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Abstract Deutsch

Ein wichtiger Schritt bei der Entwicklung neuer psychologisch-diagnostischer Testverfahren ist
die als Itemkalibrierung bezeichnete Priifung der Verrechnungsfairness der konstruierten Items. Ein
Problem bei der Itemkalibrierung ist die zufdllige Itemvorgabe (zufillig bedeutet in diesem Kontext,
dass jedes Item stets die selbe Wahrscheinlichkeit hat, vorgegeben zu werden). Dementsprechend
erhalten Testpersonen, bei denen sich bereits aufgrund ihres bisherigen Antwortverhaltens zum Beispiel
eine besonders hohe Féihigkeit erkennen lassen wiirde, auch weiterhin (zuféllig) sehr leichte Items zur
Bearbeitung. Das Problem hierbei ist, dass die Information, die iiber die vorgegeben Items in der
Testkalibrierung gewonnen werden konnte, nicht optimal ausgeschopft wird. Deshalb wurde im Rahmen
dieser Arbeit ein Algorithmus zur Itemkalibrierung mittels adaptiver Itemauswahl im Rasch-Modell
entwickelt. Dieser ist in der Lage ein Verfahren mit gleichverteilten Itemparametern und
standardnormalverteilten Personenparameter zu kalibrieren. Au3erdem fiihrt der Algorithmus bereits im
Rahmen der Testkalibrierung die Modellpriifung auf Giiltigkeit des Rasch-Modells mittels Fischer und
Scheiblechner z-Test durch. Bei der Itemauswahl beriicksichtigt der Algorithmus nicht nur die Item- und
Personenparameter, sondern auch die bereits vorhandene Information zu jedem Item. Mittels einer
Simulationsstudie wurde die Genauigkeit und Prazision nach abgeschlossener Kalibrierung sowie die
Prazision zu unterschiedlichen Kalibrierungszeitpunkten erhoben und jene der adaptiven
Kalibrierungsstrategie mit zufélliger Itemauswahl verglichen. AuBerdem wurde {iberpriift, ob der
Fischer und Scheiblechner z-Test iiberzufillig hdufig Items mit Differential Item Functioning erkennt.
Bei 37 von 60 Items war die Prizision der Itemparameter nach 500 zur Kalibrierung eingesetzten
Personen bei den adaptiv kalibrierten Tests signifikant hoher als bei den zufillig kalibrierten Tests. Bei
den Kalibrierungsstadien nach 100 Personen schnitt hingegen die zuféllige Itemkalibrierung besser ab,
nach 250 Personen zeigte sich kein Unterschied zwischen den beiden Kalibrierungsstrategien. Beim
Einsatz der fertig kalibrierten Tests zur Messung der Personenparameter war kein Unterschied in der
Prézision der adaptiven zur zufélligen Vorgabestrategie feststellbar. Der Fischer und Scheiblechner z-
Test konnte 95.0% der Items mit Differential Item Functioning erkennen und gab bei 2.9% der Items ein
falsch positives Ergebnis aus und kann iiberzufallig haufig Items mit Differential Item Function
erkennen. In Zukunft konnte die adaptive Itemkalibrierung eine alternative zur Itemkalibrierung mittels

zufdlliger Itemauswahl darstellen, damit jede Person zur Testkalibrierung optimal genutzt wird.

Schliisselworter: adaptiv, Itemkalibrierung, Rasch-Modell, Fischer und Scheiblechner z-Test,

Simulation
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Abstract English

An important step during the development of psychological assessment tests is the scaling of the
items or the so called item calibration. The Item selection during the item calibration is at random
(random means that every item in the pool hast the same chance to be selected). Accordingly, very easy
items are still (randomly) admitted to subjects from whom is already known that they are very
competent or vice versa. This is a problem, because information is not optimally exploited. Hence an
adaptive item selection algorithm for test calibration has been developed. The algorithm is able to
calibrate a test with normal distributed person parameters and evenly distributed item parameters. The
algorithm is also able to conduct model testing with the Fischer and Scheiblechner z-Tetst during the
item calibration process. Not only person and item parameters are considered for item selection but also
the previously gathered information. The algorithm has been tested in a simulation study to measure the
accuracy and precision of this calibration method compared with a random item calibration strategy.
Furthermore, it was verified if the Fischer and Scheiblechner z-Test is able to find more often items with
differential item than by simply random chance. 37 of 60 items showed a higher precision in the
adaptive calibration procedure compared with the random item calibration strategy after the test has
been administered to 500 examinees. At earlier calibration stages the precision in the random calibration
strategy was higher (after 100 examinees) or even (after 250 examinees). There was no detectable
difference in the precision of the person parameters after the calibration was completed (500
eximanees). The Fisher and Scheiblechner z-Test is able to detect items with differential item
functioning. 95.0% of the Items with differential item functioning have been recognized and 2.9% were
rated false positive. Because the information of each examinee is used in an optimal manner, the

adaptive item calibration strategy could be an option for test calibration in the near future.

Keywords: adaptive, item calibration, Rasch model, Fischer and Scheiblechner z-test, simulation
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Einleitung

Ein wichtiger Schritt bei der Entwicklung neuer psychologisch-diagnostischer Testverfahren
ist die Priifung der Verrechnungsfairness der konstruierten Items. Diese Priifung der Items (im
Sinne der Probabilistischen Testtheorie) wird als Itemkalibrierung bezeichnet. Das {ibliche
Vorgehen bei der Itemkalibrierung ist, dass eine bestimmte Anzahl an Items (aus einem Itempool)
einer sehr grofen Stichprobe von Testpersonen zufillig vorgegeben wird; zufallig heit dabei, dass
jedes Item stets dieselbe Wahrscheinlichkeit hat vorgegeben zu werden. Die Information iiber die
Testperson, die durch die Beantwortung bereits vorgebebener Items wihrend der Testkalibrierung
gewonnen wird, bleibt fiir die Vorgabe weiterer Items wéhrend der Testkalibrierung
unberiicksichtigt. Dementsprechend erhalten Testpersonen, bei denen sich bereits aufgrund ihres
bisherigen Antwortverhaltens zum Beispiel eine besonders hohe Fahigkeit erkennen lassen wiirde,

auch weiterhin (zufillig) sehr leichte Items zur Bearbeitung.

Das Problem bei dieser zufilligen Vorgabe ist, dass die Information, die {iber die vorgegeben
Items wéhrend der Testkalibrierung gewonnen werden konnte, nicht optimal ausgeschopft wird.
Zum Beispiel, wenn eine Person mit besonders hoher Fihigkeit ein sehr leichtes Items vorgegeben
bekommt, so ist es sehr wahrscheinlich, dass diese Person das Item auch 16sen wird. Wenn diese
sehr fahige Person dann auch tatséchlich dieses leichte Item 16st, ist der Zugewinn an Information
iiber die Fahigkeit der Person gering, da dies bereits mit hoher Wahrscheinlichkeit vermutet wurde.
Folglich sind mehr Personen zur Testkalibrierung notwendig, als dies bei einer
Itemvorgabestrategie der Féll wire, welche die bereits gewonnene Information iiber die Féhigkeit

der Testperson beriicksichtigt und die I[temauswahl dementsprechend anpasst.

Die maximale Information iiber die Testperson (als auch {iber das Item) wird dadurch
gewonnen, indem der Testperson ein Item mit der Schwierigkeit entsprechend ihrer Fahigkeit
vorgegeben wird. Dieser Ansatz wird im sogenannten ,,adaptiven Testen* im Rahmen der Item-
Response-Theorie bereits genutzt. Ein bedeutender Vorteil des adaptiven Testens ist, dass die
Fahigkeit der Testperson, im Vergleich zu einer klassischen Vorgabe, mit weniger Items gleich

genau geschitzt wird (Kubinger, 2014a).

Nach Makransky (2009) ldsst sich der Vorteil des adaptiven Testens zum maximalen
Informationsgewinn iiber die Items bereits im Rahmen der Itemkalibrierung anwenden. Dadurch

konnte die tiblicherweise notwendige sehr grofle Stichprobe (meist {iber tausend Personen) im



Rahmen der Testkalibrierung deutlich reduziert werden. Makransky (2009) verglich im Rahmen
einer Simulationsstudie unterschiedliche Kalibrierungsstrategien und kam zu dem Ergebnis, dass
eine adaptive Vorgabe in welcher die [temparameter nach jeder Testperson aktualisiert werden, die
genauesten Ergebnisse liefert. Sowohl die Itemparameter als auch die Personenparameter
entsprachen in der Studie von Makransky (2009) der Standardnormalverteilung und Differential
Item Functioning wurde nicht simuliert. Unter Differential Item Functioning versteht man, dass ein
Item in diversen Subpopulationen eine unterschiedliche Messgenauigkeit aufweisen. Dies ist
iblicherweise nicht erwiinscht, da hierbei die geforderte Eindimensionalitét des Tests verletzt wird.
Das typische Vorgehen bei der Testentwicklung ist derartige Items zu erkennen (Modellpriifung)

und auszuschlieB3en.

Ziel dieser Arbeit ist es, einen Algorithmus zu entwickeln und empirisch zu priifen, der
geeignet ist ein Testverfahren mit gleichverteilten Itemparametern und standardnormalverteilten
Personenparametern adaptiv zu kalibrieren. Der Algorithmus soll auBerdem Items erkennen,
welche Differential Item Functioning (DIF) aufweisen und diese von der weiteren Vorgabe
automatisch ausschlieen. Dadurch werden Ressourcen frei, die in die vermehrte Vorgabe von
modellkonformen Items investiert werden konnen. Durch die Anwendung dieses Algorithmus
sollen bei gleicher Anzahl an zur Kalibrierung verwendeten Personen, genauere Ergebnisse erreicht

werden, als dies bei einer Kalibrierung durch die sonst {ibliche zuféllige Vorgabe der Fall ist.



Theoretischer Teil

Zunichst werden die Grundlagen der Probabilistischen Testtheorie mit speziellem Fokus auf
das dichotom logistische Modell von Rasch (1960) dargestellt. In weiterer Folge wird kurz und in
einfacher Weise auf die mathematischen Grundlagen des Modells sowie auf die Moglichkeiten der
Modellpriifung eingegangen. Aus den beschriebenen Voraussetzungen des Rasch-Modells ldsst sich
das sogenannte Adaptive Testen als bedeutendes psychologisch-diagnostisches Verfahren ableiten,
die in Kapitel 3 dargestellt werden. Im letzten Kapitel wird beschrieben, wie die Vorteile des

adaptiven Ansatzes bereits wihrend der Itemkalibrierung genutzt werden kdnnen.

1. Die Probabilistische Testtheorie
Die Probabilistische Testtheorie ist eine Sammlung an Modellen, die vorgeben, wie

psychologisch-diagnostische Tests und andere Verfahren zu konstruieren sind (Kubinger, 2014b).
Allen gemein ist, dass die manifesten (beobachtbaren) Reaktionen bzw. Antworten auf ein
vorgegebenes Item durch eine latente (nicht direkt beobachtbare und nicht direkt messbare)
Eigenschaft verursacht werden. Diese latente Eigenschaft der Testpersonen wird indirekt durch das
Antwortverhalten auf die vorgegebenen Items ermittelt. Erfasst wird die Wahrscheinlichkeit fiir eine
bestimme Reaktion bzw. ein bestimmtes Antwortverhalten in Abhangigkeit von der indirekt
gemessenen (latenten) Eigenschaft (Kubinger, 2014b). Die so geschitzten Werte der Eigenschaft der
Testpersonen werden als Personenparameter und jene der zu 16senden bzw. zu bearbeitenden

Aufgaben als ltemparameter bezeichnet (Kubinger, 1989).

