3,3.5,-3.3,-2.9,-2.2,-
1.9,1.3,0.5,1.32,2,2.4,3.2),nrow=5)

n <- 1000 ; it <- 20 ; wh <- 10000
create_data(thres=THRES, size=n,items=1t,wh=10000,kat=6)

daten <- Tist.files("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_6_daten™)
kern <- makesockcluster(rep("localhost", 4))

parLapply(kern, daten, fun=dich.func.pcm,n=1000,1t=20,kat=6)
stopCluster(kern)

# StichprobengroRe 1000; 20 Items; 4 Kategorien

filenames <- 1list.files(path="~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_4_res")

res <- do.call("cbind",lapply(paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_4_res/",
filenames,sep=""),read.table))

res <- t(res)
colnames(res) <-
c( 'KorrelationPp_u

non non non

KorrelationPp_m","KorrelationPp_o
LRTRMpva1ue o", "ItemF1tPCM" "

, "LRTPCMpvalue","LRTRMpvalue_u",
"LRTRMpvalue_m"," ItemFitRM_ u" "ItemFitRM_I m" "ItemFitRM_o",
PersonenF1tPCM" "PersonenFitRM_ u","PersonenF1tRM m", "PersonenF1tRM o“,"AICPCM“,"AICRM_u
" "AICRM_m", "AICRM_O'l "BICPCM","BICRM_u","BICRM_m", "BICRM_O")

rownames(res) <- NULL

write.table(res, file=paste("~/Simulation_2015_PcM/results/pcm_1000_20_4_table",sep=""))

# Stichprobengrofe 1000; 20 Items; 5 Kategorien

filenames <- list.files(path="~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_5_res")

res <- do.call("cbind",Tapply(paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_5_res/",
filenames,sep=""), read.table))

res <- t(res)

colnames(res) <-

c("Korre1atioan_

KorrelationPp_m KorrelationPp_o","LRTPCMpvalue","LRTRMpvalue_u"
"LRTRMpvalue_m", "LRTRMpva]ue o", "ItemF1tPCM" "ItemFitRM_u","ItemFitRM_m","ItemFitRM_o"
PersonenF1tPCM" "PersonenFitRM_u", "PersonenF1tRM m", "PersonenF1tRM_o" "AICPCM","AICRM_u

" "AICRM_m", "AICRM_O","BICPCM","BICRM_U" "BICRM_m", "BICRM_O")

rownames(res) <- NULL

write.table(res, file=paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_5_table",sep=""))

# Stichprobengrofe 1000; 20 Items; 6 Kategorien

filenames <- 1list.files(path="~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_6_res")

res <- do.call("cbind",Tapply(paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_1000_20_6_res/",
filenames,sep=""), read.table))

res <- t(res)

colnames(res) <-

c("KorrelationPp_u KorrelationPp_m","KorrelationPp_o","LRTPCMpvalue","LRTRMpvalue_u",
"LRTRMpva1ue m" "LRTRMpva1ue o", "ItemF1tPCM" "ItemFitRM u", "ItemF1tRM_m","ItemFitRM_o",
PersonenF1tPCM" "PersonenFitRM_u", "PersonenF1tRM m", "PersonenFitRM_o","AICPCM","AICRM_u
", "AICRM_m", "AICRM_O" "BICPCM", "BICRM_u" "BICRM_m", "BICRM_O")

rownames(res) <- NULL
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Tibrary(PP)
Tibrary(eRm)
Tibrary(snow)

create_data <- function(thres=THRES,size=n,items=1it,wh=0,kat=0){
v <- 1l:wh
s1 <- rep(l1,it)
THRESX <- rbind(0, THRES)
THETA <- rnorm(n)
for(i in 1:wh){
simdat_gpcm <- sim_gpcm(thres = THRESx,alpha = s1,theta = THETA)

write.table(simdat_gpcm,file=paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_",n,"_",it,"_", kat
"_daten","/" ,v[i],sep=""))

dich.func.pcm <-function(g,n,it,kat){
require(erRm)

# Dichotomisierungsfunktion
dich.pcm <- function(m){
res <- NULL
FfCC(max(M)+1)%%2)==0) {
if(max(m)==3){
dich.pcm.u <- ifelse(m < min(m)+1,0,1)
dich.pcm.m <- ifelse(m <(max(m)+1)/2,0,1)
dich.pcm.o <- ifelse(m < max(m),0,1)
res <- list(dich.pcm.u,dich.pcm.m,dich.pcm.o)}
if(max(m)==5){
dich.pcm.u <- ifelse(m < min(m)+2,0,1)
dich.pcm.m <- ifelse(m <(max(m)+1)/2,0,1)
dich.pcm.o <- ifelse(m < max(m)-1,0,1)
res <- list(dich.pcm.u,dich.pcm.m,dich.pcm.o)}

}
FFCC(max(m)+1)%%2) '=0) {
if(max(m)==4){
dich.pcm.u <- ifelse(m < min(m)+1,0,1)
dich.pcm.m <- ifelse(m < max(m)/2,0,1)
dich.pcm.o <- ifelse(m < max(m),0,1)
res <- list(dich.pcm.u,dich.pcm.m,dich.pcm.o)}
if(max(m)==6){
dich.pcm.u <- ifelse(m < min(m)+2,0,1)
dich.pcm.m <- ifelse(m < max(m)/2,0,1)
dich.pcm.o <- ifelse(m < max(m)-1,0,1)
res <- list(dich.pcm.u,dich.pcm.m,dich.pcm.o)}

return(res)

erg <-read.table(paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_",
n,"_",it,"_" kat,"_daten/",g,sep=""))
rmprobe <- dich.pcm(erg)

# Modellberechnung + Personenparameter PCM
estpcm <- try(PcMm(erg))
perspcm <- try(person.parameter(estpcm))

# Modellberechnung + Personenparameter RM nach Teilungskriterium
estdich_u <- try(RM(rmprobe[[1]]))

persdich_u <- try(person.parameter(estdich_u))

estdich_m <- try(RM(rmprobe[[2]]))

persdich_m <- try(person.parameter(estdich_m))

estdich_o <- try(RM(rmprobe[[3]]))

persdich_o <- try(person.parameter(estdich_o))
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# Korrelationen

perspcmdat <- as.numeric(try(unlist(perspcm[[13]1]1[11)))
persdichdat_u <- as.numeric(try(unlist(persdich_u[[13]]1[11)))
persdichdat_m <- as.numeric(try(unlist(persdich_m[[13]1]1[1])))
persdichdat_o <- as.numeric(try(unlist(persdich_o[[13]1]1[11)))

a_u <- as.numeric(try(cor(perspcmdat, persdichdat_u,use="na.or.complete")))
a_m <- as.numeric(try(cor(perspcmdat, persdichdat_m,use="na.or.complete™)))
a_o <- as.numeric(try(cor(perspcmdat, persdichdat_o,use="na.or.complete™)))

# Likelihood-Ratio
Trtpcm <- try(LRtest(estpcm, splitcr="median"))
b <- as.numeric(try(lrtpcm$pvalue))

Trtdich_u <- try(LRtest(estdich_u, splitcr="median"))
b_u <- as.numeric(try(lrtdich_u$pvalue))

Trtdich_m <- try(LRtest(estdich_m, splitcr="median"))
b_m <- as.numeric(try(lrtdich_m$pvalue))

Trtdich_o <- try(LRtest(estdich_o, splitcr="median"))
b_o <- as.numeric(try(lrtdich_o$pvalue))

# Itemfit

itemfit <- eRm::itemfit

IFIpcm <- try(itemfit(perspcm))
IFIdich_u <- try(itemfit(persdich_u))
IFIdich_m <- try(itemfit(persdich_m))
IFIdich_o <- try(itemfit(persdich_o))

alpha <- 0.05

ipvalvecpecm <- try(1l-pchisq(IFIpcm$i.fit, IFIpcm$i.df))
ipvalsigpcm <- try(which(ipvalvecpcm < alpha))
inumberpcm <- try(length(ipvalsigpcm))

d<-inumberpcm

ipvalvecdich_u <- try(1-pchisq(IFIdich_u$i.fit, IFIdich_u$i.df))
ipvalsigdich_u <- try(which(ipvalvecdich_u < alpha))
inumberdich_u <- try(length(ipvalsigdich_u))

d_u<-inumberdich_u

ipvalvecdich_m <- try(1-pchisq(IFIdich_m$i.fit, IFIdich_m$i.df))
ipvalsigdich_m <- try(which(ipvalvecdich_m < alpha))
inumberdich_m <- try(length(ipvalsigdich_m))

d_m<-inumberdich_m

ipvalvecdich_o <- try(1-pchisq(IFIidich_o$i.fit, IFIdich_o$i.df))
ipvalsigdich_o <- try(which(ipvalvecdich_o < alpha))
inumberdich_o <- try(length(ipvalsigdich_o))

d_o<-inumberdich_o

# Personenfit

personfit <- eRm::personfit

PFIpcm <- try(personfit(perspcm))
PFIdich_u <- try(personfit(persdich_u))
PFIdich_m <- try(personfit(persdich_m))
PFIdich_o <- try(personfit(persdich_o))

ppvalvecpcm <- try(l-pchisq(PFIpcm$p.fit, PFIpcm$p.df))
ppvalsigpcm <- try(which(ppvalvecpcm < alpha))
pnumberpcm <- try(length(ppvalsigpcm))

e<-pnumberpcm

ppvalvecdich_u <- try(1l-pchisq(PFIdich_u$p.fit, PFIdich_u$p.df))
ppvalsigdich_u <- try(which(ppvalvecdich_u < alpha))
pnumberdich_u <- try(length(ppvalsigdich_u))

e_u<-pnumberdich_u

ppvalvecdich_m <- try(1l-pchisq(PFIdich_m$p.fit, PFIdich_m$p.df))
ppvalsigdich_m <- try(which(ppvalvecdich_m < alpha))
pnumberdich_m <- try(length(ppvalsigdich_m))

e_m<-pnumberdich_m

ppvalvecdich_o <- try(1-pchisq(PFIdich_o$p.fit, PFIdich_o$p.df))
ppvalsigdich_o <- try(which(ppvalvecdich_o < alpha))
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pnumberdich_o <- try(length(ppvalsigdich_o))
e_o<-pnumberdich_o

inf.krit.pcm <- try(IC(perspcm))
aicpem <- try(inf.krit.pem[[1]1]1[7])
bicpem <- try(inf.krit.pcm[[1]]1[10])
f<-aicpcm; h<-bicpcm

inf.krit.dich_u <- try(ic(persdich_u))
aicdich_u <- try(inf.krit.dich_u[[1]]1[7])
bicdich_u <- try(inf.krit.dich_u[[1]][10])
f_u<-aicdich_u; h_u<-bicdich_u

inf.krit.dich_m <- try(Ic(persdich_m))
aicdich_m <- try(inf.krit.dich_m[[1]]1[7])
bicdich_m <- try(inf.krit.dich_m[[1]][10])
f_m<-aicdich_m; h_m<-bicdich_m

inf.krit.dich_o <- try(Ic(persdich_o))
aicdich_o <- try(inf.krit.dich_o[[1]]1[7])
bicdich_o <- try(inf.krit.dich_o[[1]][10])
f_o<-aicdich_o; h_o<-bicdich_o

dt.pcm.dich <- c(a_u,a_m,a_o,b,b_u,b_m
e,e_u,e_m,e_o,f,f_u,f

write.table(dt.pcm.dich, file =paste("~/Simulation_2015_prCMm/

results/pcm_",n,"_",it,"_",kat,"_res/",qg,sep=""))
}
o
# VERZEICHNISERSTELLUNG
o e e

dir.create("~/Ssimulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_4_daten")
dir.create("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_4_res")
dir.create("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_5_daten")
dir.create("~/Ssimulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_5_res")
dir.create("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_6_daten")
dir.create("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_6_res")