Die Probabilistische Testtheorie stellt durch ihre grundlegenden Modellannahmen eine
Antwort auf wesentliche Schwichen der Klassischen Testtheorie dar. Dementsprechend erhielt die
Probabilistische Testtheorie in der Erwartung, dass sie die Klassische Testtheorie abldsen wiirde, die
zusitzliche Bezeichnung ,,Moderne Testtheorie* (Becker, 2000; Fischer, 1974). Der wesentliche
Unterschied zur Klassischen Testtheorie besteht darin, dass die Modelle der Probabilistischen
Testtheorie empirisch priifbar sind. Die Modelle der Klassischen Testtheorie sind hingegen nicht
empirisch priifbar, sondern sind als Axiome vorausgesetzt (Fischer, 1974). Abgeleitet aus den
Modellannahmen ergeben sich bedeutende Vorteile der Probabilistischen Testtheorie. Zum Beispiel
ist es im Rahmen der Probabilistischen Testtheorie unerheblich an welcher Stichprobe das Verfahren

kalibriert wurde. Die Items werden, sofern sie modell-konform sind, in unterschiedlichen



Stichproben gleich schwer geschitzt. AuBerdem ist jedes Item unabhéngig vom gesamten Verfahren
aussagekriftig, wodurch die Ergebnisse nicht vom Verfahren abhingig sind, sondern nur von den
vorgegeben [tems. Dies ermdglicht objektive Vergleiche zwischen Personen, denen vollig
unterschiedliche Items zur Bearbeitung vorgegeben wurden (Bortolotti, Tezza, Andrade, Bornia, &

Sousa Junior, 2013).

2. Das dichotom logistische Testmodell von Rasch

Das dichotom logistische Testmodell des dinischen Statistikers Georg Rasch (1960) gilt als
das Grundmodell der Probabilistischen Testtheorie. Im Rahmen dieser Arbeit wird dieses Modell in
weiterer Folge als ,,Rasch-Modell“ bezeichnet. Es beschreibt die Reaktionswahrscheinlichkeit auf
das Item i/ mit dem Itemparameter o durch die Person v mit dem Personenparameter & (Kubinger,
1989). Die Verwendung des Rasch-Modells ist dabei auf nur zwei festgelegte (dichotome)
Reaktionskategorien beschriankt. Es wird deshalb am haufigsten bei Verfahren eingesetzt, bei denen
die Antworten auf die Items entweder mit richtig oder falsch bewertet werden (z.B. bei
Leistungstests). Items, die seltener richtig beantwortet werden als andere Items sind schwieriger.
Personen, die gegeniiber anderen Personen auch schwierigere Items richtig beantworten konnen
sind fahiger. Aus diesem Grund verwendet man fiir den Itemparameter ¢ hdufig die Bezeichnung
»Schwierigkeitsparameter sowie fiir den Personenparameter & die Bezeichnung
,Fahigkeitsparameter”. Eine weitere Annahme des Modells besteht darin, dass sowohl die Fahigkeit
der Person als auch die Schwierigkeit des Items eindimensional und deshalb nur mit jeweils einem
Parameter zu charakterisieren sind (deshalb auch die alternative und vor allem im angelsidchsischen
Raum verbreitete Bezeichnung ,,1PL — Model*). Die Wahrscheinlichkeit, ob eine Person ein Item
16st oder nicht 16st, ist dementsprechend ausschlieBlich abhéngig von der Fahigkeit der Person und
der Schwierigkeit des Items (und nicht etwa von einer weiteren Dimension, wie zum Beispiel dem
Geschlecht, Alter oder Kultur). Die Losungswahrscheinlichkeit ist allerdings nicht davon abhéngig,
welche anderen Aufgaben die Person bereits gelost hat oder noch 16sen wird. Die Reaktionen sind
somit lokal stochastisch unabhdngig (Kubinger, 2014c). Dieses Kriterium wére beispielsweise bei
Verfahren verletzt, bei welchen wihrend der Bearbeitung Lernprozesse stattfinden, die zur Losung
der noch nicht bearbeiteten Aufgaben hilfreich sind und dadurch die Lésungswahrscheinlichkeit der

folgenden Aufgaben beeinflussen (Kubinger, 1989).

Bei Giiltigkeit des Rasch-Modells (Kapitel 1T 2.2) sind Vergleiche zwischen zwei Personen

auch dann moglich, wenn keine Information dariiber vorliegt, welche konkreten Items diese



Personen bearbeitet haben. Diese Paarvergleiche gelten in gleicherweise fiir die Items. Es ist
moglich zu behaupten, dass Item 1 schwerer ist als Item 2, ohne zu beriicksichtigen von welchen
Personen diese beiden Items bearbeitet wurden. Dies wird als spezifisch objektive Vergleiche
bezeichnet (Kubinger, 1989). AuBBerdem ist fiir die Schitzungen der Parameter bei Giiltigkeit des
Rasch-Modells irrelevant, welche Stichprobe zur Kalibrierung herangezogen wurde. Dies wird als

Stichprobenunabhdngigkeit der Parameter bezeichnet.

Die Darstellung der Losungswahrscheinlichkeit der Person v mit dem Fahigkeitsparameter &
bei Bearbeitung des Items i mit dem Schwierigkeitsparameter ¢ erfolgt nach folgender Formel

(Fischer, 1974):

P(+|§v:0i): o; (1)

1+e”

Formel 1 zeigt, dass je hoher die Fahigkeit £ der Person v und je leichter die
Aufgabenschwierigkeit 6 des Items i ist, desto ndher liegt die Losungswahrscheinlichkeit bei 1. Fiir
besonders schwere Items und weniger leistungsfiahigen Personen strebt die

Losungswahrscheinlichkeit dementsprechend gegen 0 (Kubinger, 1989).

Der Zusammenhang zwischen Schwierigkeit, Fahigkeit und Losungswahrscheinlichkeit lasst
sich am besten anhand einer Item Characteristic Curve (ICC) darstellen. Die Schwierigkeit eines
Items bestimmt die Lage dieses Items auf der ICC. Die Steigung der Kurve und somit die
Eigenschaft, wie stark ein Item zwischen fiahigen und weniger leistungsfahigen Personen
differenziert, ergibt sich aufgrund des Diskriminationsparameters (Baker, 2001). Dieser ist
allerdings beim Rasch-Modell konstant (Hambleton, Swaminathan, & Rogers, 1991; Kubinger,
2014b) und somit fiir die vorliegende Arbeit nicht weiter von Bedeutung. Da die
Losungswahrscheinlichkeit im Rasch-Modell ausschlieBlich vom Schwierigkeitsparameter ¢ und
Féhigkeitsparameter & abhéngt und somit bei sehr geringem & und sehr hohem ¢ asymptotisch
gegen 0 strebt, muss als Voraussetzung gelten, dass ein richtiges Ergebnis nicht durch bloBes Raten
erzielt werden kann (Hambleton et al., 1991). Dementsprechend zeigt die ICC im Rasch-Modell fiir
die verschiedenen Items S-formige Kurven (Abbildung 1), die asymptotisch gegen 0 und 1 streben

und parallel verlaufen (Fischer, 1974).



1.0

Ldsungswahrscheinlichkeit
0.4

0.0

Schwierigkeitsparameter, Personenparameter

Abbildung 1: Die S-formigen ICCs drei verschiedener Items mit den Schwierigkeitsparametern o -3, 0
und 2 und variablen Personenparameter £. Die Lésungswahrscheinlichkeit betragt .5 wenn o = §, also

wenn die Person gleich fahig, wie das Iltem schwer ist.

2.1. Parameterschatzung

Das Ziel der Parameterschétzung ist, von einem konkreten und bekannten Antwortverhalten
auf die Fahigkeits- () und Itemparameter (o) zu schlieBen. Erschwert wird die Zielerreichung durch
die Tatsache, dass meistens sowohl & als auch ¢ unbekannt sind und dass es sich um einen

nichtlinearen Zusammenhang handelt (Hambleton et al., 1991).

Fiir die Parameterschétzungen innerhalb der Probabilistische Testtheorie stehen verschiedene
Verfahren zur Verfiigung, die sich anhand ihrer unterschiedlichen Starken und Schwichen
unterscheiden. Fiir die vorliegende Arbeit sind vor allem die Conditional Maximum Likelihood,

Marginal Maximum Likelihood und Weighted Maximum Likelihood von Bedeutung.



2.1.1. Fihigkeitsparameter

Hambleton et al. (1991) geben eine detaillierte Beschreibung der Berechnung der Item- bzw.
Personenparameter, die in weiterer Folge nur ausschnittsweise und beginnend mit den
Fahigkeitsparametern, wiedergegeben werden soll. Fiir eine genauere Darstellung sei auf den

Originaltext verwiesen.

Die Wahrscheinlichkeit fiir das Antwortverhalten durch eine Person mit der Fahigkeit  und
den Antworten U auf die & Items j stellt sich bei Annahme lokaler stochastischer Unabhéngigkeit

folgendermaflen dar:
k
P(U,,U,...U&) = [] P(U,|E) 2)
j=1
Aufgrund der dichotomen Auswertung (0 oder 1) ldsst sich schlieen:
k
U, ~1-U;
P(UpUz:---,Uklg) = HleQj ! (3)
j=1

P,=P(U,E) & Q=1-P(U,g)

(4)

Die Wahrscheinlichkeit fiir ein beobachtetes Antwortmuster wird als Likelihood-Funktion

bezeichnet und folgendermalen dargestellt:
k
u ~1-u
L(ug,uy,..,u,|€) = HPj‘Qj 4 (5)
j=1

Diese kann bei bekanntem Itemparameter berechnet werden und soll die Frage beantworten,
welcher Personenparameter den erhaltenen Daten am besten entspricht. Damit die Derivate der
Produktsumme leichter bestimmt werden kdnnen, wird die Likelihood-Funktion in aller Regel
logarithmiert:

k

InL(ulg) = Z[ujlnPj + (1=u;)In(1-P,)] (6)

j=1



Grafisch lasst sich diese Log-Likelihood-Funktion wie in Abbildung 2 darstellen.
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Abbildung 2: Die Log-Likelihood einer Person die 5 Iltems mit den Schwierigkeitsparametern -2, -1,
0, .4 und 2 beantwortet hat. Lediglich die beiden leichtesten Items wurden gel6st, weshalb die

Funktion ihren héchsten Wert bei -1,55 erreicht.

Zu Problemen fiihrt die Log-Likelihood-Funktion, wenn von der Person alle Items geldst bzw.
nicht geldst werden. Hier strebt der Maximalwert gegen unendlich, weshalb dessen Schitzung mit
den Methoden der klassischen Statistik (im Gegensatz zur Bayesianischen) nicht moglich ist

(Abbildung 3).
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Log-Likelihood
-20
|
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Abbildung 3: Keine der Aufgaben wurde geldst. Ein eindeutiger Maximalwert der Funktion und

somit der entsprechende Personenparameter, lasst sich nicht feststellen.



2.1.2. Itemparameter
Da die Item- bzw. Schwierigkeitsparameter nur bei bereits kalibrierten Verfahren bekannt
sind, miissen diese wihrend der Verfahrensentwicklung zusétzlich zu den Féhigkeitsparametern

geschétzt werden.

Fiir den (unwahrscheinlichen) Fall, dass die Personenparameter bereits bekannt sind und
lediglich die Itemparameter berechnet werden miissen, ist dies fiir das Rasch-Modell so
durchzufiihren wie bereits in Kapitel 2.1.1 dargestellt, lediglich mit dem Unterschied, dass die

Personenparameter mit den Itemparametern getauscht werden miissen.

2.1.3. Kombinierte Schiitzung der Item- und Fihigkeitsparameter
Haufig sind weder die Item- noch die Personenparameter bekannt. Aus diesem Grund ist es
oft notwendig, beide zu berechnen. Bei vorliegendem Antwortverhalten von N Testpersonen sowie

k Items unter der Annahme der lokalen stochastischen Unabhangigkeit, gilt fiir das Rasch-Modell:

u; 1=y
Pij Qij (7)

k
j=1

N
L(uy,uy, ... uy|E) = H
In Formel 7 entspricht u; dem Antwortverhalten der Person i auf & Items und g ist der Vektor

von N Personenparametern. Das Problem an dieser Funktion ist, dass die Personenparameter keine
vorgegebene Skalierung aufweisen und sich somit in weiterer Folge fiir die Likelihood-Funktion
kein Maximum feststellen lidsst. Deshalb verwendet man fiir die N Personenparameter in aller Regel
willkiirlicherweise den Mittelwert 0 und die Standardabweichung 1. Darauf aufbauend kénnen
unterschiedliche Schétzverfahren angewendet werden, die sich anhand verschiedener Vor- und
Nachteile unterscheiden. Folgend werden drei wichtige Verfahren beschrieben, die auch fiir die
vorliegende Arbeit relevant sind: 1) Joint Maximum Likelihood (JML) & Marginal Maximum

Likelihood (MML), 2) Conditional Maximum Likelihood (CML), und 3) Weighted Maximum
Likelihood (WML).

2.1.4. Joint Maximum Likelihood (JML) & Marginal Maximum Likelihood (MML)
Die JML-Schétzung ist ein zweistufiges Verfahren. In der ersten Stufe werden (vorldufige)

Werte fiir die Fahigkeitsparameter festgelegt. Hierflir wird das logarithmierte Verhiltnis der Anzahl



der gelosten zu der Anzahl der ungeldsten Items verwendet. AnschlieBend werden diese Ergebnisse
mit Mittelwert 0 und Standardabweichung 1 standardisiert. In der zweiten Stufe konnen die
Fahigkeitsparameter bereits als gegeben betrachtet werden und die weitere Berechnung der
Itemparameter kann, wie vorab (Kapitel II 2.1.3) beschrieben, durchgefiihrt werden. Die
Schitzwerte der Itemparameter dienen in weiterer Folge zur erneuten Berechnung der
Personenparameter, welche wiederum zur Berechnung der Itemparameter herangezogen werden.
Dieser Vorgang wird so lange wiederholt bis sich die Schatzwerte zwischen den Schritten

(Iterationen) nur noch unerheblich unterscheiden (Hambleton et al., 1991).

Der Vorteil der JML-Schétzung liegt darin, dass das Verfahren leicht nachvollziehbar ist.
AulBerdem werden bei der computerisierten Schitzung mittels JML verhéltnismiBig wenig
Ressourcen bendtigt. Dadurch sind umfangreiche Simulationsstudien selbst auf eher

leistungsschwachen Computern moglich.

Ein Nachteil der JML-Schitzung ist, dass diese zu inkonsistenten Ergebnissen fiihrt, weil sich
bei der Schiatzung weniger relevanter [temparameter viele iiberfliissige Personenparameter stérend
auf die Genauigkeit auswirken (Hambleton et al., 1991; Jansen, Wollenberg, & Arnold, 1988). Dies
ist auf ein Problem zuriickzufiihren, welches erstmals von Neyman & Scott (1948) beschrieben
wurde: Wenn bei einer JML-Schitzung die zugrunde liegenden beobachtbaren Variablen nicht nur
aus Einheiten besteht, die tatsdchlich zum Ergebnis der JML-Schitzung beitragen, flihrt dies zu
einem Bias, der weder bei einer unendlich groBlen Stichprobe gegen Null strebt, noch durch eine

einfache Adjustierung korrigierbar ist.

Aus diesem Grund wird statt der JML mittlerweile bevorzugt die Marginal Maximum
Likelihood (MML) Methode angewendet, in der die storenden Parameter herausintegriert werden.
Die MML-Schitzung bezahlt die bessere Genauigkeit allerdings mit einem erhdhten
Rechenaufwand, was Simulationsstudien zeitaufwéndiger gestaltet als dies bei JML der Fall wire.
Ein weiteres Problem ist, dass eine hohe Anzahl an Testpersonen und Items erforderlich ist, um mit

dieser Methode eine ausreichend genaue Schitzung zu erhalten (Hambleton et al., 1991).

2.1.5. Conditional Maximum Likelihood (CML)

Eine weitere Alternative zur Behebung des Problems der inkonsistenten Ergebnisse der JML-
Schétzung ist die CML-Schitzung. Wenngleich dieses Verfahren den testtheoretischen Vorteil
besitzt, dass eine Modellpriifung anstelle eines Anpassungstests durchgefiihrt werden kann

(Kubinger, Steinfeld, Reif, & Yanagida, 2012), findet es auBBerhalb Europas nur wenig Verbreitung.
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Allerdings ist fiir die CML-Schétzung ist ein hoherer Rechenaufwand (Baker & Seock-Ho,

2004) erforderlich. Deshalb ist dieses Schitzverfahren eher auf leistungsfahige Computer
beschrankt bzw. fiir Simulationen von nur geringem bis médfigem Umfang geeignet. Auflerdem
weisen die Ergebnisse der CML-Schitzung einen Bias der Item-Parameter-Schitzer auf, wenn die

Vorgabe adaptiv erfolgt (Kubinger et al., 2012).

2.1.6. Weighted Maximum Likelihood (WML)

Einen relativ neuen Ansatz, fiir die Berechnung der Personenparameter, stellt die WML-
Schitzung nach Warm (1989) dar. Diese besticht durch ihre ressourcenschonende Berechnung und
den verhéltnisméBig genauen Ergebnissen, vor allem auch beim adaptiven Testen (Kapitel 3).
Allerdings ist bisher kaum Literatur vorhanden, welche dieses Schétzverfahren mit den bereits
besser etablierten Verfahren, wie zum Beispiel der CML, vergleicht. Ebenso stellt Software zur

Berechnung der WML noch eher die Ausnahme dar.

2.2. Modelltests und Differential ltem Functioning

Die Frage, wie letztendlich fiir ein Verfahren ausreichend belegt werden kann, dass das
Rasch-Modell gilt, ist derzeit nicht eindeutig geklirt und es mangelt an einem festen Schema zur
Priifung der Modellgiiltigkeit. Kubinger & Draxler (2007) schlagen deshalb vor, die Bewédhrung des
Modells zu priifen. Das ist dann der Fall, wenn wiederholt fiir ein konkretes Verfahren die
Giiltigkeit des Rasch-Modells nicht falsifiziert werden konnte. Dazu sind Vergleiche mit anderen
Stichproben notwendig, was in der Praxis allerdings nur selten durchgefiihrt wird. Stattdessen
begniigt man sich hdufig mit den Ergebnissen der ersten Kalibrierungsstichprobe und schlief3t
anhand dieser jene Items aus, die dem Rasch-Modell widersprechen. Da die meisten der Tests zur
Erkennung nicht-konformer Items auf dem Kriterium der Stichprobenunabhingigkeit fullen

(Kubinger, 1989), ist dieses Vorgehen allerdings problematisch.

Im Zusammenhang mit der Stichprobenunabhéngigkeit wird auch héufig der Begriff
»Differential Item Functioning® (DIF) verwendet. DIF liegt vor, wenn Items in verschiedenen
Gruppen, die sich durch eine Moderatorvariable (z. B. Geschlecht oder Nationalitdt) unterscheiden,
unterschiedliche Parameter erhalten. Dies wiirde bedeuten, dass das Item nicht nur die zu messende
Dimension, sondern auch die Moderatorvariable misst. Dasselbe Item kann dementsprechend in der
einen Gruppe als schwer, in der anderen als leicht eingestuft werden. Kurz: die Items funktionieren

in Abhéingigkeit von der Moderatorvariable unterschiedlich (Wirtz, 2014). DIF stellt somit einen
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Widerspruch zur postulierten Stichprobenunabhéngigkeit des Rasch-Modells dar. Um die Giiltigkeit
des Rasch-Modells fiir das jeweilige Verfahren zu erhalten, miissen deshalb Items mit DIF

ausgeschlossen werden.

Eine Alternative zur Modellpriifung und in weiterer Folge dem Ausschluss von Items mit DIF,
stellt die Verwendung gruppenspezifischer Itemparameter dar (Makransky, 2012). Wenngleich diese
Vorgehensweise zumindest auf den ersten Blick attraktiv erscheint, so ist sie dennoch nicht
unproblematisch. Um &hnlich genaue Itemparameterschiatzungen zu erhalten, bendtigt man namlich
eine hohere Anzahl an Testpersonen, da die Itemparameter fiir jede Gruppe explizit geschitzt
werden miissen. AuBBerdem darf bei dieser Vorgehensweise natiirlich nicht von einer Giiltigkeit des
Rasch-Modells ausgegangen werden. Es ist ndmlich nicht mehr unerheblich, in welcher Gruppe der
Test kalibriert wurde. Das Kriterium der Stichprobenunabhéngigkeit ist damit verletzt. Gleiche
Testergebnisse diirfen, um die Testfairness sicherzustellen, nicht mehr gleich interpretiert werden
und fiithren letztendlich zu unterschiedlichen Konsequenzen. Institutionen, die eine Auswertung
nach Gruppenzugehorigkeit durchfiihren, setzen sich der Gefahr von 6ffentlicher Kritik und
kostspieligen Klagen aufgrund von Diskriminierung aus. Insbesondere ist dies der Fall, wenn bei
der Verrechnung der Ergebnisse testtheoretische Erkenntnisse nicht ausreichend beriicksichtigt
werden. Sehr eindrucksvoll war dies zuletzt an den Reaktionen auf den Eignungstest fiir das
Medizinstudium in Osterreich (EMS) zu sehen (Spiel, Schober, & Litzenberger, 2008; Wikipedia,
2014)

2.2.1. Grafische Modellkontrolle

Bei diesem Verfahren werden die Itemparameter aus zwei verschiedenen Stichproben bzw.
aus einer, anhand eines Kriteriums (z.B. mannlich vs. weiblich oder hoher vs. niedriger Score),
geteilten Stichprobe auf zwei normal aufeinander stehenden Achsen aufgetragen. Items, die in
beiden Gruppen dieselben Parameter erzielen, liegen exakt auf einer 45°-Geraden. Deutliche
Abweichungen von dieser Linie bedeuten, dass vermutlich DIF vorliegt (Abbildung 4) (Kubinger,
1989). Es lésst sich durch die grafische Modellkontrolle alleine allerdings nicht erkennen, ob eine

Abweichung auch statistisch signifikant ist und das Item tatsdchlich ausgeschlossen werden sollte.
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Abbildung 4: Die Items 5, 20, 35, und 50 weisen eine deutliche Abweichung von der 45°-Geraden

auf. Hier ist DIF zu anzunehmen.

2.2.2. Likelihood-Quotienten-Test (LQT)

Eine weitere Moglichkeit zur Priifung der Modellgiiltigkeit stellt der Likelihood-Quotienten-
Test nach Andersen (1973) dar. Dieser setzt voraus, dass die Parameter anhand der CML geschétzt
wurden. Ein signifikantes Ergebnis bedeutet, dass das Verfahren vom Rasch-Modell abweicht und
DIF vorliegt. Welche Items exakt betroffen sind, ldsst sich durch den LQT allerdings nicht
erkennen. Aus diesem Grund wird hdufig Andersens Likelihood-Quotienten-Test mit der grafischen
Modellkontrolle kombiniert und jeweils das Item mit der hochsten Abweichung von der 45°-
Geraden ausgeschlossen. Dieser Vorgang wird so lange wiederholt, bis der LQT nicht mehr

signifikant ist (Kubinger, 1989).