# Stichprobengrofe 2000; 20 Items; 4 Kategorien

THRES <- matrix(c(-2,-1.23,-1,-4.2,-3.48,-1.11,1.2,2.5,3,-1,-0.8,-0.2,0.5,1.3,2,
-0.8,-0.4,0.2,-0.2,1,1.9,-0.2,2.4,3,-1,1.2,2,-2.1,-1.6,-0.88,
-1.5,-1,1,0.4,0.9,1.3,-2.12,-1.8,-0.5,0.2,1.2,2,-3.23,-1.2,0,
-0.2,0.4,1,1.2,2,3.12,-1.8,-1,-0.2,-1.2,-0.6,0.3,-0.33,0.66,1) ,nrow=3)

n <- 2000 ; it <- 20 ; wh <- 10000
create_data(thres=THRES,size=n,items=1it,wh=10000, kat=4)
daten <- list.files("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_4_daten")

kern <- makesockcluster(rep("localhost", 4))
parLapply(kern, daten, fun=dich.func.pcm,n=2000,1it=20,kat=4)

stopCluster(kern)

# _______________________________________________________________________________________
# Stichprobengrofe 2000; 20 Items; 5 Kategorien

THRES <-matrix(c(-2.4,-1.78,-1.23,-0.2,-3.7,-3.48,-2.11,-1,1.2,2.5,3,3.5,-1.9,-1.2,-
0.9,0.3,0.5,1.3,2,2.4,-0.8,-0.4,0.2,0.4,-0.2,1,1.9,2.3,-0.2,2.4,3,3.3,-2,-1.2,-0.8, -
0.2,-2.3,-1.7,-0.9,-0.6,-1.4,-1,-0.23,0.2,-4.2,-4,-3.31,-2.19,2.2,2.9,3,3.5,-1.7,-1.2, -
0.7,0.2,1,1.8,2.23,2.9,-0.6,-0.1,0.5,1,1,2,3,4,-2,-1.2,-0.8,0.1,-2.6,-2.1,-1.3,-0.9, -

1.5,-1,1,1.5),nrow=4)
n <- 2000 ; it <- 20 ; wh <- 10000

create_data(thres=THRES, size=n,items=1t,wh=10000, kat=5)
daten <- list.files("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_5_daten")
kern <- makesockcluster(rep("localhost", 4))

system.time(parLapply(kern, daten, fun=dich.func.pcm,n=2000,1it=20,kat=5))
stopCluster(kern)

# StichprobengroRe 2000; 20 Items; 6 Kategorien
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THRES <- matrix(c(-1.4,-0.78,-0.23,0,0.2,-3.7,-3.48,-2.11,-1,1,-1,1.2,2.5,3,3.5,-3.3,-
2.9,-2.2,-1.9,1.3,0.5,1.3,2,2.4,3,-1.7,-0.8,-0.4,0.2,0.4,-1,-0.2,1,1.9,2.3, -

0.2,2.4, 3 3.3,4,-2.5,-1.7,-1.3,-0.7,0.6,-2.3,-1.7,-0.9,-0.6,-0.2,-1.4,-1,-0.23,0.2,1.3, -
3.2,-3,-2.31,-1.19,-1,1.2,2.2,2.9,3,3.5,-2.8,-2.2,-2,-1.8,-1.2,0.6,0.9,1.7,2.23,2 6,

-1. 23 -0.78,-0.23,0.2,0,-3.27,-3,-2.11,-1,0.1,0.3,1.8,2.5,3,3.5,-3.3,-2.9,-2.2, -
1.9,1.3,0.5,1.32, 2 2.4,3.2),nrow=>5)

n <- 2000 ; it <- 20 ; wh <- 10000
create_data(thres=THRES,size=n,items=1it,wh=10000, kat=6)

daten <- Tist.files("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_6_daten")
kern <- makesockcluster(rep("localhost", 4))

parLapply(kern, daten, fun=dich.func.pcm,n=2000,1it=20,kat=6)
stopCluster(kern)

# Stichprobengrofe 2000; 20 Items; 4 Kategorien

filenames <- list.files(path="~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_4_res")

res <-
do.call("cbind",Tapply(paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_4_res/",filename
s,sep=""), read.table))

res <- t(res)
colnames(res) <-
c( 'KorrelationPp_u

KorrelationPp_m","KorrelationPp_o","LRTPCMpvalue","LRTRMpvalue_u",

"LRTRMpvalue_m", "LRTRMpva1ue o", "ItemF1tPCM" "ItemFitRM u","ItemFitRM_I m" "ItemFitRM_o",
PersonenF1tPCM" "PersonenFitRM_ u","PersonenF1tRM m", "PersonenF1tRM o“,"AICPCM“,"AICRM_u
" "AICRM_m", "AICRM_O" "BICPCM","BICRM_u","BICRM_m", "BICRM_O")

rownames(res) <- NULL

write.table(res, file

=paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_4_table",sep=""))

# StichprobengroRe 2000; 20 Items; 5 Kategorien

filenames <- 1list.files(path="~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_5_res")

res <-
do.call("cbind",lapply(paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_5_res/",filename
s,sep=""), read.table))

res <- t(res)
colnames(res) <-
c("Korre1atioan_

non non non non

KorrelationPp_m","KorrelationPp_o","LRTPCMpvalue","LRTRMpvalue_u",
"LRTRMpvalue_m", "LRTRMpva]ue o", "ItemF1tPCM" "ItemF1tRM u","ItemFitRM_i m" "ItemFitRM_o",
PersonenF1tPCM" "PersonenFitRM_u", "PersonenF1tRM m","PersonenFitRM_o", "AICPCM","AICRM_u

" UAICRM_mM", "AICRM_O" "BICPCM", "BICRM_u" "BICRM_m", "BICRM_O")

rownames(res) <- NULL

write.table(res, file

=paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_5_table",sep=""))

# Stichprobengrofe 2000; 20 Items; 6 Kategorien

filenames <- 1list.files(path="~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_6_res")

res <-
do.call("cbind",lapply(paste("~/Simulation_2015_PCM/results/pcm_2000_20_6_res/",filename
s,sep=""), read.table))

res <- t(res)
colnames(res) <-
c( 'KorrelationPp_u

KorrelationPp_m","KorrelationPp_o","LRTPCMpvalue","LRTRMpvalue_u",
"LRTRMpvalue_m", "LRTRMpva]ue o", "ItemF1tPCM" "ItemFitRM_u","ItemFitRM_m","ItemFitRM_o",
PersonenF1tPCM" "PersonenFitRM_u", "PersonenF1tRM m", "PersonenF1tRM_o" "AICPCM","AICRM_u

" "AICRM_m", "AICRM_O" "BICPCM", "BICRM_u" "BICRM_m", "BICRM_O")

rownames(res) <- NULL
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# SIMULATION ZUM GRADED-RESPONSE-MODELL

e e s o e o

Tibrary(mirt)
Tibrary(snow)

create.data <- function(a,d,n=0,wh=0,kat=0,1t=0){
v <- 1l:wh
for(i in 1:wh){
poly_grm <- simdata(a, d, n, itemtype = 'graded')

write.table(poly_grm,file=paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_",n,"_",it,"_", kat,"_
daten","/",v[i],sep=""))
3
}
# _______________________________________________________________________________________
# DICHOTOMISIERUNGSFUNKTION
# _______________________________________________________________________________________
dich.func.grm <-function(g,n,it,kat){
require(mirt)
# _______________________________________________________________________________________
# Dichotomisierungsfunktion
dich.grm <- function(m){
res <- NULL
FfCCmax(m))%%2)==0) {
if(max(m)==4){
dich.grm.u <- ifelse(m < min(m)+1,0,1)
dich.grm.m <- ifelse(m <(max(m)/2+1),0,1)
dich.grm.o <- ifelse(m < max(m),0,1)
res <- list(dich.grm.u,dich.grm.m,dich.grm.o)}
if(max(m)==6){
dich.grm.u <- ifelse(m < min(m)+2,0,1)
dich.grm.m <- ifelse(m < (max(m)/2+1),0,1)
dich.grm.o <- ifelse(m < max(m)-1,0,1)
res <- list(dich.grm.u,dich.grm.m,dich.grm.o)}
}
FfFCC(max(m))%%2) '=0) {
if(max(m)==5){
dich.grm.u <- ifelse(m < min(m)+1,0,1)
dich.grm.m <- ifelse(m < (max(m)+1)/2,0,1)
dich.grm.o <- ifelse(m < max(m),0,1)
res <- list(dich.grm.u,dich.grm.m,dich.grm.o)}
return(res)
g g g gy g g g
polygrm <-read.table(paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_",n,"_",it,"_", kat,

"_daten/",g,sep=""))
grmprobe <- dich.grm(polygrm)

# Modellberechnung und Personenparameterberechnung GRM mehrkat.
estgrm <- try(mirt(polygrm, model=1, itemtype="graded"))
persgrm <- try(fscores(estgrm, full.scores=TRUE))

#Konnte der EM Algotrithmus konvergieren: Ja=1 & Nein=0

conv <- estgrm@converge

# ModeTllberechnung und Personenparameterberechnung GRM dichotom
estgrmdich_u <- try(mirt(grmprobe[[1]],model=1,1itemtype="graded"))
persgrmdich_u <- try(fscores(estgrmdich_u, full.scores=TRUE))
conv_u <- estgrmdich_u@converge

estgrmdich_m <- try(mirt(grmprobe[[2]],model=1,1itemtype="graded"))
persgrmdich_m <- try(fscores(estgrmdich_m, full.scores=TRUE))
conv_m <- estgrmdich_m@converge

estgrmdich_o <- try(mirt(grmprobe[[3]],model=1,1itemtype="graded"))
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persgrmdich_o <- try(fscores(estgrmdich_o, full.scores=TRUE))
conv_o <- estgrmdich_o@converge

# Korrelationen

a_u <- as.numeric(try(cor(persgrm, persgrmdich_u,use="na.or.complete™)))
a_m <- as.numeric(try(cor(persgrm, persgrmdich_m,use="na.or.complete™)))
a_o <- as.numeric(try(cor(persgrm, persgrmdich_o,use="na.or.complete")))

# Berechnung der Modelfit Statistiken M2, G2 und X2
# M2

alpha <- 0.05

M2_grm <- M2(estgrm)

M2_pgrm <- M2_grm[,3]

M2_grmdich_u <- M2(estgrmdich_u)
M2_pgrmdich_u <- M2_grmdich_u[, 3]

M2_grmdich_m <- M2(estgrmdich_m)
M2_pgrmdich_m <- M2_grmdich_m[, 3]

M2_grmdich_o <- M2(estgrmdich_o)
M2_pgrmdich_o <- M2_grmdich_o[, 3]

# G2 und X2 Statistiken -> bendtigen Summenbildung von factor scores

scores_poly <- fscores(estgrm, method = 'EAPsum')

scores_dich_u <- fscores(estgrmdich_u, method = 'EAPsum')
scores_dich_m <- fscores(estgrmdich_m, method = 'EAPsum')
scores_dich_o <- fscores(estgrmdich_o, method = 'EAPsum')

fitgrm <- attr(scores_poly, 'fit')
X2_pgrm <- fitgrm[[3]]
G2_pgrm <- fitgrm[[5]]

fitgrmdich_u <- attr(scores_dich_u, 'fit')
X2_pgrmdich_u <- fitgrmdich_u[[3]]
G2_pgrmdich_u <- fitgrmdich_u[[5]]

fitgrmdich_m <- attr(scores_dich_m, 'fit')
X2_pgrmdich_m <- fitgrmdich_m[[3]]
G2_pgrmdich_m <- fitgrmdich_m[[5]]

fitgrmdich_o <- attr(scores_dich_o, 'fit')
X2_pgrmdich_o <- fitgrmdich_o[[3]]
G2_pgrmdich_o <- fitgrmdich_o[[5]]