2.2.3. Fischer und Scheiblechner z-Test
Eine Moglichkeit fiir die Modellpriifung auf Itemebene ist der Fischer und Scheiblechner z-
Test (dieses Verfahren ist vor allem im angelsidchsischen Raum unter der Bezeichnung Lord's Wald

Test besser bekannt). Mit diesem ldsst sich mit Hilfe der Schétzfehlervarianz VAR(c;) (Kapitel 11
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3.2) und der Itemparameterschétzer o; der jeweiligen Gruppen F und R eine TestgroBe z; fiir das
Item i erstellen (Langer, 2008):
6R B 6F
Z; = = =
JVAR(6,)+VAR(6 ) (®)

Da allerdings nicht nur eine einzige Signifikanzpriifung fiir das gesamte Verfahren
durchgefiihrt wird, sondern so viele, wie das Verfahren an Items hat, ist davon auszugehen, dass bei
vielen Items félschlicherweise DIF festgestellt wird. Aus diesem Grund stellen Kubinger, Rasch, &
Yanagida (2011) dem Fischer und Scheiblechner z-Test folgendes Zeugnis aus: ,,Zwar ist die
TestgroBe z asymptotisch standardnormalverteilt, doch taugt die gro3e Anzahl solcher Werte wegen
der extremen Uberhdhung des Risikos 1. Art nicht als Signifikanztest (p. 557). Diese
Uberlegungen sind naheliegend, da bei einer angestrebten Irrtumswahrscheinlichkeit von 5% schon
bei einem relativ kleinen Verfahren mit lediglich 40 (modellkonformen) Items davon auszugehen
ist, dass bei durchschnittlich zwei Items félschlicherweise DIF festgestellt wird. Dementsprechend
sollte die Irrtumswahrscheinlichkeit des Fischer und Scheiblechner z-Test an die Erfordernisse des
zu entwickelnden Verfahrens angepasst angepasst werden. Die Eigenschaft, dass die Modellpriifung
auf Itemebene anstatt auf Verfahrensebene stattfindet, macht dieses Verfahren hingegen besonders

attraktiv fiir eine adaptive Itemkalibrierung im Sinne der vorliegenden Arbeit (Kapitel 11 4.2).

3. Adaptives Testen

Adaptiv leitet sich vom lateinischen Wort adaptare = anpassen ab. Adaptives Testen entspricht
einer Testvorgabe, die sich an der Leistung der Testperson orientiert. Der Test ist also an die
bisherigen Ergebnisse der jeweiligen Person angepasst. Dem liegt der Gedanke zugrunde, dass die
Vorgabe von Items, welche die Person mit wissentlich sehr hoher Wahrscheinlichkeit in eine
Richtung (richtig oder falsch) beantworten wird, nur wenig informativ ist (Kapitel II 3.1). Damit
eine adaptive Vorgabe moglich ist, muss das Verfahren anhand der Probabilistische Testtheorie
entwickelt werden. Durch die Vorgabe der fiir die jeweilige Person informativsten Items konnen die
Fahigkeitsparameter dieser Person mit weniger Items gleich genau geschitzt werden, was zu einer

erhohten Testokonomie fiihrt (Kubinger, 2014a).

Vor allem beim Testen in den Extrembereichen (z.B. besonders fahige Personen) sind durch
adaptives Testen genauere Ergebnisse erzielbar, da anders als bei einem konventionellen Test, nicht

die Items des Durchschnittsbereichs die Mehrzahl der vorgegebenen Aufgaben darstellen. Je nach
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Leistung der Testperson konnen hierbei ndmlich durchaus auch die Items der Extrembereiche den

Schwerpunkt der Vorgabe ausmachen (Kubinger, 2009).

3.1. Information
Dass ein Item besonders informativ ist, wenn es der Féhigkeit der Person entspricht, soll an
folgendem Beispiel verdeutlicht werden: man erfahrt nur wenig iiber die sprachlichen Féhigkeiten
eines Kleinkinds, wenn die Aufgaben des Tests fiir wesentlich dltere Schulkinder konzipiert wurden,
da schon a priori davon ausgegangen werden kann, dass das Kleinkind diese nicht 16sen kann. Die
Vorgabe solcher Items liefert aufgrund der schlechten Passung zwischen Féhigkeit und

Schwierigkeit nur wenig Information iiber das zu untersuchende Kleinkind.

Mathematisch lisst sich die statistische Information der Schwierigkeit des Items i in Bezug
auf die Fahigkeit der Person v und umgekehrt der Person v in Bezug auf den Itemparameter i im

Rahmen des Rasch-Modells mit folgender Funktion ausdriicken (Fischer, 1974):

é-v_oii

e
I= T E—-o\2
(1+e" m)z (9)
Abbildung 5 zeigt, dass je geringer der Unterschied zwischen Fahigkeit  und Schwierigkeit o

ist, desto mehr Information wird durch die Bearbeitung des jeweiligen Items von der bestimmten

Person erhalten. Die maximale Menge an Information von .25 wird generiert wenn & = G.

0.20
I

Information
0.10

0.00
|

| | T | T
-4 -2 0 2 4

Schwierigkeitsparameter - Personenparameter

Abbildung 5: Die Informationsfunktion: Je geringer der Unterschied zwischen Fahigkeit und

ltemschwierigkeit, desto mehr Information.
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Zur Schitzung eines unbekannten Parameters in der Statistik ist es erforderlich, dass liber
diesen Parameter Information akkumuliert werden kann. Wie Fischer (1974) zeigt, kann im Rahmen
der Parameterschitzung innerhalb der Probabilistische Testtheorie die gewonnene Information / der
Personen 7 {iber das Item i summiert werden (selbstverstidndlich gilt das auch umgekehrt fiir die

Information der Items £ iiber die Person v):

Io) = Viﬂrv(o» 1)

3.2. Schatzfehlervarianz und Konfidenzintervalle
Aus der summierten Information ergibt sich, mit welcher Genauigkeit die Item- und
Personenparameter geschitzt werden konnen. So ist die Schétzfehlervarianz des Items i der

Kehrwert der gesamten Information des Items i:

) (11)

Der Standardfehler ist lediglich die Wurzel der Schétzfehlervarianz. Mit diesen Informationen
lasst sich ein Konfidenzintervall, welches mit einer bestimmten Wahrscheinlichkeit (abhéngig von

z) den wahren Wert des Itemparameters ¢ umschliefSt, berechnen (Fischer, 1983):

6, — z,JVAR(0,) < 0, < 6, + z,/VAR(0)) (12)

1 1

4. Itemkalibrierung
Bei der Entwicklung eines Verfahrens existiert bestenfalls eine grobe Vorstellung dariiber, wie
schwierig ein Item tatsdchlich ist. Um die Werte der tatsdchlichen Itemparameter zu schitzen zu
konnen, miissen diese an Versuchspersonen vorgegeben werden. In weiterer Folge konnen die
beschriebenen Schétzverfahren (JML, MML und CML) zur Berechnung der Itemschwierigkeiten

eingesetzt werden. Dieser Prozess wird als Itemkalibrierung bezeichnet.

4.1. Zufidllige Itemkalibrierung
Das iibliche Vorgehen bei der Itemkalibrierung ist, dass eine bestimmte Anzahl an Items (aus

einem Itempool) den Testpersonen zufillig vorgegeben wird (zufdllig bedeutet, dass jedes Item stets
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dieselbe Wahrscheinlichkeit hat vorgegeben zu werden). Unabhéngig von ihrer Fahigkeit erhalten

Testpersonen sehr leichte bis sehr schwere Items.

Die Information iiber die Fahigkeit einer Testperson, die durch die Beantwortung bereits
vorgegebener Items wihrend der Testkalibrierung gewonnen wird, bleibt fiir die Vorgabe weiterer
Items unberiicksichtigt. Dadurch wird die maximale zu gewinnende Information tiber die
Testperson (als auch iiber das Item) nicht optimal ausgeschopft. Wie im Kapitel 3 Adaptives Testen
beschrieben, wird die meiste Information {iber eine Person sowie iiber ein Item dann gewonnen,
wenn Itemparameter und Fahigkeitsparameter optimal passend sind. Dies wird durch die zuféllige
Itemvorgabe nicht realisiert. Folglich sind mehr Personen zur Testkalibrierung notwendig, als dies
bei einer Itemvorgabestrategie der Fall wére, welche die bereits gewonnene Information iiber die

Féhigkeit der Testperson beriicksichtigt und die Itemauswahl dementsprechend anpasst.

4.2. Adaptive Itemkalibrierung

Der Vorteil, dass durch eine optimale Passung der Item- und Personenparameter die meiste
Information gewonnen wird, kann durch eine adaptive Itemvorgabe bereits wihrend der
Itemkalibrierung genutzt werden (Makransky, 2009). Dadurch kénnen wihrend der Kalibrierung
mit weniger Personen gleich genaue Ergebnisse erzielt werden. Makransky (2009) verglich im
Rahmen einer Simulationsstudie unterschiedliche Kalibrierungsstrategien im Rahmen des Rasch-
und 2PL-Modells (letzteres berticksichtigt zusétzlich den Diskriminationsparameter) mit dem Ziel
anhand von moglichst wenig Items maximal genaue Schitzungen der Personenparameter zu

erhalten.

Makransky (2009) zeigte, dass durch eine adaptive Itemvorgabe, bei der die [temparameter
nach jeder Testperson neu berechnet werden, die genauesten Ergebnisse erzielt werden. Schon nach
500 simulierten Testpersonen in einem Itempool k£ = 100 und der Vorgabe von je 20 Items pro
Person konnte fast so genau gemessen werden wie mit 4000 simulierten Testpersonen und zufélliger
Itemvorgabe. Da eine adaptive Vorgabe ohne Information iiber die Schwierigkeit der Items nicht
moglich ist, hat Makransky (2009) verschiedene Einstiegspunkte gepriift bis zu welchem die Items
zufdllig ausgewihlt wurden (10; 25; 50; 100; 200 Personen). Der Einstiegspunkt mit 25 Personen
erzielte die genauesten Ergebnisse. Fiir die Berechnung der Itemparameter verwendete Makransky
(2009) die MML-Schétzung (Kapitel II 2.1.4) und fiir die Personenparameter die WML-Schitzung
(Kapitel II 2.1.6).
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Makransky (2009) erhob in seiner Simulationsstudie die Abweichung der
Personenparameterschétzer von den wahren Werten. Da sein Verfahren zur Online-Itemkalibrierung
(der zu entwickelnde Test kann bereits wihrend der Kalibrierungsphase zu diagnostischen Zwecken
eingesetzt werden) konzipiert ist, wurde die Abweichung nur anhand von den zur Testkalibrierung
herangezogenen Personen geschétzt. Angaben {iber die Ergebnisse bzw. die Genauigkeit der
geschitzten Itemparameter fehlen. Lediglich die Haufigkeit der Itemvorgabe wurde erhoben, mit
dem Ergebnis, dass in der kontinuierlichen Vorgabestrategie im Rasch-Modell alle Items etwa
gleich héufig vorgegeben wurden. Dies ist der Tatsache geschuldet, dass sowohl Itemparameter als
auch Personenparameter standardnormalverteilt waren, wodurch eine adaptive Vorgabe nach dem
Kriterium der maximalen Information (§ = o) leicht moglich war, ohne dass Items in bestimmten

Schwierigkeitsbereichen tiberméfig hiufig vorgegeben wurden.