# AIC und BIC
AIC_grm <- estgrm@AIC
BIC_grm <- estgrm@BIC

AIC_grm_u <- estgrmdich_u@AIcC
BIC_grm_u <- estgrmdich_u@BIC

AIC_grm_m <- estgrmdich_m@AIC
BIC_grm_m <- estgrmdich_m@BIC

AIC_grm_o <- estgrmdich_o@AIC
BIC_grm_o <- estgrmdich_o@BIC

dt.grm.dich <- c(conv,conv_u,conv_m,conv_o,
a_u,a_m,a_o,M2_pgrm,M2_pgrmdich_u,M2_pgrmdich_m,M2_pgrmdich_o,
X2_pgrm,X2_pgrmdich_u,X2_pgrmdich_m,X2_pgrmdich_o,G2_pgrm,
G2_pgrmdich_u,G2_pgrmdich_m,G2_pgrmdich_o,AIC_grm,AIC_grm_u,
AIC_grm_m,AIC_grm_o,BIC_grm,BIC_grm_u,BIC_grm_m,BIC_grm_o)

write.table(dt.grm.dich, file =paste("~/Simulation_2015_GRM/results/

grm_",n,"_",it,"_",kat,"_res/",g,sep=""))

dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_4_daten")
dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_4_res")
dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_5_daten")
dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_5_res")
dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_6_daten")
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dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_6_res")

# StichprobengroRe 1000; 20 Items; 4 Kategorien

a <- matrix(rlnorm(20, .2, .3))

diffs <- tCapply(matrix(runif(20*3, .3, 1), 20), 1, cumsum))
diffs <- -(diffs - rowMmeans(diffs))

d <- diffs + rnorm(20)
system.time(create.data(a=a,d=d,n=1000,wh=10000, kat=4,1it=20))

# Stichprobengrofe 1000; 20 Items; 5 Kategorien

a <- matrix(rlnorm(20, .2, .3))

diffs <- tCapply(matrix(runif(20*4, .3, 1), 20), 1, cumsum))
diffs <- -(diffs - rowmeans(diffs))

d <- diffs + rnorm(20)
system.time(create.data(a=a,d=d,n=1000,wh=10000, kat=5,1it=20))

# StichprobengroRe 1000; 20 Items; 6 Kategorien

a <- matrix(rlnorm(20, .2, .3))

diffs <- tCapply(matrix(runif(20*5, .3, 1), 20), 1, cumsum))
diffs <- -(diffs - rowMmeans(diffs))

d <- diffs + rnorm(20)
system.time(create.data(a=a,d=d,n=1000,wh=10000, kat=6,1it=20))

# StichprobengroRe 1000; 20 Items; 4 Kategorien

daten <- Tist.files("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_4_daten™)
kern <- makesockcluster(rep("localhost", 4))
system.time(parLapply(kern,daten, fun=dich.func.grm,n=1000,1it=20, kat=4))
stopCluster(kern)

# StichprobengroRe 1000; 20 Items; 5 Kategorien

daten <- Tist.files("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_5_daten")
kern <- makesockcluster(rep("localhost", 4))

system. time(parLapply(kern,daten, fun=dich.func.grm,n=1000,1it=20, kat=5))
stopCluster(kern)

# Stichprobengrofe 1000; 20 Items; 6 Kategorien

daten <- Tist.files("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_6_daten")
kern <- makesockcluster(rep("localhost", 4))
system.time(parLapply(kern,daten, fun=dich.func.grm,n=1000,it=20, kat=6))
stopCluster(kern)

# Stichprobengrofe 1000; 20 Items; 4 Kategorien

filenames <- 1list.files(path="~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_4_res")

res <- do.call("cbind",lapply(paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_4_res/",

filenames,sep=""), read.table))

res <- t(res)

colnames(res) <- c("ConvGRM","ConvGRM_u","ConvGRM_m","ConvGRM_o",
"KorrelationPp_u","KorrelationPp_m","KorrelationPp_o",
"M2GRM", "M2GRM_u", "M2GRM_m", "M2GRM_o0",
"X2GRM", "X2GRM_u", "X2GRM_m", "X2GRM_o0",
"G2GRM","G2GRM_u", "G2GRM_m" , "G2GRM_0",
"AICGRM","AICGRM_u", "AICGRM_m","AICGRM_o",
"BICGRM","BICGRM_u", "BICGRM_m", "BICGRM_0")

rownames (res) <- NULL

write.table(res, file

=paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_4_table",sep=""))

# Stichprobengrofe 1000; 20 Items; 5 Kategorien
filenames <- 1list.files(path="~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_5_res")
res <- do.call("cbind",lapply(paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_5_res/",
filenames,sep=""), read.table))
res <- t(res)
colnames(res) <- c("ConvGRM","ConvGRM_u","ConvGRM_m","ConvGRM_o",
"KorrelationPp_u","KorrelationPp_m","KorrelationPp_o",
"M2GRM", "M2GRM_u", "M2GRM_m" , "M2GRM_o"",
"X2GRM", "X2GRM_u", "X2GRM_m", "X2GRM_o0",
"G2GRM" , "G2GRM_u"", "G2GRM_m"", "G2GRM_0",
"AICGRM" ,"AICGRM_u","AICGRM_m","AICGRM_o0",
"BICGRM","BICGRM_u","BICGRM_m", "BICGRM_0")
rownames (res) <- NULL
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write.table(res, file
=paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_5_table",sep=""))

# StichprobengroRe 1000; 20 Items; 6 Kategorien

filenames <- 1list.files(path="~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_6_res")

res <- do.call("cbind",lapply(paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_6_res/",

filenames,sep=""), read.table))

res <- t(res)

colnames(res) <- c("ConvGRM","ConvGRM_u","ConvGRM_m","ConvGRM_o",
"KorrelationPp_u","KorrelationPp_m","KorrelationPp_o",
"M2GRM", "M2GRM_u", "M2GRM_m"' , "M2GRM_o0"",
"X2GRM", "X2GRM_u", "X2GRM_m", "X2GRM_0" ,
"G2GRM" , "G2GRM_u"", "G2GRM_m"" , "G2GRM_0"',
"AICGRM","AICGRM_u","AICGRM_m","AICGRM_o",
"BICGRM","BICGRM_u","BICGRM_m","BICGRM_0")

rownames (res) <- NULL

write.table(res, file

=paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_1000_20_6_table",sep=""))
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Tibrary(mirt)
Tibrary(snow)

create.data <- function(a,d,n=0,wh=0,kat=0,1t=0){
v <- 1l:wh
for(i in 1l:wh){
poly_grm <- simdata(a, d, n, itemtype = 'graded')
write.table(poly_grm,file=paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_",n,"_",
daten","/",v[i],sep=""))

dich.func.grm <-function(g,n,it,kat){
require(mirt)

# Dichotomisierungsfunktion
dich.grm <- function(m){
res <- NULL
Ff(Cmax(m))%%2)==0) {
if(max(m)==4){
dich.grm.u <- ifelse(m < min(m)+1,0,1)
dich.grm.m <- ifelse(m <(max(m)/2+1),0,1)
dich.grm.o <- ifelse(m < max(m),0,1)
res <- list(dich.grm.u,dich.grm.m,dich.grm.o)}
if(max(m)==6){
dich.grm.u <- ifelse(m < min(m)+2,0,1)
dich.grm.m <- ifelse(m < (max(m)/2+1),0,1)
dich.grm.o <- ifelse(m < max(m)-1,0,1)
res <- list(dich.grm.u,dich.grm.m,dich.grm.o)}

}
FfFCC(max(m))%%2) '=0) {
if(max(m)==5){

dich.grm.u <- ifelse(m < min(m)+1,0,1)
dich.grm.m <- ifelse(m < (max(m)+1)/2,0,1)
dich.grm.o <- ifelse(m < max(m),0,1)
res <- list(dich.grm.u,dich.grm.m,dich.grm.o)}

3

return(res)

polygrm <-read.table(paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_",n,"_",it,
"_daten/",g,sep=""))
grmprobe <- dich.grm(polygrm)

# Modellberechnung und Personenparameterberechnung GRM mehrkat.
estgrm <- try(mirt(polygrm, model=1, itemtype="graded"))
persgrm <- try(fscores(estgrm, full.scores=TRUE))

#Konnte der EM Algotrithmus konvergieren: Ja=1 & Nein=0

conv <- estgrm@converge

# Modellberechnung und Personenparameterberechnung GRM dichotom
estgrmdich_u <- try(mirt(grmprobe[[1]],model=1,1itemtype="graded"))
persgrmdich_u <- try(fscores(estgrmdich_u, full.scores=TRUE))
conv_u <- estgrmdich_u@converge

estgrmdich_m <- try(mirt(grmprobe[[2]],model=1,1itemtype="graded"))
persgrmdich_m <- try(fscores(estgrmdich_m, full.scores=TRUE))
conv_m <- estgrmdich_m@converge

estgrmdich_o <- try(mirt(grmprobe[[3]],model=1,1itemtype="graded"))

persgrmdich_o <- try(fscores(estgrmdich_o, full.scores=TRUE))
conv_o <- estgrmdich_o@converge
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# Korrelationen

a_u <- as.numeric(try(cor(persgrm, persgrmdich_u,use="na.or.complete")))
a_m <- as.numeric(try(cor(persgrm, persgrmdich_m,use="na.or.complete™)))
a_o <- as.numeric(try(cor(persgrm, persgrmdich_o,use="na.or.complete")))

# Berechnung der Modelfit Statistiken M2, G2 und X2
# M2

alpha <- 0.05

M2_grm <- M2(estgrm)

M2_pgrm <- M2_grm[,3]

M2_grmdich_u <- M2(estgrmdich_u)
M2_pgrmdich_u <- M2_grmdich_u[, 3]

M2_grmdich_m <- M2(estgrmdich_m)
M2_pgrmdich_m <- M2_grmdich_m[, 3]

M2_grmdich_o <- M2(estgrmdich_o)
M2_pgrmdich_o <- M2_grmdich_o[, 3]

# G2 und X2 Statistiken -> bendtigen Summenbildung von factor scores
scores_poly <- fscores(estgrm, method = 'EAPsum')

scores_dich_u <- fscores(estgrmdich_u, method = 'EAPsum')
scores_dich_m <- fscores(estgrmdich_m, method = 'EAPsum')
scores_dich_o <- fscores(estgrmdich_o, method = 'EAPsum')

fitgrm <- attr(scores_poly, 'fit')
X2_pgrm <- fitgrm[[3]]
G2_pgrm <- fitgrm[[5]]

fitgrmdich_u <- attr(scores_dich_u, 'fit')
X2_pgrmdich_u <- fitgrmdich_u[[3]]
G2_pgrmdich_u <- fitgrmdich_u[[5]]

fitgrmdich_m <- attr(scores_dich_m, 'fit')
X2_pgrmdich_m <- fitgrmdich_m[[3]]
G2_pgrmdich_m <- fitgrmdich_m[[5]]

fitgrmdich_o <- attr(scores_dich_o, 'fit')
X2_pgrmdich_o <- fitgrmdich_o[[3]]
G2_pgrmdich_o <- fitgrmdich_o[[5]]