5. Fragestellungen
In der Simulationsstudie von Makransky (2009) waren sowohl Itemparameter als auch
Personenparameter standardnormalverteilt und alle Items modellkonform (DIF wurde nicht
simuliert). Makransky (2012) empfiehlt auf eine Modellpriifung zu verzichten und ausschlieBlich
gruppenspezifische Itemparameter zu verwenden. Allerdings gehen dadurch die Vorteile des Rasch-

Modells wie Stichprobenunabhéngigkeit oder Testfairness verloren (Kapitel II 2).

Im Rahmen der vorliegenden Arbeit soll ein Algorithmus entwickelt und gepriift werden, der
in der Lage ist, ein Verfahren mit adaptiver Itemvorgabe zu kalibrieren. Die Personenparameter sind
dabei standardnormalverteilt und die I[temparameter gleichverteilt. Die adaptive Kalibrierung sollte
effektiver und effizienter sein, als dies durch eine zufillige Itemvorgabe moglich wére. Aulerdem
soll die Giiltigkeit des Rasch-Modells noch wihrend der Testkalibrierung gepriift und Items, die
dem Rasch-Modell widersprechen, von der weiteren Vorgabe ausgeschlossen werden. Die

konkreten Fragestellungen sind dementsprechend:

5.1. Fragestellung 1
Werden die Itemparameter bei einer adaptiven Testkalibrierung eftektiver geschétzt als bei

einer Testkalibrierung mittels Zuvallsvorgabe?
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* Hypothese 1a: Die mittleren Residuen der Itemparameter sind bei der adaptiven
Kalibrierung am Ende der Testkalibrierung geringer als bei der zufélligen Kalibrierung

(Genauigkeit).

* Hypothese 1b: Die Standardabweichung der Residuen der Itemparameter ist bei der
adaptiven Kalibrierung am Ende der Testkalibrierung geringer als bei der zufalligen

Kalibrierung (Prizision).

5.2. Fragestellung 2
Werden die Itemparameter bei einer adaptiven Testkalibrierung effizienter geschitzt als bei

einer Testkalibrierung mittels Zuvallsvorgabe?

* Hypothese 2: Es sind mittels der adaptiven Itemkalibrierung weniger Personen nétig, um

die Items gleich genau zu schitzen wie mittels zufélliger Itemvorgabe.

5.3. Fragestellung 3
Werden die Personenparameter durch die Items der adaptiven Kalibrierung genauer geschitzt

als durch die Items der Zufallskalibrierung?

* Hypothese 3a: Die mittleren Residuen der Personenparameter sind bei der Vorgabe der
adaptiv kalibrierten Items am Ende der Testkalibrierung geringer als bei der Vorgabe der

zufillig kalibrierten Items (Genauigkeit).

* Hypothese 3b: Die Standardabweichung der Residuen der Personenparameter ist bei der
Vorgabe der adaptiv kalibrierten Items am Ende der Testkalibrierung geringer als bei der

Vorgabe der zufillig kalibrierten Items (Prézision).

Entspricht die Rangreihung der Personen nach Personenparameter bei der adaptiven

Kalibrierung der tatsdchlichen Fahigkeit der Personen?

* Hypothese 3c: Die Rangkorrelation der Personenparameter ist bei der Vorgabe der adaptiv
kalibrierten Items nach abgeschlossener Testkalibrierung hoher als bei der Vorgabe der

zufillig kalibrierten Items.
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5.4. Fragestellung 4

Werden durch den Fischer und Scheiblechner z-Test Items mit DIF erkannt?

* Hypothese 4: Es werden iiberzufillig hidufig Items mit DIF erkannt.
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Empirischer Teil

Dieses Kapitel beginnt mit dem Methodenteil, in welchem das Verfahren beschrieben wird.
Anhand der Fragestellungen wird erldutert wie diese beantwortet wurden. Es folgt die Darstellung
der Ergebnisse. AnschlieBend werden die Ergebnisse im Kontext zu den Fragestellungen diskutiert.

Abgeschlossen wird dieses Kapitel durch eine Zusammenfassung dieser Arbeit.

1. Methode

Ziel der adaptiven Itemkalibrierung ist es die Genauigkeit und Prazision zu erhdhen. Dazu ist
es notwendig, dass die wahren Werte der Versuchspersonen und Items bekannt sind, dies ist unter
realen Bedingungen nicht moglich. Deshalb ist fiir die vorliegende Arbeit eine Simulationsstudie
das Mittel der Wahl. Dadurch lassen sich Daten mit genau festgelegten Kriterien simulieren und
man ist in der Lage, die Eigenschaften statistischer Tests unter verschiedenen Bedingungen zu
iiberpriifen (Burton, Altman, Royston, & Holder, 2006). Eine Simulationsstudie benutzt bestimmte

Annahmen iiber den Zufall (Zufallszahlen) der interessierenden Parameter.

1.1. Verfahrensbeschreibung
Ein Test mit k = 60 Items, wovon j = 15 Items pro Person vorgegeben werden, soll anhand
von n = 500 Personen kalibriert werden. Da es sich bei der vorliegenden Arbeit um eine
Simulationsstudie handelt, wurden keine echten Personen getestet. Wenn in weiterer Folge von
Personen die Rede ist, sind stets nur simulierte Personen gemeint. Diese 500 Personen sind auf zwei
gleich grofle Gruppen zu je 250 Personen aufgeteilt (eine Gruppe wurde als mdnnlich und eine als

weiblich bezeichnet). Es fanden r = 1000 Replikationen statt.

Die wahren Itemparameter sind gleichverteilt von -3 bis +3. Da die Kalibrierung eines
Verfahrens bei zu vielen Items mit DIF problematisch ist (im Extremfall ldsst sich nicht mehr
feststellen, was die eigentlich zu messende Dimension ist), wurde fiir 4 Items DIF simuliert.
Deshalb weisen die Items mit der Nummer 5, 20, 35 und 50 der Gruppe weiblich andere Werte als

in der Gruppe ménnlich auf (Tabelle 2 im Anhang).

Die Verteilung der Personenparameter entspricht anders als jene der Itemparameter der

Standardnormalverteilung. Abbildung 6 zeigt die Haufigkeitsverteilungen der Personenparameter
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und Itemparameter. 50% der Itemparameter sind kleiner als -1.5 und groBer als 1.5 (Abbildung 6,
senkrechte Achsen), wohingegen sich nur 13.4% der Personenparameter in diesen Bereichen
befinden. Somit sind im Verhiltnis zu den Personen relativ wenig Items im Durchschnittsbereich

vorhanden, aber viele in den Extrembereichen.

Haufigkeit

| | T | | |
2 -1 0 1 2

— PPar

-— IPar

|

_3 -

La

Personenparameter / Schwierigkeitsparameter

Abbildung 6: Haufigkeitsverteilung der Itemparameter (IPar) und Personenparameter (PPar).

1.2. Testkalibrierung
Die Kalibrierung des Verfahrens erfolgte sowohl mittels adaptiver als auch mittels zufélliger

Itemvorgabe. Der Standardfehler der Items wird bei der adaptiven Itemvorgabe so lange
berticksichtigt, bis fiir alle Items die Parameter schétzbar sind. Dieses Vorgehen erwies sich
wihrend der Entwicklung des Programms als vorteilhaft, da so die Items relativ gleichmiBig
kalibriert werden konnten. Die Priifung auf DIF mittels Fischer und Scheiblechner z-Test begann ab
der 100. Versuchsperson. Dadurch konnte die Gefahr reduziert werden, dass schon in einem sehr
frithen Stadium der Testkalibrierung Items félschlicherweise ausgeschlossen wurden. Eine

detaillierte Beschreibung der Programmentwicklung befindet sich im Anhang (5.2).

Nach 100 und 250 Personen sowie nach abgeschlossener Kalibrierung (500 Personen) wurde
die aktuelle Genauigkeit des Verfahrens iiberpriift. Hierfiir wurde der Test 5000 Personen (2500
weiblich und 2500 ménnlich) zu den Testkalibrierungsstadien nach 100, 250 und 500 Personen

vorgegeben.
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Fiir die Simulation wurde die freie und quelloffene Software R Version 3.2 verwendet. Die
Programmierung fand unter der Entwicklungsumgebung Rstudio Version .95.953 statt. Eine

ausfiihrlich Darstellung des Algorithmus befindet sich im Anhang Abschnitt 5.3.

1.3. Datenauswertung
Die Datenauswertung orientierte sich anhand der Fragestellungen, da abhéngig von diesen

unterschiedliche Kennwerte berechnet werden mussten.

1.3.1. Effektivitiit der Itemparameterschiitzung

Die Effektivitdt stellt ein MaB3 der Zielerreichung, unabhingig der eingesetzten Mittel, dar. In
dem Kontext dieser Arbeit bedeutet effektiv, dass ein etwaig vorhandener Bias moglichst klein ist
(Genauigkeit) und, dass die geschitzten Itemparameter moglichst gering um die wahren Werte
streuen (Prdzision). Zur Berechnung der Genauigkeit wurde die Differenz der geschétzten von den
wahren [temparameter berechnet (Residuen) und das Mittel {iber jedes einzelne Item sowie iiber den
Test insgesamt (das Mittel des Mittels der Residuen der Items) gebildet. Fiir die Prézision wurde die
mittlere Standardabweichung der Residuen je Item und iiber den Test als Ganzes (der Mittelwert der
Standardabweichung der Residuen aller Items) berechnet. Verglichen wurde die adaptive
Kalibrierung mit der Zufallskalibrierung. Fiir die Prézsion auf Itemparameterebene wurde auflerdem
ein F-Test berechnet um zu liberpriifen, ob sich die Werte der adaptiven Kalibrierung von jenen der

zufdlligen signifikant unterscheiden. Als Irrtumswahrscheinlichkeit wurde o = .01 gewdhlt.

1.3.2. Effizienz der Itemparameterschiitzung

Die Effizienz ist ein MaB} der Zielerreichung in Abhingigkeit von den eingesetzten Mitteln.
Ein Verfahren ist dann effizient, wenn bei einem moglichst geringen Aufwand das Ausmal} der
Zielerreichung maximal groB ist. Zur Beschreibung der Effizienz wurde die Prizision
herangezogen, welche zu unterschiedlichen Testkalibrierungsstadien (nach 100, 250 und 500
Versuchspersonen) gemessen wurde. Die Auswertung der Prézision erfolgte fiir diese Fragestellung
iiber den Test als Ganzes (der Mittelwert der Standardabweichung der Residuen aller Items).

Verglichen wurde die adaptive Kalibrierung mit der Zufallskalibrierung.
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1.3.3. Personenparameter nach abgeschlossener Kalibrierung

Die mittlere Genauigkeit und Prizision der Personenparameter wurde iiber alle 5000 Personen
in den beiden Kalibrierungsstrategien berechnet. Um zu {iberpriifen, wie genau die Rangordnung
der geschitzten Personenparameter die wahre Fihigkeit reprisentiert, wurde auBBerdem eine
Rangkorrelation nach Spearman fiir jede Replikation berechnet. Die 1000
Rangkorrelationskoeffizienten wurden Fisher z transformiert. Aus den Fisher z transformierten
Werten wurde ein Mittelwert gebildet. Dieser wurde in weiterer Folge wieder zuriick in den
Korrelationskoeffizienten » transformiert. Verglichen wurde die adaptive Kalibrierung mit der

Zufallskalibrierung.

1.3.4. Fischer u. Scheiblechner z-Test

Zur Frage, ob der Fischer und Scheiblechner z-Test bei Items mit DIF héufiger positiv ausfallt
als bei Items ohne DIF, wurde der Vierfelderkorrelationskoeffizient iiber jede Replikation
berechnet. Es folgte eine Fisher z Transformation der 1000 Korrelationskoeffizienten, um aus diesen
Werten in weiterer Folge einen Mittelwert zu bilden. Der Mittelwert wurde in weiterer Folge wieder

zurick in den Korrelationskoeffizienten r transformiert.