# AIC und BIC
AIC_grm <- estgrm@AIC
BIC_grm <- estgrm@BIC

AIC_grm_u <- estgrmdich_u@AIcC
BIC_grm_u <- estgrmdich_u@BIC

AIC_grm_m <- estgrmdich_m@AIC
BIC_grm_m <- estgrmdich_m@BIC

AIC_grm_o <- estgrmdich_o@AIC
BIC_grm_o <- estgrmdich_o@BIC

dt.grm.dich <- c(conv,conv_u,conv_m,conv_o,
a_u,a_m,a_o,M2_pgrm,M2_pgrmdich_u,M2_pgrmdich_m,M2_pgrmdich_o,
X2_pgrm,X2_pgrmdich_u,X2_pgrmdich_m,X2_pgrmdich_o,G2_pgrm,
G2_pgrmdich_u,G2_pgrmdich_m,G2_pgrmdich_o,AIC_grm,AIC_grm_u,
AIC_grm_m,AIC_grm_o,BIC_grm,BIC_grm_u,BIC_grm_m,BIC_grm_o)

write.table(dt.grm.dich, file =paste("~/Simulation_2015_GRM/results/

grm_",n,"_",it,"_" kat,"_res/",g,sep=""))
3

B
# VERZEICHNISERSTELLUNG & DATENGENERIERUNG

H o

dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_4_daten")
dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_4_res")
dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_5_daten")
dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_5_res")
dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_6_daten")
dir.create("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_6_res")

# StichprobengroRe 2000; 20 Items; 4 Kategorien
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a <- matrix(rlnorm(20, .2, .3))

diffs <- tCapply(matrix(runif(20*3, .3, 1), 20), 1, cumsum))
diffs <- -(diffs - rowMmeans(diffs))

d <- diffs + rnorm(20)
system.time(create.data(a=a,d=d,n=2000,wh=10000, kat=4,1it=20))

# Stichprobengrofe 2000; 20 Items; 5 Kategorien

a <- matrix(rlnorm(20, .2, .3))

diffs <- tCapply(matrix(runif(20*4, .3, 1), 20), 1, cumsum))
diffs <- -(diffs - rowMmeans(diffs))

d <- diffs + rnorm(20)
system.time(create.data(a=a,d=d,n=2000,wh=10000, kat=5,1it=20))

# StichprobengroRe 2000; 20 Items; 6 Kategorien

a <- matrix(rlnorm(20, .2, .3))

diffs <- tCapply(matrix(runif(20*5, .3, 1), 20), 1, cumsum))
diffs <- -(diffs - rowMmeans(diffs))

d <- diffs + rnorm(20)
system.time(create.data(a=a,d=d,n=2000,wh=10000, kat=6,1t=20))

# StichprobengroRe 2000; 20 Items; 4 Kategorien

daten <- Tist.files("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_4_daten")
kern <- makesockcluster(rep("localhost", 4))
system.time(parLapply(kern,daten, fun=dich.func.grm,n=2000,1it=20, kat=4))
stopCluster(kern)

# StichprobengroRe 2000; 20 Items; 5 Kategorien

daten <- Tist.files("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_5_daten")
kern <- makesocKkcluster(rep("localhost", 4))
system.time(parLapply(kern,daten, fun=dich.func.grm,n=2000,1it=20, kat=5))
stopCluster(kern)

# StichprobengroRe 2000; 20 Items; 6 Kategorien

daten <- Tist.files("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_6_daten")
kern <- makesocKcluster(rep("localhost", 4))
system.time(parLapply(kern,daten, fun=dich.func.grm,n=2000,1it=20, kat=6))
stopCluster(kern)

# Stichprobengrofe 2000; 20 Items; 4 Kategorien

filenames <- 1list.files(path="~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_4_res")

res <- do.call("cbind",lapply(paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_4_res/",

filenames,sep=""), read.table))

res <- t(res)

colnames(res) <- c( CONVGRM ConvGRM_u ConvGRM_m CconvGRM_o",
Korre1at1oan u", "Korre1at1oan m" "Korre]atioan_o",
"M2GRM", "M2GRM_u", "M2GRM_m", "MZGRM_O ,
"X2GRM","XZGRM_u","XZGRM_m","XZGRM_o",
"G2GRM", "G2GRM_u", "G2GRM_m", "G2GRM_0",
"AICGRM","AICGRM_u","AICGRM_m","AICGRM_o",
"BICGRM","BICGRM_u","BICGRM_m","BICGRM_0")

rownames (res) <- NULL

write.table(res, file

=paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_4_table",sep=""))

non non non

# Stichprobengrofe 2000; 20 Items; 5 Kategorien

filenames <- 1list.files(path="~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_5_res")

res <- do.call("cbind",lapply(paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_5_res/",

filenames,sep=""), read.table))

res <- t(res)

colnames(res) <- c( CONVGRM ConvGRM_u ConvGRM_m
Korre1at1oan u", "Korre1at1oan_
"M2GRM" , "M2GRM_u"", "M2GRM_m"", "MZGRM_O
"X2GRM","X2GRM_u","X2GRM_m","X2GRM_0",
"G2GRM" , "G2GRM_u"", "G2GRM_m"" , "G2GRM_o0"
"AICGRM" "AICGRM_ u" "AICGRM_m" "AICGRM_O"
"BICGRM","BICGRM_u", "BICGRM_m", "BICGRM o")

rownames (res) <- NULL

write.table(res, file

=paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_5_table",sep=""))

ConvGRM_o"
" "Korre]at1oan_
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# sStichprobengroRe 2000; 20 Items; 6 Kategorien

filenames <- 1list.files(path="~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_6_res")

res <- do.call("cbind",lapply(paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_6_res/",

filenames,sep=""), read.table))

res <- t(res)

colnames(res) <- c("ConvGRM","ConvGRM_u","ConvGRM_m","ConvGRM_o",
"KorrelationPp_u","KorrelationPp_m","KorrelationPp_o",
"M2GRM", "M2GRM_u", "M2GRM_m" , "M2GRM_o0"",
"X2GRM", "X2GRM_u", "X2GRM_m" , "X2GRM_o0" ,
"G2GRM" , "G2GRM_u"", "G2GRM_m"", "G2GRM_0"',
"AICGRM","AICGRM_u","AICGRM_m","AICGRM_o",
"BICGRM","BICGRM_u","BICGRM_m","BICGRM_o0")

rownames (res) <- NULL

write.table(res, file

=paste("~/Simulation_2015_GRM/results/grm_2000_20_6_table",sep=""))
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L e B S B O B
# SIMULATION ZUM KONTINUIERLICHEN MODELL NACH MULLER
s B B B

Tibrary (pcIRT)
Tibrary(eRm)
Tibrary(snow)

create.data <- function(g,n){
Tibrary (pcIRT)
item_p <- seq(-1.5,1.5,length.out=20)
dis_p <- 5
pp <- rnorm(n, 0,1)
res <- simCRsSM(item_p, dis_p, pp)
simdat_crsm <- res[[1]]

write.table(simdat_crsm,file=paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_",n,"_daten","/"
ig,sep=""))

dich.func.crsm <-function(g,n){
require(eRm)
require(pcIRT)

dich.crsm <- function(m){
resl<- NULL
temp <- mean(m)
resl <- ifelse(m<temp,0,1)
return(resl)

}

poly.crsm.1l <- function(m){
res2 <- NULL
u <-quantile(m)[[2]]
mi<-quantile(m)[[3]]
0 <-quantile(m)[[4]]

mm>=0 & m < 1] <- 3
mim>=mi & m <o ] <- 2
mm>=u & m < mi] <- 1
m[m<u] <- 0

res2 <-m
return(res2)

}

poly.crsm.2 <- function(m){
res3 <- NULL
u <-0.25
mi<-0.5
o <-0.75

mim>=0 & m < 1] <- 3
mm>=mi & m <o ] <- 2
mim>=u & m < mi] <- 1
m[m<u] <- 0

res3 <-m

return(res3)

}

erg <-read.table(paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_",n,"_daten/",g,sep=""))
erg <-as.matrix(erg)

cr.dich <- dich.crsm(erg)
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write.table(cr.dich,file=paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_",n,
dich_daten/",g,sep=""))

cr.poly.l <- poly.crsm.1l(erg)

write.table(cr.poly.1,file=paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_",n,"_nr/
polyl_daten/",g,sep=""))

cr.poly.2 <- poly.crsm.2(erg)

write.table(cr.poly.2,file=paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_",n,"_nr/
poly2_daten/",g,sep=""))

_nr/

# ModeTllberechnung + Personenparameter nach Teilungskriterium

estcrsm <- CRSM(erg, min=0, max=1)

perscrsmorg <- person_par(estcrsm)

save(perscrsmorg, file=paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_",n,"_nr/
crsm_pp/",g,".rda",sep=""))

perscrsm <- perscrsmorg[[2]][,2]

estdich <- RM(cr.dich)

persdich <- person.parameter(estdich)

save(persdich,file=paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_",n,
dich_pp/",g,".rda",sep=""))

_nr/

estpcm.1l <- PcM(cr.poly.1)

perspcm.1l <- person.parameter(estpcm.l)

save(perspcm.1,file=paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_",n,"_nr/
polyl_pp/",g,".rda",sep=""))

estpcm.2 <- PCM(cr.poly.2)

perspcm.2 <- person.parameter(estpcm.2)

save(perspcm.2,file=paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_",n,"_nr/
poly2_pp/",g,".rda",sep=""))

persdichdat <- as.numeric(unlist(persdich[[13]]1[1]))
perspcmdat.l <- as.numeric(unlist(perspcm.1[[13]1]1[11))
perspcmdat.2 <- as.numeric(unlist(perspcm.2[[13]11[1]1))

# Korrelationen

a_p.ld<-cor(perspcmdat.l, persdichdat,use="na.or.complete")
a_p.2d<-cor(perspcmdat.2, persdichdat,use="na.or.complete")
a_p.l12<-cor(perspcmdat.l, perspcmdat.2,use="na.or.complete™)
a_dc<-cor(persdichdat, perscrsm,use="na.or.complete™)
a_p.lc<-cor(perspcmdat.l, perscrsm,use="na.or.complete")
a_p.2c<-cor(perspcmdat.2, perscrsm,use="na.or.complete")

# Likelihood-Ratio

Trtdich <- try(LRtest(estdich, splitcr="median"))
Tv_d <- as.numeric(try(lrtdich$LR))

Tp_d <- as.numeric(try(Irtdich$pvalue))

Trtpcm.1 <- try(LRtest(estpcm.l, splitcr="median"))
Tv_p.1l <- as.numeric(try(lrtpcm.1$LR))
Tp_p.1 <- as.numeric(try(lrtpcm.1$pvalue))

Trtpcm.2 <- try(LRtest(estpcm.2, splitcr="median"))
Tv_p.2 <- as.numeric(try(lrtpcm.2$LR))
Tp_p.2 <- as.numeric(try(lrtpcm.2%pvalue))

# Itemfit & Personenfit
itemfit <- eRm::itemfit
IFIdich <- itemfit(persdich)
IFIpcm.1l <- itemfit(perspcm.1l)
IFIpcm.2 <- itemfit(perspcm.2)

personfit <- eRm::personfit
PFIdich <- personfit(persdich)
PFIpcm.1l <- personfit(perspcm.1l)
PFIpcm.2 <- personfit(perspcm.2)

alpha <- 0.05

ipvalvecdich <- 1-pchisq(IFIdich$i.fit, IFIdich$i.df)
ipvalsigdich <- which(ipvalvecdich < alpha)
inumberdich <- length(ipvalsigdich)

i.d<-inumberdich

ipvalvecpecm.1l <- 1-pchisq(IFIpcm.1$i.fit, IFIpcm.1%i.df)
ipvalsigpcm.l <- which(ipvalvecpcm.l < alpha)
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inumberpcm.l <- length(ipvalsigpcm.1l)
j.p.1l<-inumberpcm.1

ipvalvecpcm.2 <- 1-pchisq(IFIpcm.2%i.fit, IFIpcm.2%i.df)
ipvalsigpcm.2 <- which(ipvalvecpcm.2 < alpha)
inumberpcm.2 <- length(ipvalsigpcm.2)
i.p.2<-inumberpcm.2

ppvalvecdich <- 1-pchisq(PFIdich$p.fit, PFIdich$p.df)
ppvalsigdich <- which(ppvalvecdich < alpha)
pnumberdich <- length(ppvalsigdich)

p.d<-pnumberdich

ppvalvecpecm.1l <- 1-pchisq(PFIpcm.1$p.fit, PFIpcm.1$p.df)
ppvalsigpcm.l <- which(ppvalvecpcm.l < alpha)
pnumberpcm.l <- Tength(ppvalsigpcm.1)
p.p.l<-pnumberpcm.l

ppvalvecpcm.2 <- 1-pchisq(PFIpcm.2%p.fit, PFIpcm.2$%p.df)
ppvalsigpcm.2 <- which(ppvalvecpcm.2 < alpha)
pnumberpcm.2 <- length(ppvalsigpcm.2)
p.p.2<-pnumberpcm.?2

dt.crsm.dich <- c(a_p.1ld,a_p.2d,a_p.12,a_dc,a_p.1lc,a_p.2c,lv_d,
Tp_d,Tv_p.1,Tp_p.1,1v_p.2,1p_p.2,i.d,i.p.1,i.p.2,p.d,p.p.1,p.p.2)

write.table(dt.crsm.dich, file =paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/
crsm_"n,"_res/",g,sep=""))
gcQO

dir.create("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_daten")
dir.create("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_res")
dir.create("~/simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_nr")

dir.create("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_nr/dich_daten")
dir.create("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_nr/polyl_daten™)
dir.create("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_nr/poly2_daten™)
dir.create("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_nr/crsm_pp")
dir.create("~/simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_nr/dich_pp")
dir.create("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_nr/polyl_pp")
dir.create("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_nr/poly2_pp")

# Stichprobengrofe 1000; 20 Items

indizes <- as.character(rep(1:10000))

kern <- makesocKkcluster(rep("localhost", 4))
parLapply(kern,indizes, fun=create.data,n=1000)
stopCluster(kern)

# Stichprobengrofe 1000; 20 Items

# daten <- Tist.files("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_daten")
X <- list.files("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_daten")

y <- list.files(path="~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_res")
daten <- x[!(x %in% y)]

kern <- makesockcluster(rep("localhost", 4))
parLapply(kern,daten, fun=dich.func.crsm,n=1000)
stopCluster(kern)

# Stichprobengrofe 1000; 20 Items

filenames <- 1list.files(path="~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_res")

res <-
do.call("cbind",Tapply(paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_res/",filenames,s
ep=""),read.table))

res <- t(res)
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colnames(res) <-

c("KorrelationPp_p.1ld","KorrelationPp_p.2d","KorrelationPp_p.12","KorrelationPp_dc",
"KorrelationPp_p.1lc","KorrelationPp_p.2c","LRTvalue.RM","LRTpvalue.RM",
"LRTvalue.PCM.1","LRTpvalue.PCM.1","LRTvalue.PCM.2","LRTpvalue.PCM.2",
"ItemFitRM","ItemFitPCM.1","ItemFitPCM.2","PersonenFitRM","PersonenFitPCM.1",
"PersonenFitPCM.2")

rownames (res) <- NULL

write.table(res, file =paste("~/Simulation_2015_CRSM/results/crsm_1000_table",sep=""))
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L e B S o B o 2 e o O B
# AUSWERTUNG ZUM PARTIAL-CREDIT-MODELL
s B o B o

pcm_1000_20_4_table <-
read.table("C:/Isabell/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/pcm_1000_
20_4_table.txt",sep="")

korr_1000_20_4 <- cbind(rbind("4 Kat.; TK < 1;"=summary(pcm_1000_20_4_table[,1]),"4
Kat.; TK < 2;"=c(summary(pcm_1000_20_4_table[,2]),0),"4 Kat.; TK < 3;

"=c(summary (pcm_1000_20_4_table[,3]),0)),"sd"=c(sd(pcm_1000_20_4_table[,1],na.rm=TRUE),
sd(pcm_1000_20_4_table[,2], na.rm=TRUE),sd(pcm_1000_20_4_table[,3])))

pcm_1000_20_5_table <-
read.table("C:/Isabell/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/pcm_1000_
20_5_table.txt",sep="")

korr_1000_20_5 <- cbind(rbind("5 Kat.; TK < 1;"=summary(pcm_1000_20_5_table[,1]),"5
Kat.; TK < 2;"=summary(pcm_1000_20_5_table[,2]),"5 Kat.; TK <
4;"=summary(pcm_1000_20_5_table[,3])),"sd"=c(sd(pcm_1000_20_5_table[,1],na.rm=TRUE),sd(p
cm_1000_20_5_table[,2],na.rm=TRUE),sd(pcm_1000_20_5_table[,3],na.rm=TRUE)))

pcm_1000_20_6_table <-
read.table("C:/Isabell/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/pcm_1000_
20_6_table.txt",sep="")

korr_1000_20_6 <- cbind(rbind("6 Kat.; TK < 2;"=c(summary(pcm_1000_20_6_table[,1]),0),"6
Kat.; TK < 3;"=c(summary(pcm_1000_20_6_table[,2]),0),"6 Kat.; TK <
4;"=summary(pcm_1000_20_6_table[,3])),"sd"=c(sd(pcm_1000_20_6_table[,1],na.rm=TRUE),sd(p
cm_1000_20_6_table[,2]),sd(pcm_1000_20_6_table[,3],na.rm=TRUE)))

Trt_1000_20_4 <- rbind(c(sum(pcm_1000_20_4_table[,4] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_4_table[,4]))),c(sum(pcm_1000_20_4_table[,5] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_4_table[,5]))),c(sum(pcm_1000_20_4_table[,6] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_4_table[,6]))),c(sum(pcm_1000_20_4_table[,7] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_4_table[,7]1))))

colnames(1rt_1000_20_4) <- c("sign. P-Werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (1rt_1000_20_4) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. Daten TK < 3")

Trt_1000_20_5 <- rbind(c(sum(pcm_1000_20_5_table[,4] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_5_table[,4]1))),c(sum(pcm_1000_20_5_table[,5] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_5_table[,5]))),c(sum(pcm_1000_20_5_table[,6] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_5_table[,6]))),c(sum(pcm_1000_20_5_table[,7] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_5_table[,7]1))))

colnames (1rt_1000_20_5) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (1rt_1000_20_5) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. Daten TK < 4")

Trt_1000_20_6 <- rbind(c(sum(pcm_1000_20_6_table[,4] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_6_table[,4]))),c(sum(pcm_1000_20_6_table[,5] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_6_table[,5]))),c(sum(pcm_1000_20_6_table[,6] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_6_table[,6]))),c(sum(pcm_1000_20_6_table[,7] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_1000_20_6_table[,7]1))))

colnames(1rt_1000_20_6) <- c("sign. P-Werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (1rt_1000_20_6) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 2","dich. Daten TK <
3","dich. baten TK < 4")

ifit_1000_20_4 <- rbind("mehrkateg.



Daten"=c(table(pcm_1000_20_4_table[,8]),0,0,0,0,0),"dich. Daten TK <
1;"=c(table(pcm_1000_20_4_table[,9]),0),"dich. Daten TK <
2;"=c(table(pcm_1000_20_4_table[,10])),"dich. Daten TK <
3;"=c(table(pcm_1000_20_4_table[,11]),0))

co‘lnames(_if_it_1000_20_4) <_ c(lloll,ll]-ll'l|2ll,ll3ll’ll4ll’ll5ll,ll6ll,ll7ll,ll8ll)

ifit_1000_20_5 <- rbind("mehrkateg.
Daten"=c(table(pcm_1000_20_5_table[,8]),0,0,0),"dich. Daten TK <
2;"=table(pcm_1000_20_5_table[,9]),"dich. Daten TK <
3;"=table(pcm_1000_20_5_table[,10]),"dich. Daten TK <
4;"=table(pcm_1000_20_5_table[,11]))

co-l names(_if_i t_1000_20_5) <- C(”O” , ||1|| , ||2u , u3u , ||4|| , ||5u , "6" , ||7||)

ifit_1000_20_6 <-
rbind("mehrkateg.Daten"=c(table(pcm_1000_20_6_table[,8]),0,0,0,0),"dich. Daten TK <
2;"=table(pcm_1000_20_6_table[,9]),"dich. Daten TK <
3;"=c(table(pcm_1000_20_6_table[,10]),0),"dich. bDaten TK <
4;"=table(pcm_1000_20_6_table[,11]))

colnames (ifit_1000_20_6) <- c("0","1","2","3", "4" "5" "g" "7™)

## 1000; 20 & 4

pfit_1000_20_4 <- rbind("mehrkateg. Daten"=table(cut(pcm_1000_20_4_table[,12],
breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
1;"=table(cut(pcm_1000_20_4_table[,13], breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140),
include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK < 2;"=table(cut(pcm_1000_20_4_table[,14],
breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
3;"=table(cut(pcm_1000_20_4_table[,15], breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140),
include.lowest=FALSE)))

pfit_1000_20_4 <- cbind(rbind(sum(pcm_1000_20_4_table[,12] == 0),
sum(pcm_1000_20_4_table[,13] == 0),sum(pcm_1000_20_4_table[,14] == 0),
sum(pcm_1000_20_4_table[,15] == 0)),pfit_1000_20_4)

colnames (pfit_1000_20_4) <-
c("0","[1,20]","[21,40]","[41,60]","[61,80]","[81,100]","[101,120]","[121,140]1™)

## 1000; 20 & 5

pfit_1000_20_5 <- rbind("mehrkateg. Daten"=table(cut(pcm_1000_20_5_table[,12],
breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
1;"=table(cut(pcm_1000_20_5_table[,13], breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140),
include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK < 2;"=table(cut(pcm_1000_20_5_table[,14],
breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
4;"=table(cut(pcm_1000_20_5_table[,15], breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140),
incTlude. Towest=FALSE)))

pfit_1000_20_5 <- cbind(rbind(sum(pcm_1000_20_5_table[,12] == 0),
sum(pcm_1000_20_5_table[,13] == 0),sum(pcm_1000_20_5_table[,14] == 0),
sum(pcm_1000_20_5_table[,15] == 0)),pfit_1000_20_5)

colnames (pfit_1000_20_5) <-
c("o","[1,20]","[21,40]","[41,60]","[61,80]","[81,100]","[101,120]","[121,140]1™)