2. Ergebnisse

Es folgt die Darstellung der Ergebnisse anhand der Fragestellungen.

2.1. Effektivitat der temparameterschatzung

Abbildung 7 zeigt die mittlere Genauigkeit auf Itemebene nach abgeschlossener Kalibrierung
(500 Personen). Dargestellt werden nur Items ohne DIF. Es zeigt sich, dass die Residuen der Items
im mittleren Bereich in der zufélligen Kalibrierung geringer sind als bei der adaptiven Kalibrierung.
Im Randbereich, bei den sehr schweren / sehr leichten Items sind die Residuen bei den adaptiv
kalibrierten Verfahren geringer. Beiden Kalibrierungsstrategien ist gemein, dass schwere Items noch

schwerer geschitzt und leichte Items noch leichter geschitzt werden, als sie tatséchlich sind.
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Abbildung 7: Mittlere Genauigkeit auf ltemebene

Abbildung 8 zeigt die mittlere Prizision auf Itemebene. Dargestellt werden nur Items ohne DIF. Bei
37 Items weisen die adaptiv kalibrierten Items eine signifikant hohere Prézision (geringere Werte
der Standardabweichung der Residuen) auf als die zufillig kalibrierten Items. Die Werte sind im

Detail in Tabelle 3 im Anhang dargestellt.
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Abbildung 8: Mittlere Prazision auf Itemebene
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Die mittlere Genauigkeit des Gesamtverfahrens (adaptive Kalibrierung) betridgt -.002. Die
zufdllige Kalibrierung wies eine mittlere Genauigkeit von -.001 auf. Die mittlere Prézision nach
abgeschlossener Kalibrierung war in der adaptiven Kalibrierung mit .242 hoher als in der

zufilligen Kalibrierung mit .270 (Tabelle 3 im Anhang).

2.2. Effizienz der Itemparameterschatzung

Abbildung 9 zeigt die mittlere Prizision auf Verfahrensebene zu unterschiedlichen
Kalibrierungsstadien. Nicht zu allen Testkalibrierungsstadien konnten stets alle Itemparameter
berechnet werden. Dies ist der Tatsache geschuldet, dass sich die Itemparameter nicht berechnen
lassen, wenn ein Item immer gelost bzw. nicht gelost wurde (weitere Informationen zu dieser
Tatsache befinden sich im Anhang in Kapitel 5.2.1). Die Replikationen in denen nicht alle
Itemparameter berechnet werden konnten, wurden in der Darstellung der Ergebnisse nicht

beriicksichtigt.

Die Prézision ist nach 100 Personen in der adaptiven Kalibrierung mit .549 (693
berticksichtigte Replikationen) geringer als bei der zufélligen Kalibrierung mit .521 (154
berticksichtigte Replikationen). Am Ende der Testkalibrierung zeigt sich ein umgekehrtes Bild: nach
500 Personen ist die Prédzision in der adaptiven Kalibrierung mit .242 (1000 beriicksichtigte
Replikationen) hoher als in der zufdlligen Kalibrierung mit .270 (1000 berticksichtigte
Replikationen). Nach 250 Personen war die Prizision in beiden Kalibrierungsstrategien &dhnlich
mit .352 (1000 beriicksichtigte Replikationen) in der adaptiven Vorgabe und .351 (1000
beriicksichtigte Replikationen) in der zufdlligen Vorgabe. Bei interpolierten Werten ist die adaptive
Strategie mit 436 Personen so genau wie du zufillige mit 500 Personen. Damit ist die Effizienz der
adaptiven Kalibrierungsstrategie hoher als jene der zufdlligen. Die Werte sind im Detail in Tabelle 4

im Anhang dargestellt.
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Abbildung 9: Mittlere Prazision auf Verfahrensebene zu unterschiedlichen Kalibrierungsstadien

2.3. Personenparameter nach abgeschlossener Kalibrierung

Tabelle 1 zeigt den mittleren Spearman Rangkorrelationskoeffizient, die Prazision und die
Genauigkeit nach abgeschlossener Kalibrierung fiir die Personenparameter. Beide
Kalibrierungsstrategien weisen eine mittlere Korrelation von .854 auf. Die Genauigkeit betrdgt bei
der adaptiven Kalibrierung -.002 und bei der zufilligen Kalibrierung -.001. Bei der adaptiven
Kalibrierung wurde eine Prézision von .590 festgestellt, bei der zufilligen Kalibrierung von .583.
Zwischen der adaptiven und zufiélligen Itemkalibrierung besteht kein Unterschied in der

Rangreihung der Personen nach ihrer Féhigkeit.

Tabelle 1

Mittlere Rankorrelation, Prazision und Genauigkeit der Personenparameter nach abgeschlossener Kalibrierung

Kalibrierung r MSD(Res) M(Res)
adaptiv .854 .590 -.002
zufallig .854 .583 -.001

Hinweis: = Spearmans Rangkorrelationskoeffizient; MSD(Res) = Mittlere Standardabweichung der Residuen

(Prézision); M(Res) = Mittelwert der Residuen (Genauigkeit)
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2.4. Ergebnisse Fischer u. Scheiblechner z-Test

Der mittlere Vierfelderkorrelationskoeffizient nach abgeschlossener Itemkalibrierung betrigt
919 (p <.001). Insgesamt wurden iiber die 1000 Replikationen 95.0% der Items mit DIF (3799
von 4000) durch den Fischer und Scheiblechner z-Test erkannt. Der Fischer und Scheiblechner z-
Test gab bei 2.9% der modellkonformen Items (1647 von 56000) ein falsch positives Ergebnis aus.
Der Fischer u. Scheiblechner z-Test erkennt tiberzufillig hdufig Items mit DIF.
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3. Diskussion
Ziel der vorliegenden Arbeit war es, einen Algorithmus zu entwickeln und zu priifen, der in

der Lage ist, einen Test mit gleichverteilten [temparametern und standardnormalverteilten
Personenparametern mittels adaptiver Itemvorgabe zu kalibrieren. Dieser Algorithmus wurde im
Rahmen einer Simulationsstudie mit 1000 Replikationen untersucht. Gepriift wurde, ob sich die
Genauigkeit und Prézision der Item- und Personenparameter durch die Anwendung des Algorithmus
im Vergleich zur zufilligen Itemvorgabe verbessert. Aulerdem wurde untersucht, ob durch die
Modellpriifung mittels Fischer und Scheiblechner z-Test Items mit Differential Item Functioning

(DIF) iiberzufillig hdufig erkannt werden.

Beziiglich der Effektivitdt konnte gezeigt werden, dass die Itemparameterschitzungen nach
abgeschlossener Testkalibrierung (500 Personen), sowohl bei der adaptiven als auch bei der
zufilligen Itemvorgabe, einen Bias aufweisen. Dieser ist bei der adaptiven Vorgabe tendenziell
hoher. Der Bias tritt nur auf Itemebene und kaum auf Verfahrensebene auf. Dies ist der Tatsache
geschuldet, dass schwere Items schwerer und leichte Items leichter geschdtzt werden als sie
tatsdchlich sind. Dadurch tritt der Bias im Mittel iiber das Gesamtverfahren kaum auf. Hinsichtlich
der Prézision nach abgeschlossener Kalibrierung konnte gezeigt werden, dass diese bei 37 der 60

Items bei der adaptiven Kalibrierungsstrategie hoher ist als bei der zufalligen.

Beziiglich der Effizienz ergibt sich kein eindeutiges Bild. Nach 500 Personen ist die
Prézision der Itemparameterschétzung, wie bereits erwéhnt, in der adaptiven Kalibrierung hoher als
in der zufilligen. Nach 250 Personen sind die beiden Kalibrierungsstrategien sehr dhnlich und bei
100 Personen zeigt sich ein umgekehrtes Bild. Zu diesem Zeitpunkt weist die zufdllige Kalibrierung
eine hohere Prizision auf. Es ist allerdings zu beachten, dass nur 154 von 1000 Replikationen zum
Kalibrierungszeitpunkt 100 Personen bei der zufélligen Itemvorgabe beriicksichtigt wurden, da
nicht alle Itemparameter berechnet werden konnten (bei der adaptiven Vorgabe waren es hingegen
693). Der Grund fiir das bessere Abschneiden der zufdlligen Kalibrierungsstrategie zu diesem
Zeitpunkt konnte dadurch zustande kommen, dass tendenziell eher jene Replikationen der
Zufallskalibrierung beriicksichtigt wurden, die eine hohere Priazision aufweisen. Weitere

Untersuchungen sind hierfiir notwendig.

Bei der Vorgabe des fertig kalibrierten Verfahrens an 5000 Personen konnte gezeigt werden,
dass die mittlere Prézision der Personenparameter der adaptiv kalibrierten Verfahren nicht hoher ist
als jene der mittels Zufallsvorgabe kalibrierten Verfahren. Unabhéngig der Kalibrierungsstrategie ist

die gemessene Prézision der Personenparameter mit .590 und .583 sehr niedrig. Diese Prizision
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wiirde fiir die Praxis zu hohe Konfidenzintervalle ergeben. Um die Prézision zu erhéhen sollten

mehr als 15 Items je Person vorgegeben werden.

Der Fischer und Scheiblechner z-Test konnte 95.0% der Items mit DIF erkennen. Bei 2.9%
der Items fiel er falsch positiv aus. Dies spricht dafiir, dass dieses Verfahren im Kontext der

adaptiven Itemkalibrierung fiir die Modellpriifung geeignet ist.

Die Stirke der vorliegenden Arbeit liegt darin, dass erstmals ein Algorithmus entwickelt und
empirisch gepriift wurde, der in der Lage ist ein Verfahren zu kalibrieren, in welchem die
Modellpriifung auf Giiltigkeit des Rasch-Modells wéihrend der Testkalibrierung durchgefiihrt wird.
Dadurch bleiben die Vorteile des Rasch-Modells (siehe Kapitel I 2.) fiir die fertig kalibrierten
Verfahren und somit den Einsatz in der Praxis erhalten. Items mit DIF werden noch wéhrend der
Kalibrierung erkannt und von der weiteren Vorgabe ausgeschlossen. Dies macht Ressourcen fiir die
Vorgabe von modellkonformen Items frei. Aulerdem wurde erstmals gepriift, wie ein Verfahren
adaptiv zu kalibrieren ist, wenn die [temparameter gleichverteilt und die Personenparameter

standardnormalverteilt sind.

Eine der Limitierungen der vorliegenden Arbeit betrifft die Methode. Simulationsstudien
konnen die Realitét nur bis zu einem bestimmten Grad wiedergeben. Die Daten werden unter
bestimmten Voraussetzungen und Annahmen simuliert. So ist zum Beispiel eine exakte
Gleichverteilung der Items unwahrscheinlich. Viel eher diirften sich in der Realitét die Mehrzahl der
Items im Durchschnittsbereich befinden oder mehrere zu leicht oder zu schwer sein. Auerdem
wurde der Algorithmus wihrend der Testentwicklung auf andere Kennwerte optimiert (Korrelation
der Itemparameter mit den wahren Werten), die sich letztendlich fiir die Fragestellungen als nicht
relevant erwiesen haben. Der Algorithmus ist zusétzlich ausschlieBlich fiir ein Verfahren mit 60
Items, wovon 15 je Person vorgegeben werden, entwickelt worden. Fiir andere Verfahren miisste
der Algorithmus angepasst werden. Wenngleich diese Anpassungen auch leicht durchfiihrbar wiren,
so ist doch zu priifen, wie sich die neuen Modelleinstellungen auf die Ergebnisse auswirken. Das
macht die Anwendung in der Praxis aufwendig. In der aktuellen Version werden die Itemparameter
fiir beide simulierten Geschlechtergruppen getrennt voneinander vorgenommen. Information,
welche in der Gruppe weiblich zur Verfiigung stand, wurde nicht fiir die Vorgabe in der Gruppe

mannlich genutzt (und umgekehrt).