## 1000; 20 & 6

pfit_1000_20_6 <- rbind("mehrkateg. Daten"=table(cut(pcm_1000_20_6_table[,12],
breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
2;"=table(cut(pcm_1000_20_6_table[,13], breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140),
include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK < 3;"=table(cut(pcm_1000_20_6_table[,14],
breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
4;"=table(cut(pcm_1000_20_6_table[,15], breaks=c(0,20,40,60,80,100,120,140),
incTude. Towest=FALSE)))

pfit_1000_20_6 <- cbind(rbind(sum(pcm_1000_20_6_table[,12] == 0),
sum(pcm_1000_20_6_table[,13] == 0),sum(pcm_1000_20_6_table[,14] == 0),
sum(pcm_1000_20_6_table[,15] == 0)),pfit_1000_20_6)
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colnames (pfit_1000_20_6) <-
c("0","[1,20]","[21,40]","[41,60]","[61,80]","[81,100]","[101,120]","[121,140]")

ai1c_1000_20_4 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_1000_20_4_table[,16],"dich. Daten TK <
1"=pcm_1000_20_4_table[,17],"dich. Daten TK < 2"=pcm_1000_20_4_table[,18],"dich. Daten
TK < 3"=pcm_1000_20_4_table[,19])

table(apply(aic_1000_20_4, 1, which.min))

bic_1000_20_4 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_1000_20_4_table[,20],"dich. Daten TK <
1"=pcm_1000_20_4_table[,21],"dich. Daten TK < 2"=pcm_1000_20_4_table[,22],"dich. Daten
TK < 3"=pcm_1000_20_4_table[,23])

table(apply(bic_1000_20_4, 1, which.min))

aic_1000_20_5 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_1000_20_5_table[,16],"dich. Daten TK <
1"=pcm_1000_20_5_table[,17],"dich. Daten TK < 2"=pcm_1000_20_5_table[,18],"dich. Daten
TK < 4"=pcm_1000_20_5_table[,19])

table(apply(aic_1000_20_5, 1, which.min))

bic_1000_20_5 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_1000_20_5_table[,20],"dich. Daten TK <
1"=pcm_1000_20_5_table[,21],"dich. Daten TK < 2"=pcm_1000_20_5_table[,22],"dich. Daten
TK < 4"=pcm_1000_20_5_table[,23])

table(apply(bic_1000_20_5, 1, which.min))

aic_1000_20_6 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_1000_20_6_table[,16],"dich. Daten TK <
2"=pcm_1000_20_6_table[,17],"dich. Daten TK < 3"=pcm_1000_20_6_table[,18],"dich. Daten
TK < 4"=pcm_1000_20_6_table[,19])

table(apply(aic_1000_20_6, 1, which.min))

bic_1000_20_6 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_1000_20_6_table[,20],"dich. Daten TK <
2"=pcm_1000_20_6_table[,21],"dich. Daten TK < 3"=pcm_1000_20_6_table[,22],"dich. Daten
TK < 4"=pcm_1000_20_6_table[,23])

table(apply(bic_1000_20_6, 1, which.min))

filenames <-
Tist.files(path="C:/Isabel1/uUni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/pcm_
2000_20_4_res™)

res <-
do.call("cbind",Tapply(paste("C:/Isabell/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_20
15/Daten/pcm_2000_20_4_res/",filenames,sep=""), read.table))

res <- t(res)

colnames(res) <-
c("KorrelationPp_u","KorrelationPp_m","KorrelationPp_o","LRTPCMpvalue","LRTRMpvalue_u","
LRTRMpvalue_m","LRTRMpvalue_o","ItemFitPCM","ItemFitRM_u","ItemFitRM_m","ItemFitRM_o",

"PersonenFitPCM", "PersonenFitRM_u", "PersonenFitRM_m","PersonenFitRM_o","AICPCM", "AICRM_u
" "AICRM_m","AICRM_o","BICPCM","BICRM_u","BICRM_m","BICRM_o")

rownames (res) <- NULL

write.table(res, file
=paste("C:/Isabell/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/pcm_2000_20_4_table
" sep=""))

pcm_2000_20_4_table <-
read.table("C:/Isabel1/uUni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/pcm_2000_
20_4_table",sep="")

korr_2000_20_4 <- cbind(rbind("4 Kat.; TK < 1;"=summary(pcm_2000_20_4_table[,1]),"4
Kat.; TK < 2;"=c(summary(pcm_2000_20_4_table[,2]),0),"4 Kat.; TK <
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3;"=c(summary (pcm_2000_20_4_table[,3]),0)),"sd"=c(sd(pcm_2000_20_4_table[,1],na.rm=TRUE)
,sd(pcm_2000_20_4_table[,2], na.rm=TRUE),sd(pcm_2000_20_4_table[,3]1)))

pcm_2000_20_5_table <-
read.table("C:/Isabell/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/pcm_2000_
20_5_table.txt",sep="")

korr_2000_20_5 <- cbind(rbind("5 Kat.; TK < 1;"=summary(pcm_2000_20_5_table[,1]),"5
Kat.; TK < 2;"=summary(pcm_2000_20_5_table[,2]),"5 Kat.; TK <
4;"=c(summary(pcm_2000_20_5_table[,3]1),0)),"sd"=c(sd(pcm_2000_20_5_table[,1],na.rm=TRUE)
,sd(pcm_2000_20_5_table[,2],na.rm=TRUE) ,sd(pcm_2000_20_5_table[,3],na.rm=TRUE)))

pcm_2000_20_6_table <-
read.table("C:/Isabel1/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/pcm_2000_
20_6_table.txt",sep="")

korr_2000_20_6 <- cbind(rbind("6 Kat.; TK < 2;"=summary(pcm_2000_20_6_table[,1]),"6
Kat.; TK < 3;"=summary(pcm_2000_20_6_table[,2]),"6 Kat.; TK <

4;"=summary (pcm_2000_20_6_table[,3])),"sd"=c(sd(pcm_2000_20_6_table[,1],na.rm=TRUE),
sd(pcm_2000_20_6_table[,2]),sd(pcm_2000_20_6_table[,3],na.rm=TRUE)))

Trt_2000_20_4 <- rbind(c(sum(pcm_2000_20_4_table[,4] < 0.05, na.rm=TRUE),

sum(is.na(pcm_2000_20_4_table[,4]))),c(sum(pcm_2000_20_4_table[,5] < 0.05,
sum(is.na(pcm_2000_20_4_table[,5]))),c(sum(pcm_2000_20_4_table[,6] < 0.05,
sum(is.na(pcm_2000_20_4_table[,6]))),c(sum(pcm_2000_20_4_table[,7] < 0.05,
sum(is.na(pcm_2000_20_4_table[,71))))

colnames (1rt_2000_20_4) <- c("sign. P-Werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (1rt_2000_20_4) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich.
2","dich. paten TK < 3")

1rt_2000_20_5 <- rbind(c(sum(pcm_2000_20_5_table[,4] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_2000_20_5_table[,4]1))),c(sum(pcm_2000_20_5_table[,5] < 0.05,
sum(is.na(pcm_2000_20_5_table[,5]))),c(sum(pcm_2000_20_5_table[,6] < 0.05,
sum(is.na(pcm_2000_20_5_table[,6]1))),c(sum(pcm_2000_20_5_table[,7] < 0.05,
sum(is.na(pcm_2000_20_5_table[,7]1))))

colnames (1rt_2000_20_5) <- c("sign. P-Werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (1rt_2000_20_5) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich.
2","dich. Daten TK < 4")

Trt_2000_20_6 <- rbind(c(sum(pcm_2000_20_6_table[,4] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(pcm_2000_20_6_table[,4]1))),c(sum(pcm_2000_20_6_table[,5] < 0.05,
sum(is.na(pcm_2000_20_6_table[,5]))),c(sum(pcm_2000_20_6_table[,6] < 0.05,
sum(is.na(pcm_2000_20_6_table[,6]))),c(sum(pcm_2000_20_6_table[,7] < 0.05,
sum(is.na(pcm_2000_20_6_table[,7]1))))

colnames (1rt_2000_20_6) <- c("sign. P-Werte","Anzahl-Abbr\"uche")
rownames (1rt_2000_20_6) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 2","dich.

3","dich. Daten TK < 4")

ifit_2000_20_4 <- rbind("mehrkateg.
Daten"=c(table(pcm_2000_20_4_table[,8]),0,0,0,0,0),"dich. Daten TK <
1;"=c(table(pcm_2000_20_4_table[,9]),0),"dich. Daten TK <
2;"=c(table(pcm_2000_20_4_table[,10])),"dich. Daten TK <
3;"=c(table(pcm_2000_20_4_table[,11]),0))

Co‘lnames(_if_it_2000_20_4) <_ C(IIOII’lllll’lI2ll,ll3ll’ll4ll’llSll,ll6ll’ll7ll’ll8")

ifit_2000_20_5 <- rbind("mehrkateg.
Daten"=c(table(pcm_2000_20_5_table[,8]),0,0,0,0),"dich. Daten TK <
2;"=table(pcm_2000_20_5_table[,9]),"dich. Daten TK <
3;"=table(pcm_2000_20_5_table[,10]),"dich. Daten TK <
4;"=table(pcm_2000_20_5_table[,11]))

colnames (ifit_2000_20_5) <- c("0","1","2","3", "4" "5" "g" "7™)
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ifit_2000_20_6 <- rbind("mehrkateg.
Daten"=c(table(pcm_2000_20_6_table[,8]),0,0,0,0),"dich. Daten TK <
2;"=table(pcm_2000_20_6_table[,9]),"dich. Daten TK <
3;"=table(pcm_2000_20_6_table[,10]),"dich. Daten TK <
4;"=table(pcm_2000_20_6_table[,11]))

col names(_if_i t_2000_20_6) <= c(uou , e , o , ngn , " , ngn , "e" , ||7||)

## 2000; 20 & 4

pfit_2000_20_4 <- rbind("mehrkateg. Daten"=table(cut(pcm_2000_20_4_table[,12],
breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
1;"=table(cut(pcm_2000_20_4_table[,13], breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253),
include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK < 2;"=table(cut(pcm_2000_20_4_table[,14],
breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
3;"=table(cut(pcm_2000_20_4_table[,15], breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253),
include.lowest=FALSE)))

pfit_2000_20_4 <- cbind(rbind(sum(pcm_2000_20_4_table[,12] ==
0),sum(pcm_2000_20_4_table[,13] == 0),sum(pcm_2000_20_4_table[,14] ==
0),sum(pcm_2000_20_4_table[,15] == 0)),pfit_2000_20_4)

colnames (pfit_2000_20_4) <-
c("0","[1,36]","[37,72]","[73,108]","[109,144]","[145,180]","[181,216]","[217,253]")

## 2000; 20 & 5

pfit_2000_20_5 <- rbind("mehrkateg. Daten"=table(cut(pcm_2000_20_5_table[,12],
breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
1;"=table(cut(pcm_2000_20_5_table[,13], breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253),
include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK < 2;"=table(cut(pcm_2000_20_5_table[,14],
breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
4;"=table(cut(pcm_2000_20_5_table[,15], breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253),
incTude. Towest=FALSE)))

pfit_2000_20_5 <- cbind(rbind(sum(pcm_2000_20_5_table[,12] ==
0),sum(pcm_2000_20_5_table[,13] == 0),sum(pcm_2000_20_5_table[,14] ==
0),sum(pcm_2000_20_5_table[,15] == 0)),pfit_2000_20_5)

colnames (pfit_2000_20_5) <-
c("0","[1,36]","[37,72]","[73,108]","[109,144]","[145,180]","[181,216]","[217,253]")

## 2000; 20 & 6

pfit_2000_20_6 <- rbind("mehrkateg. Daten"=table(cut(pcm_2000_20_6_table[,12],
breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
2;"=table(cut(pcm_2000_20_6_table[,13], breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253),
include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK < 3;"=table(cut(pcm_2000_20_6_table[,14],
breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253), include.lowest=FALSE)),"dich. Daten TK <
4;"=table(cut(pcm_2000_20_6_table[,15], breaks=c(0,36,72,108,144,180,216,253),
incTude. Towest=FALSE)))

pfit_2000_20_6 <- cbind(rbind(sum(pcm_2000_20_6_table[,12] ==
0),sum(pcm_2000_20_6_table[,13] == 0),sum(pcm_2000_20_6_table[,14] ==
0),sum(pcm_2000_20_6_table[,15] == 0)),pfit_2000_20_6)

colnames (pfit_2000_20_6) <-
c("0","[1,36]","[37,72]","[73,108]","[109,144]","[145,180]","[181,216]","[217,253]")

aic_2000_20_4 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_2000_20_4_table[,16],"dich. Daten TK <
1"=pcm_2000_20_4_table[,17],"dich. Daten TK < 2"=pcm_2000_20_4_table[,18],"dich. Daten
TK < 3"=pcm_2000_20_4_table[,19])

table(apply(aic_2000_20_4, 1, which.min))
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bic_2000_20_4 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_2000_20_4_table[,20],"dich. Daten TK <
1"=pcm_2000_20_4_table[,21],"dich. Daten TK < 2"=pcm_2000_20_4_table[,22],"dich. Daten
TK < 3"=pcm_2000_20_4_table[,23])

table(apply(bic_2000_20_4, 1, which.min))

aic_2000_20_5 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_2000_20_5_table[,16],"dich. Daten TK <
1"=pcm_2000_20_5_table[,17],"dich. Daten TK < 2"=pcm_2000_20_5_table[,18],"dich. Daten
TK < 4"=pcm_2000_20_5_table[,19])

table(apply(aic_2000_20_5, 1, which.min))

bic_2000_20_5 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_2000_20_5_table[,20],"dich. Daten TK <
1"=pcm_2000_20_5_table[,21],"dich. Daten TK < 2"=pcm_2000_20_5_table[,22],"dich. Daten
TK < 4"=pcm_2000_20_5_table[,23])

table(apply(bic_2000_20_5, 1, which.min))

ai1c_2000_20_6 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_2000_20_6_table[,16],"dich. Daten TK <
2"=pcm_2000_20_6_table[,17],"dich. Daten TK < 3"=pcm_2000_20_6_table[,18],"dich. Daten
TK < 4"=pcm_2000_20_6_table[,19])

table(apply(aic_2000_20_6, 1, which.min))

bic_2000_20_6 <- cbind("mehrkateg. Daten"=pcm_2000_20_6_table[,20],"dich. Daten TK <
2"=pcm_2000_20_6_table[,21],"dich. Daten TK < 3"=pcm_2000_20_6_table[,22],"dich. Daten
TK < 4"=pcm_2000_20_6_table[,23])

table(apply(bic_2000_20_6, 1, which.min))
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L o B B e o T S B O S D m S S S
# AUSWERTUNG ZUM GRADED-RESPONSE-MODELL
s B o B o

grm_1000_20_4_table <-
read.table("C:/Isabell/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/grm_1000_
20_4_table.txt",sep="")

korr_1000_20_4 <- cbind(rbind("4 Kat.; TK < 1;"=summary(grm_1000_20_4_table[,5]),"4
Kat.; TK < 2;"=summary(grm_1000_20_4_table[,6]),"4 Kat.; TK <

3;"=summary (grm_1000_20_4_table[,7])),"sd"=c(sd(grm_1000_20_4_table[,5],na.rm=TRUE),sd(g
rm_1000_20_4_table[,6], na.rm=TRUE),sd(grm_1000_20_4_table[,71)))

grm_1000_20_5_table <-
read.table("C:/Isabell/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/grm_1000_
20_5_table.txt",sep="")

korr_1000_20_5 <- cbind(rbind("5 Kat.; TK < 1;"=summary(grm_1000_20_5_table[,5]),"5
Kat.; TK < 2;"=summary(grm_1000_20_5_table[,6]),"5 Kat.; TK <
4;"=summary(grm_1000_20_5_table[,7])),"sd"=c(sd(grm_1000_20_5_table[,5],na.rm=TRUE),
sd(grm_1000_20_5_table[,6],na.rm=TRUE),sd(grm_1000_20_5_table[,7],na.rm=TRUE)))

grm_1000_20_6_table <-
read.table("C:/Isabell/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/grm_1000_
20_6_table.txt",sep="")

korr_1000_20_6 <- cbind(rbind("6 Kat.; TK < 2;"=summary(grm_1000_20_6_table[,5]),"6
Kat.; TK < 3;"=summary(grm_1000_20_6_table[,6]),"6 Kat.; TK <
4;"=summary(grm_1000_20_6_table[,7])),"sd"=c(sd(grm_1000_20_6_table[,5],na.rm=TRUE),
sd(grm_1000_20_6_table[,6]),sd(grm_1000_20_6_table[,7],na.rm=TRUE)))

ConvGRM_4 <- sum(grm_1000_20_4_table[,1]==0)

ConvGRM_u_4 <- sum(grm_1000_20_4_table[,2]==0)
ConvGRM_m_4 <- sum(grm_1000_20_4_table[,3]==0)
ConvGRM_o_4 <- sum(grm_1000_20_4_table[,4]==0)

COonVvGRM_5 <- sum(grm_1000_20_5_table[,1]==0)

ConVvGRM_u_5 <- sum(grm_1000_20_5_table[,2]==0)
ConvGRM_m_5 <- sum(grm_1000_20_5_table[,3]==0)
ConvGRM_o_5 <- sum(grm_1000_20_5_table[,4]==0)

CONVGRM_6 <- sum(grm_1000_20_6_table[,1]==0)

COnVGRM_u_6 <- sum(grm_1000_20_6_table[,2]==0)
ConvGRM_m_6 <- sum(grm_1000_20_6_table[,3]==0)
COnvGRM_o_6 <- sum(grm_1000_20_6_table[,4]==0)

# M2

M2_1000_20_4 <- rbind(c(sum(grm_1000_20_4_table[,8] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,8]))),c(sum(grm_1000_20_4_table[,9] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,9]1))),c(sum(grm_1000_20_4_table[,10] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,10]))),c(sum(grm_1000_20_4_table[,11] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,11]))))

colnames(M2_1000_20_4) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (M2_1000_20_4) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. paten TK < 3")

M2_1000_20_5 <- rbind(c(sum(grm_1000_20_5_table[,8] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,8]))),c(sum(grm_1000_20_5_table[,9] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,9]1))),c(sum(grm_1000_20_5_table[,10] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,10]))),c(sum(grm_1000_20_5_table[,11] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,11]))))
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colnames(M2_1000_20_5) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (M2_1000_20_5) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. Daten TK < 3")

M2_1000_20_6 <- rbind(c(sum(grm_1000_20_6_table[,8] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,81))),c(sum(grm_1000_20_6_table[,9] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,9]1))),c(sum(grm_1000_20_6_table[,10] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,10]))),c(sum(grm_1000_20_6_table[,11] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,11]))))

colnames (M2_1000_20_6) <- c("sign. P-Werte","Anzahl-Abbr\"uche™)

rownames (M2_1000_20_6) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. paten TK < 3")

# X2

X2_1000_20_4 <- rbind(c(sum(grm_1000_20_4_table[,12] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,12]))),c(sum(grm_1000_20_4_table[,13] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,13]))),c(sum(grm_1000_20_4_table[,14] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,14]))),c(sum(grm_1000_20_4_table[,15]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,15]))))

colnames(X2_1000_20_4) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (X2_1000_20_4) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Dpaten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. Daten TK < 3")

X2_1000_20_5 <- rbind(c(sum(grm_1000_20_5_table[,12] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,12]))),c(sum(grm_1000_20_5_table[,13] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,13]))),c(sum(grm_1000_20_5_table[,14] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,14]))),c(sum(grm_1000_20_5_table[,15]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,15]))))

colnames(X2_1000_20_5) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (X2_1000_20_5) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. Daten TK < 3")

X2_1000_20_6 <- rbind(c(sum(grm_1000_20_6_table[,12] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,12]))),c(sum(grm_1000_20_6_table[,13] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,13]))),c(sum(grm_1000_20_6_table[,14] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,14]))),c(sum(grm_1000_20_6_table[,15]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,15]))))

colnames(X2_1000_20_6) <- c("sign. P-Werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (X2_1000_20_6) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. paten TK < 3")

# G2

G2_1000_20_4 <- rbind(c(sum(grm_1000_20_4_table[,16] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,16]))),c(sum(grm_1000_20_4_table[,17] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,17]))),c(sum(grm_1000_20_4_table[,18] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,18]))),c(sum(grm_1000_20_4_table[,19]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_4_table[,19]1))))

colnames(G2_1000_20_4) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (G2_1000_20_4) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. paten TK < 3")

G2_1000_20_5 <- rbind(c(sum(grm_1000_20_5_table[,16] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,16]))),c(sum(grm_1000_20_5_table[,17] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,17]))),c(sum(grm_1000_20_5_table[,18] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,18]))),c(sum(grm_1000_20_5_table[,19]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_5_table[,19]1))))

colnames (G2_1000_20_5) <- c("sign. P-Werte","Anzahl-Abbr\"uche™)
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rownames (G2_1000_20_5) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. Daten TK < 3")

G2_1000_20_6 <- rbind(c(sum(grm_1000_20_6_table[,16] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,16]))),c(sum(grm_1000_20_6_table[,17] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,17]))),c(sum(grm_1000_20_6_table[,18] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,18]))),c(sum(grm_1000_20_6_table[,19]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_1000_20_6_table[,19]))))

colnames (G2_1000_20_6) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche™)

rownames (G2_1000_20_6) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. paten TK < 3")

ai1c_1000_20_4 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_1000_20_4_table[,20],"dich. Daten TK <
1"=grm_1000_20_4_table[,21],"dich. Daten TK < 2"=grm_1000_20_4_table[,22],"dich. Daten
TK < 3"=grm_1000_20_4_table[,23])

table(apply(aic_1000_20_4, 1, which.min))

bic_1000_20_4 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_1000_20_4_table[,24],"dich. Daten TK <
1"=grm_1000_20_4_table[,25],"dich. Daten TK < 2"=grm_1000_20_4_table[,26],"dich. Daten
TK < 3"=grm_1000_20_4_table[,27])

table(apply(bic_1000_20_4, 1, which.min))

ai1c_1000_20_5 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_1000_20_5_table[,20],"dich. Daten TK <
1"=grm_1000_20_5_table[,21],"dich. Daten TK < 2"=grm_1000_20_5_table[,22],"dich. Daten
TK < 4"=grm_1000_20_5_table[,23])

table(apply(aic_1000_20_5, 1, which.min))

bic_1000_20_5 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_1000_20_5_table[,24],"dich. Daten TK <
1"=grm_1000_20_5_table[,25],"dich. Daten TK < 2"=grm_1000_20_5_table[,26],"dich. Daten
TK < 4"=grm_1000_20_5_table[,27])

table(apply(bic_1000_20_5, 1, which.min))

aic_1000_20_6 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_1000_20_6_table[,20],"dich. Daten TK <
2"=grm_1000_20_6_table[,21],"dich. Daten TK < 3"=grm_1000_20_6_table[,22],"dich. Daten
TK < 4"=grm_1000_20_6_table[,23])

table(apply(aic_1000_20_6, 1, which.min))

bic_1000_20_6 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_1000_20_6_table[,24],"dich. Daten TK <
2"=grm_1000_20_6_table[,25],"dich. Daten TK < 3"=grm_1000_20_6_table[,26],"dich. Daten
TK < 4"=grm_1000_20_6_table[,27])

table(apply(bic_1000_20_6, 1, which.min))

grm_2000_20_4_table <-
read.table("C:/Isabel1/uUni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/grm_2000_
20_4_table",sep="")

korr_2000_20_4 <- cbind(rbind("4 Kat.; TK < 1;"=summary(grm_2000_20_4_table[,5]),"4
Kat.; TK < 2;"=summary(grm_2000_20_4_table[,6]),"4 Kat.; TK <

3;"=summary (grm_2000_20_4_table[,7])),"sd"=c(sd(grm_2000_20_4_table[,5],na.rm=TRUE),sd(g
rm_2000_20_4_table[,6], na.rm=TRUE),sd(grm_2000_20_4_table[,7]1)))

grm_2000_20_5_table <-
read.table("C:/Isabell/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/grm_2000_
20_5_table",sep="")

korr_2000_20_5 <- cbind(rbind("5 Kat.; TK < 1;"=summary(grm_2000_20_5_table[,5]),"5
Kat.; TK < 2;"=summary(grm_2000_20_5_table[,6]),"5 Kat.; TK <