Zum aktuellen Stand der Forschung ist die adaptive Itemkalibrierung eingeschrankt fiir den
Einsatz in der Praxis geeignet. Es konnten zwar die Effektivitit und Effizienz gegeniiber der

Zufallsvorgabe erhoht werden, doch es sind weitere Optimierungen notwendig: Um die Prizision
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der adaptiven Kalibrierung gegeniiber der zufilligen Kalibrierung weiter zu verbessern, sind andere
Verfahren zur Itemauswahl zu {liberpriifen, die die bereits vorhandene Information (auch in anderen
Gruppen) besser beriicksichtigen. Der Algorithmus sollte auBBerdem auf die Kennwerte Priazision

und Genauigkeit weiter optimiert werden.

Langfristig ist zu erwarten, dass die adaptive Itemkalibrierung eine Moglichkeit der
Testkalibrierung bei Verfahren darstellt, deren Zielgruppe nur unter hohem Aufwand fiir die
Testkalibrierung zu gewinnen ist. Hier ist es von besonderer Bedeutung, dass eine maximale Menge

an Information je Versuchsperson gewonnen wird.
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5. Anhang

5.1. Tabellen

Tabelle 2: Die Itemparameter der beiden Gruppen m (ltemparM) und w (ItemparW)

Itemnummer ItemparM ItemparW ltemnummer ltemparM ltemparW
1 -3,00 -3,00 31 0,05 0,05
2 -2,90 -2,90 32 0,15 0,15
3 -2,80 -2,80 33 0,25 0,25
4 -2,69 -2,69 34 0,36 0,36
5 -2,59 -0,59 35 0,46 2,46
6 -2,49 -2,49 36 0,56 0,56
7 -2,39 -2,39 37 0,66 0,66
8 -2,29 -2,29 38 0,76 0,76
9 -2,19 -2,19 39 0,86 0,86
10 -2,08 -2,08 40 0,97 0,97
11 -1,98 -1,98 41 1,07 1,07
12 -1,88 -1,88 42 1,17 1,17
13 -1,78 -1,78 43 1,27 1,27
14 -1,68 -1,68 44 1,37 1,37
15 -1,58 -1,58 45 1,47 1,47
16 -1,47 -1,47 46 1,58 1,58
17 -1,37 -1,37 47 1,68 1,68
18 -1,27 -1,27 48 1,78 1,78
19 -1,17 -1,17 49 1,88 1,88
20 -1,07 -3,07 50 1,98 -0,02
21 -0,97 -0,97 51 2,08 2,08
22 -0,86 -0,86 52 2,19 2,19
23 -0,76 -0,76 53 2,29 2,29
24 -0,66 -0,66 54 2,39 2,39
25 -0,56 -0,56 55 2,49 2,49
26 -0,46 -0,46 56 2,59 2,59
27 -0,36 -0,36 57 2,69 2,69
28 -0,25 -0,25 58 2,80 2,80
29 -0,15 -0,15 59 2,90 2,90
30 -0,05 -0,05 60 3,00 3,00

Hinweis: ItemparM = Itemparameter der Gruppe ménnlich, ItemparW = Itemparameter der Gruppe weiblich
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Tabelle 3

Mittlere Residuen und Standardabweichung der Residuen auf Item- und Verfahrensebene

adaotiv zufall
Item M(Res) SD(Res) M(Res) SD(Res) F-Ratio p
1 -.014 .320 -.044 .399 1.561 <.001
2 -.023 311 -.072 401 1.670 <.001
3 -.027 .302 -.038 .378 1.562 <.001
4 -.042 .307 -.046 .364 1.412 <.001
6 -.036 .302 -.027 .316 1.092 .083
7 -.062 .295 -.037 327 1.225 <.001
8 -.071 .292 -.020 .309 1.119 .038
9 -.051 .273 -.012 .295 1.165 .008
10 -.057 271 -.020 .283 1.096 .074
11 -.077 272 -.029 .270 1.017 .397
12 -.060 .256 -.025 272 1.136 .022
13 -.083 .250 -.032 .265 1.131 .026
14 -.048 .249 .002 .259 1.082 .106
15 -.052 .243 -.016 .262 1.165 .008
16 -.046 .243 -.020 .251 1.068 .150
17 -.026 .219 .000 231 1.105 .058
18 -.040 217 -.003 .235 1.166 .008
19 -.031 .219 -.011 .239 1.190 .003
21 -.026 .204 -.005 224 1.208 .001
22 -.023 .202 -.006 .226 1.255 <.001
23 -.030 .205 .008 .213 1.079 114
24 -.018 .200 -.002 222 1.231 <.001
25 -.019 .190 -.004 .216 1.292 <.001
26 -.018 177 .004 .205 1.342 <.001
27 -.008 .186 -.003 .214 1.329 <.001
28 -.026 176 -.009 .216 1.502 <.001
29 -.017 .186 .000 .209 1.264 <.001
30 .001 .183 -.016 .202 1.216 .001
31 .002 167 .001 .202 1.466 <.001
32 .010 177 .002 212 1.439 <.001
33 .017 175 .006 .210 1.428 <.001
34 .021 179 .004 .210 1.375 <.001
36 .003 191 -.002 .218 1.305 <.001
37 .014 .189 .004 212 1.253 <.001
38 .010 .202 -.005 .216 1.144 .017
39 .022 .201 .000 223 1.232 <.001
40 .031 .208 -.004 .220 1.121 .035
41 .023 .208 .008 .242 1.349 <.001
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42 .032 211 -.001 231 1.208 .001

43 .046 .223 .011 .239 1.144 .017
44 .029 221 .011 .236 1.136 .022
45 .041 .242 .011 .244 1.023 .362
46 .021 .237 .000 .256 1.170 .007
47 .036 .263 .014 .263 1.002 489
48 .050 .267 .018 271 1.026 342
49 .052 .270 .004 272 1.016 402
51 .059 .278 .028 .283 1.033 .305
52 .055 .279 .004 .297 1.132 .025
53 .049 .281 .029 323 1.318 <.001
54 .059 291 .027 324 1.238 <.001
55 .045 .304 .033 .337 1.229 <.001
56 .060 .289 .054 .359 1.538 <.001
57 .034 .309 .039 .369 1.430 <.001
58 .037 .299 .039 .376 1.585 <.001
59 .025 318 .064 .393 1.520 <.001
60 .009 .329 .032 .390 1.406 <.001
M -.002 .242 -.001 .270

Hinweis: M(Res) = Mittelwert der Residuen; SD(Res) = Standardabweichung der Residuen

Tabelle 4

Mittlere Prazision zu unterschiedlichen Kalibrierungsstadien

adaptiv zufall
Personen MSD(Res) Replikationen MSD(Res) Replikationen
100 .549 693 521 154
250 .352 1000 351 936
500 242 1000 270 1000

Hinweis: MSD(RES) = Mittlere Standardabweichung der Residuen iiber das Gesamtverfahren; Replikationen = Anzahl

der beriicksichtigten Replikationen
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5.2. Entwicklung des Programms
Die Entwicklung des in dieser Arbeit verwendeten Algorithmus zur adaptiven
Itemkalibrierung geschah in mehreren Schritten. In den ersten Programmversionen erfolgten
beispielsweise die Parameterschdtzungen noch mittels der CML (Kapitel II 2.1.5), doch es zeigte
sich bereits sehr friih, dass dieses Verfahren aufgrund des hohen Rechenaufwands nicht fiir die
vorliegende Simulationsstudie geeignet ist. So hétten die Berechnungen im vorgesehenen Umfang
von 1000 Replikationen {iber ein Jahr in Anspruch genommen. Ein weiterer Nachteil der CML war

der Bias der Parameterschédtzungen.

Im Laufe der Programmentwicklung traten aulerdem unerwartete Probleme auf, aber auch
Moglichkeiten, diesen durch unterschiedliche Itemvorgabestrategien zu begegnen. Die
verschiedenen Losungsansitze (5.2.1) wurden in mehreren Prétests (5.2.5) mit einer geringen
Anzahl an Replikationen (r = 25) miteinander verglichen, um abschitzen zu kénnen, welche
Vorgabeeinstellungen zu tendenziell besseren und welche zu eher schlechteren Ergebnissen fiihren.

Die eigentliche Simulation mit 1000 Replikationen wurde den Ergebnissen der Prétests angepasst.

5.2.1. Aufgetretene Schwierigkeiten und Losungsansiitze

Wihrend der Entwicklung des Programms zeigte sich, dass eine Itemvorgabe nur anhand der
optimalen Passung zwischen Itemparameter und Personenparameter problematisch sein kann. Wenn
die Itemparameter eine andere Haufigkeitsverteilung als die Personenparameter aufweisen, fiihrt
dies namlich dazu, dass die Items im Durchschnittsbereich sehr viel hdufiger vorgegeben werden als
jene im Randbereich (Abbildung 10). Dies ist zwar durchaus im Sinne der adaptiven
Itemkalibrierung und notwendig, um eine maximale Menge an Information zu erhalten, fiihrt
allerdings auch dazu, dass extrem schwere und extrem leichte Items nur sehr ungenau geschétzt
werden. Auerdem trat immer wieder der Fall ein, dass fiir einzelne Items schon zu Beginn sehr
extreme Parameter geschétzt wurden, die oftmals auch weit von den wahren Werten entfernt waren.
Da es an Personen mit ebenso extremen Werten mangelte, wurde das Item, wenn iiberhaupt, nur
noch vereinzelt vorgegeben. Deshalb konnten diese sehr ungenauen Schéitzungen im Randbereich in
weiterer Folge kaum noch korrigiert werden. Diese Fehleinschdtzungen waren auch bei der
Modellpriifung problematisch, da das Verfahren stets unabhéngig voneinander in den beiden
Gruppen ménnlich und weiblich kalibriert wurde. Somit kam es héufig vor, dass in einer Gruppe
eine starke Fehleinschédtzung auftrat und durch die Modellpriifung mittels Fischer und
Scheiblechner z-Test fiir jenes Item DIF festgestellt wurde. Das Item wurde in weiterer Folge

aufgrund eines falsch positiven Ergebnisses ausgeschlossen. Im ungiinstigsten Fall musste in
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weiterer Folge die Testkalibrierung abgebrochen werden, weil nicht mehr gentigend Items fiir eine

weitere Vorgabe im Sinne der adaptiven Itemkalibrierung zur Verfiigung standen.
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Abbildung 10: Die Vorgabehéufigkeit der Items eines Verfahrens, welches

nach dem Kriterium der maximalen Information kalibriert wurde.