92



4;"=summary(grm_2000_20_5_table[,7])),"sd"=c(sd(grm_2000_20_5_table[,5],na.rm=TRUE),
sd(grm_2000_20_5_table[,6],na.rm=TRUE) , sd(grm_2000_20_5_table[,7],na.rm=TRUE)))

grm_2000_20_6_table <-
read.table("C:/Isabell/uni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/grm_2000_
20_6_table",sep="")

korr_2000_20_6 <- cbind(rbind("6 Kat.; TK < 2;"=summary(grm_2000_20_6_table[,5]),"6
Kat.; TK < 3;"=summary(grm_2000_20_6_table[,6]),"6 Kat.; TK <
4;"=summary(grm_2000_20_6_table[,7])),"sd"=c(sd(grm_2000_20_6_table[,5],na.rm=TRUE),
sd(grm_2000_20_6_table[,6]),sd(grm_2000_20_6_table[,7],na.rm=TRUE)))

ConvGRM_4 <- sum(grm_2000_20_4_table[,1]==0)

ConvGRM_u_4 <- sum(grm_2000_20_4_table[,2]==0)
ConvGRM_m_4 <- sum(grm_2000_20_4_table[,3]==0)
ConvGRM_o_4 <- sum(grm_2000_20_4_table[,4]==0)

COonVGRM_5 <- sum(grm_2000_20_5_table[,1]==0)

ConvGRM_u_5 <- sum(grm_2000_20_5_table[,2]==0)
ConvGRM_m_5 <- sum(grm_2000_20_5_table[,3]==0)
ConvGRM_o_5 <- sum(grm_2000_20_5_table[,4]==0)

CONVGRM_6 <- sum(grm_2000_20_6_table[,1]==0)

COonVGRM_u_6 <- sum(grm_2000_20_6_table[,2]==0)
ConvGRM_m_6 <- sum(grm_2000_20_6_table[,3]==0)
COonVGRM_o0_6 <- sum(grm_2000_20_6_table[,4]==0)

# M2

M2_2000_20_4 <- rbind(c(sum(grm_2000_20_4_table[,8] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,8]))),c(sum(grm_2000_20_4_table[,9] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,9]1))),c(sum(grm_2000_20_4_table[,10] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,10]))),c(sum(grm_2000_20_4_table[,11] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,11]))))

colnames(M2_2000_20_4) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (M2_2000_20_4) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. paten TK < 3")

M2_2000_20_5 <- rbind(c(sum(grm_2000_20_5_table[,8] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,8]))),c(sum(grm_2000_20_5_table[,9] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,9]1))),c(sum(grm_2000_20_5_table[,10] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,10]1))),c(sum(grm_2000_20_5_table[,11] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,11]))))

colnames(M2_2000_20_5) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (M2_2000_20_5) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. paten TK < 3")

M2_2000_20_6 <- rbind(c(sum(grm_2000_20_6_table[,8] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,8]))),c(sum(grm_2000_20_6_table[,9] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,9]1))),c(sum(grm_2000_20_6_table[,10] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,10]))),c(sum(grm_2000_20_6_table[,11] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,11]))))

colnames (M2_2000_20_6) <- c("sign. P-Werte","Anzahl-Abbr\"uche™)

rownames (M2_2000_20_6) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. paten TK < 3")

# X2

X2_2000_20_4 <- rbind(c(sum(grm_2000_20_4_table[,12] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,12]))),c(sum(grm_2000_20_4_table[,13] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,13]))),c(sum(grm_2000_20_4_table[,14] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,14]))),c(sum(grm_2000_20_4_table[,15]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,15]))))
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colnames(X2_2000_20_4) <- c("sign. P-werte","Anzah1-Abbr\"uche")

rownames (X2_2000_20_4) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. Daten TK < 3")

X2_2000_20_5 <- rbind(c(sum(grm_2000_20_5_table[,12] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,12]))),c(sum(grm_2000_20_5_table[,13] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,13]))),c(sum(grm_2000_20_5_table[,14] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,14]))),c(sum(grm_2000_20_5_table[,15]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,15]))))

colnames (X2_2000_20_5) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche™)

rownames (X2_2000_20_5) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. paten TK < 3")

X2_2000_20_6 <- rbind(c(sum(grm_2000_20_6_table[,12] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,12]))),c(sum(grm_2000_20_6_table[,13] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,13]))),c(sum(grm_2000_20_6_table[,14] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,14]))),c(sum(grm_2000_20_6_table[,15]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,15]))))

colnames(X2_2000_20_6) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (X2_2000_20_6) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. Daten TK < 3")

# G2

G2_2000_20_4 <- rbind(c(sum(grm_2000_20_4_table[,16] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,16]))),c(sum(grm_2000_20_4_table[,17] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,17]))),c(sum(grm_2000_20_4_table[,18] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,18]))),c(sum(grm_2000_20_4_table[,19]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_4_table[,19]))))

colnames(G2_2000_20_4) <- c("sign. P-werte","Anzah1-Abbr\"uche")

rownames (G2_2000_20_4) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. Daten TK < 3")

G2_2000_20_5 <- rbind(c(sum(grm_2000_20_5_table[,16] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,16]))),c(sum(grm_2000_20_5_table[,17] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,17]))),c(sum(grm_2000_20_5_table[,18] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,18]))),c(sum(grm_2000_20_5_table[,19]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_5_table[,19]))))

colnames(G2_2000_20_5) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (G2_2000_20_5) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. paten TK < 3")

G2_2000_20_6 <- rbind(c(sum(grm_2000_20_6_table[,16] < 0.05, na.rm=TRUE),
sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,16]))),c(sum(grm_2000_20_6_table[,17] < 0.05,
na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,17]))),c(sum(grm_2000_20_6_table[,18] <
0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,18]))),c(sum(grm_2000_20_6_table[,19]
< 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(grm_2000_20_6_table[,19]))))

colnames(G2_2000_20_6) <- c("sign. P-werte","Anzahl-Abbr\"uche")

rownames (G2_2000_20_6) <- c("mehrkateg. Daten","dich. Daten TK < 1","dich. Daten TK <
2","dich. paten TK < 3")

aic_2000_20_4 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_2000_20_4_table[,20],"dich. Daten TK <
1"=grm_2000_20_4_table[,21],"dich. Daten TK < 2"=grm_2000_20_4_table[,22],"dich. Daten
TK < 3"=grm_2000_20_4_table[,23])

table(apply(aic_2000_20_4, 1, which.min))
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bic_2000_20_4 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_2000_20_4_table[,24],"dich. Daten TK <
1"=grm_2000_20_4_table[,25],"dich. Daten TK < 2"=grm_2000_20_4_table[,26],"dich. Daten
TK < 3"=grm_2000_20_4_table[,27])

table(apply(bic_2000_20_4, 1, which.min))

aic_2000_20_5 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_2000_20_5_table[,20],"dich. Daten TK <
1"=grm_2000_20_5_table[,21],"dich. Daten TK < 2"=grm_2000_20_5_table[,22],"dich. Daten
TK < 4"=grm_2000_20_5_table[,23])

table(apply(aic_2000_20_5, 1, which.min))

bic_2000_20_5 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_2000_20_5_table[,24],"dich. Daten TK <
1"=grm_2000_20_5_table[,25],"dich. Daten TK < 2"=grm_2000_20_5_table[,26],"dich. Daten
TK < 4"=grm_2000_20_5_table[,27])

table(apply(bic_2000_20_5, 1, which.min))

ai1c_2000_20_6 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_2000_20_6_table[,20],"dich. Daten TK <
2"=grm_2000_20_6_table[,21],"dich. Daten TK < 3"=grm_2000_20_6_table[,22],"dich. Daten
TK < 4"=grm_2000_20_6_table[,23])

table(apply(aic_2000_20_6, 1, which.min))

bic_2000_20_6 <- cbind("mehrkateg. Daten"=grm_2000_20_6_table[,24],"dich. Daten TK <
2"=grm_2000_20_6_table[,25],"dich. Daten TK < 3"=grm_2000_20_6_table[,26],"dich. Daten
TK < 4"=grm_2000_20_6_table[,27])

table(apply(bic_2000_20_6, 1, which.min))
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# AUSWERTUNG ZUM KONTINUIERLICHEN MODELL NACH MULLER

s B S B e s S B e S T B o T S
erg.dich.crsm <-
read.table("C:/Isabel1/uUni/Psychologie/Diplomarbeit_3/Auswertung_04_2015/Daten/crsm_1000
_table.txt")

### Korrelation der Personenparameter

# Korrelationen der mehrkat. 1 (emp. Quantile) und dichotom Daten
korr_p.1ld <- erg.dich.crsm[[1]]

summary (korr_p.1d)

sd(korr_p.1d, na.rm=TRUE)

# Korrelationen der mehrkat. 2 (theoret. Quantile) und dichotom Daten
korr_p.2d <- erg.dich.crsm[[2]]

summary (korr_p.2d)

sd(korr_p.2d, na.rm=TRUE)

# Korrelationen der mehrkat. 1 (emp. Quantile) und mehrkat. 2 (theoret. Quantile) Daten
korr_p.12 <- erg.dich.crsm[[3]]

summary (korr_p.12)

sd(korr_p.12, na.rm=TRUE)

### Korrelation der Personenparameter

# Korrelationen der kontinuierlichen und dichotom Daten
korr_dc <- erg.dich.crsm[[4]]

summary (korr_dc)

sd(korr_dc, na.rm=TRUE)

# Korrelationen der mehrkat. 1 (emp. Quantile) und kontinuierlichen Daten
korr_p.1lc <- erg.dich.crsm[[5]]

summary (korr_p.1c)

sd(korr_p.1lc, na.rm=TRUE)

# Korrelationen der mehrkat. 2 (emp. Quantile) und kontinuierlichen Daten
korr_p.2c <- erg.dich.crsm[[6]]

summary(korr_p.2c)

sd(korr_p.2c, na.rm=TRUE)

### Likelihood-Ratio Andersen

## signifikante P-werte

TrtpvRM <- erg.dich.crsm[[8]]

TrtpvPCM1 <- erg.dich.crsm[[10]]

TrtpvPCM2 <- erg.dich.crsm[[12]]

erg.lrt.pv <- rbind(c(sum(TrtpvRM < 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(lrtpvR™m))),
c(sum(lrtpvPcMl < 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(lrtpvPCMl))),
c(sum(lrtpvPCM2 < 0.05, na.rm=TRUE), sum(is.na(lrtpvPCM2))))

colnames(erg.lrt.pv) <- c("sign. P-wWerte","Anzahl-Abbriiche")

rownames (erg.lrt.pv) <- c("dichotome Daten","mehrkateg. Daten (PCM 1)","mehrkateg. Daten

(pcm 2)™)

erg.lrt.pv

### Fit-Indices

## Item Fit-Indices -> Anzahl signifikanter P-werte
ifitrm <- erg.dich.crsm[[13]]

tabTe(ifitrm)

ifitpcml <- erg.dich.crsm[[14]]
table(ifitpcml)

ifitpcm2 <- erg.dich.crsm[[15]]
table(ifitpcm2)

## Personen Fit-Indices -> Anzahl signifikanter P-wWerte

pfitrm <- erg.dich.crsm[[16]]
table(cut(pfitrm,breaks=c(0,5,10,15,21), include.lowest=FALSE))
sum(pfitrm==0)

pfitpcml <- erg.dich.crsm[[17]]
table(cut(pfitpcml,breaks=c(0,5,10,15,21), include.lowest=FALSE))
sum(pfitpcml==0)

pfitpcm2 <- erg.dich.crsm[[18]]

table(cut(pfitpcm2,breaks=c(0,5,10,15,21), include.lowest=FALSE))
sum(pfitpcm2==0)
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