Eine weitere Herausforderung war der Umgang mit Items, die bisher nie / immer gelost
wurden. Uber diese existiert keine Information im Sinne des Rasch-Modells, da die
Parameterschitzung nicht moglich ist (Kapitel I 2.1). Gleiches gilt fiir Personen, die alle / keine
Items geldst haben. Aus diesem Grund schlieBen in aller Regel die gdngigen Programmpakete zur
Personen- und Itemparameterschitzung die betreffenden Personen und Items aus bzw. miissen
vorher vom Benutzer manuell ausgeschlossen werden. Im Rahmen der Testkalibrierung ist es
deshalb von besonderem Interesse, Testpersonen zu meiden, die alle vorgegebenen Items 16sen /
nicht 16sen, da in diesem Fall Ressourcen fiir die Testung aufgewendet werden, allerdings kein
Informationsgewinn stattfindet. Items ohne Information (in weiterer Folge ,,Problemitems* genannt)
sollten deshalb vermieden werden. Ein Sonderfall sind Problemitems, die bisher sowohl gelost als
auch nicht geldst wurden (wie Item 4 im folgendem Beispiel). Diese werden erst durch den
sukzessiven Ausschluss anderer Problemitems und Personen, welche alle Items geldst / nicht geldst

haben, erkannt, wie folgendes Beispiel zeigt:
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Tabelle 5:

Problemitems |

VP ltem 1 Item 2 Item 3 Item 4 Iltem 5
1 0 0 0 0 1

2 0 1 1 1 1

3 0 1 0 1 1

4 1 0 1 1 1

5 0 0 1 1 1

Hinweis: VP = Versuchsperson

Tabelle 5 zeigt, dass Item 5 bisher immer gelost wurde. Das Item steht also bei der
Berechnung des Rasch-Modells nicht zur Verfiigung und muss ausgeschlossen werden. Es ergibt

sich nun folgende Matrix:

Tabelle 6:

Problemitems Il

VP Item 1 Iltem 2 Iltem 3 Item 4
1 0 0 0 0

2 1

3 0 1 0 1

4 1 0 1 1

5 0 0 1 1

Hinweis: VP = Versuchsperson

Tabelle 6 zeigt, dass Testperson 1 ebenfalls keine Information im Sinne des Rasch-Modells
liefert, weshalb diese von der weiteren Berechnung ausgeschlossen werden muss, bis mehr

Information vorhanden ist. Die Matrix verdndert sich wie folgt:

Tabelle 7:

Problemitems Il

VP Iltem 1 Item 2 Item 3 Iltem 4
2 0 1 1 1

3 0 1 0

4 1 0 1 1

5 0 0 1 1

Hinweis: VP = Versuchsperson
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Tabelle 7 zeigt, dass Item 4 ebenfalls keine Information mehr liefern kann und von der

Berechnung des Rasch-Modells ausgeschlossen werden muss.

Die wihrend der Entwicklung verwendeten R-Pakete zur Parameterschitzung, eRm (Mair,
Hatzinger, & Maier, 2014), sirt (Robitzsch, 2014) und mixRasch (Willse, 2014) haben mit einem
derartigen Antwortmuster, vor allem bei kleinen Stichprobengréf3en, Schwierigkeiten und geben
eine Fehlermeldung aus. Dies hdangt damit zusammen, dass dieses Problem in erster Linie dann
auftritt, wenn der Test bisher nur von wenigen Personen bearbeitet wurde. Bei, wie in der Praxis
iiblich, groferen Stichproben (r > 100) tritt dieses Problem nur noch vereinzelt auf. Vermutlich ist
dies der Grund, warum den verwendeten Programmen ein Algorithmus zur Erkennung solcher
Problemitems fehlt. Trotzdem ist diesem Problem relativ einfach zu begegnen, indem Schritt fiir
Schritt die Datenmatrix nach informationslosen Items und Personen iiberpriift wird und diese in
weiterer Folge ausgeschlossen werden. Dieser Vorgang muss so lange wiederholt werden bis keine

Items und Personen mehr vorhanden sind, iiber die keine Information zur Verfiigung steht.

5.2.2. Losungsansatz I: Verwendung des Standardfehlers als Vorgabekriterium

Wie bereits in Kapitel II 3.2 beschrieben wurde, resultiert der Standardfehler eines Items aus
der gesammelten Information zu diesem Item. Je weniger Information zu einem Item vorhanden ist,
desto hoher ist deshalb der Standardfehler. Gibt man immer jenes Item mit dem hochsten
Standardfehler vor, fiihrt dies dazu, dass der gesamte Itempool weitgehend gleich genau geschitzt
wird (Abbildung 11 links). Abbildung 11 rechts zeigt, dass vor allem die sehr leichten und sehr
schweren Items am hiufigsten vorgegeben wurden. Die Items des Durchschnittsbereichs, also jene
iiber welche man am meisten Information erhalten kdnnte, da sie die beste Passung zur Mehrheit
der standardnormalverteilten Personenparameter hitten, werden am seltensten vorgegeben.
Insgesamt wiirde diese Kalibrierungsstrategie eher ungenaue Parameterschéitzungen ergeben und
wiére einer zufdlligen Itemvorgabe unterlegen. Somit ist der Standardfehler als alleiniges

Vorgabekriterium zur Itemkalibrierung nicht geeignet.
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Abbildung 11 links: Bei der Kalibrierung dieses Verfahrens wurde immer jenes Item mit dem hochsten
Standardfehler vorgegeben. Die Standardfehler der Items sind am Ende der Testkalibrierung weitgehend

gleich. Lediglich Item 5 und 35 weichen ab (beide Items weisen DIF auf).

rechts: Bei Verwendung des Standardfehlers als alleiniges Vorgabekriterium zeigt sich, dass Items in den

Extrembereichen besonders haufig vorgegeben werden.

5.2.3. Losungsansatz I1: Adjustierung der Itemparameterschdtzer

Wie in Kapitel II 3.2 beschrieben, kann mit Hilfe des Standardfehlers ein Konfidenzintervall
berechnet werden, welches mit der Irrtumswahrscheinlichkeit o den Wert des wahren
Itemparameters umschlieft. Je mehr Information zu einem Item vorhanden ist, desto kleiner ist die
Schitzfehlervarianz und desto kleiner ist das Konfidenzintervall. Dieses Faktum lasst sich niitzen,
um sehr extreme (und meist auch falsche) Werte, die vor allem zu Beginn der Itemkalibrierung
auftreten, in Abhéngigkeit von der bisher vorhandenen Information zu adjustieren. So wird
abhingig von der gewéhlten Irrtumswahrscheinlichkeit z, (Formel 12) ein Konfidenzintervall fiir

jedes Item berechnet. Jener Wert des Konfidenzintervalls, welcher sich néher bei 0 befindet, dient

als Grundlage fiir die weitere Itemvorgabe. Sollte des Konfidenzintervall den Wert 0 umfassen, wird

als Itemparameter 0 verwendet. Folgendes Beispiel soll das Vorgehen illustrieren:

Die Schwierigkeitsparameter o;betrdgt .3. Die Schitzfehlervarianz des Items betragt .7. Fiir
die Irrtumswahrscheinlichkeit wurde willkiirlicherweise z,= .5 gewdhlt. Setzt man die Werte in die
Formel 12 ein, so erhélt man ein Konfidenzintervall fiir den Schwierigkeitsparameter des Items i
von - .12 bis .72. Da das Konfidenzintervall den Wert 0 umschlief3t, wird fiir die Itemauswahl als

Schwierigkeitsparameter 0 verwendet.
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Items, iiber welche bisher nur wenig Information vorhanden ist, werden stirker Richtung 0
adjustiert als jene, iiber die bereits relativ viel Information akkumuliert werden konnte. Dies fiihrt
dazu, dass das Ausmal} der Adjustierung mit steigender Menge an Information im Laufe der

Testkalibrierung immer geringer wird.

5.2.4. Losungsansatz I11: Veriinderung des Vorgabekriteriums

Die Anzahl der Problemitems, also Items ohne Information (5.2.1), ldsst sich als Indikator fiir
den Fortschritt der Testkalibrierung nutzen. Zu Beginn der Kalibrierung sind viele Problemitems
vorhanden, die im Laufe der Kalibrierung immer weniger werden. Gegen Ende sollten idealerweise
die Parameter des gesamten Itempools geschitzt werden konnen. So lange noch Problemitems
vorhanden sind, sollte die [temvorgabe stirker darauf ausgerichtet sein, {iber diese Items ebenfalls
Information zu erhalten. Dies kann durch das Vorgabekriterium des hochsten Standardfehlers
(Losungsansatz I) erreicht werden. Hierfiir muss fiir die Problemitems ein maximal hoher
Standardfehler festgelegt werden. Dies fithrt dazu, dass Items ohne Information bevorzugt
vorgegeben werden. Sobald keine Problemitems mehr vorhanden sind, wird das Vorgabekriterium

verandert und zum Beispiel jenes der maximalen Information verwendet.

5.2.5. Pritests

Die verschiedenen Losungsansitze wurden (zum Teil kombiniert) miteinander verglichen, um
abzuschitzen, welche sich besser bewihren. Die Vergleiche erfolgten, wie bereits erwdhnt, mit nur
25 Replikationen. Dementsprechend sind die Ergebnisse nur unter Vorbehalt zu interpretieren und
geben bestenfalls eine Tendenz wider. Letztendlich sollen die Ergebnisse der Pritests lediglich eine
Entscheidungsgrundlage fiir die Modelleinstellungen der eigentlichen Simulationsstudie liefern.
Insgesamt ist, bis auf die fiir den jeweiligen Pritest relevanten Einstellungen, der Algorithmus
derselbe wie in der eigentlichen Simulation, weshalb an dieser Stelle fiir Details auf Kapitel 5.3

verwiesen wird.

Erhoben wurde die Korrelation der geschétzten Item- und Personenparameter mit den wahren
Werten und die Anzahl der als richtig und falsch als DIF erkannten Items. Von den Korrelationen
wurde der Fisher z-transformierte Durchschnitt {iber die 25 Vorgaben berechnet. Aulerdem wurde
erhoben, wie oft die Priifung auf DIF zu den verschiedenen Kalibrierungszeitpunkten moglich war
(diese kann erst durchgefiihrt werden, wenn in beiden Gruppen keine Problemitems mehr

vorhanden sind). Diese Zahl kann zwischen 0 (der Fischer und Scheiblechner z-Test konnte in
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keiner der 25 Replikationen durchgefiihrt werden) und 25 schwanken (der Fischer und

Scheiblechner z-Test konnte in allen Replikationen durchgefiihrt werden).

Eine Priifung auf DIF erwies sich zum Zeitpunkt mit nur 100 Testpersonen zur Kalibrierung
nur vereinzelt als moglich, da noch nicht fiir alle Items in beiden Gruppen die Parameter geschitzt
werden konnten. Die Modellpriifung mittels Fischer und Scheiblechner z-Test war erst ab 250
Personen im GroBteil der Replikationen moglich. Deshalb wurde auf die Darstellung der Anzahl der

DIF Items fiir den Kalibrierungszeitpunkt 100 Testpersonen verzichtet.

5.2.6. Beriicksichtigung des Standardfehlers

Bei diesem Schema wurde der Standardfehler als zusétzliches Vorgabekriterium gewéhlt
(Kapitel I115.2.2, Losungsansatz I: Verwendung des Standardfehlers als Vorgabekriterium). Eine
bestimmte Anzahl an Items mit dem aktuell kleinsten Standardfehler, wurde von der weiteren
Vorgabe im Rahmen der Kalibrierung vorldufig ausgeschlossen. Die nicht ausgeschlossenen Items
werden anhand der maximalen Information vorgegeben. Dies fiihrt dazu, dass stets nur jene Items
zur adaptiven Vorgabe verwendet wurden, iiber die am wenigsten Information vorhanden ist. Die
Pritests wurden mit 0 (entspricht dem Vorgabekriterium der maximalen Information), 15 und 30
ausgeschlossenen Items durchgefiihrt. Im Rahmen dieses Pritests wurde auf eine ausschlieBliche
Vorgabe anhand des Standardfehlers verzichtet (entspricht 45 ausgeschlossenen Items), da sich

diese Vorgabestrategie schon wihrend der Entwicklung nicht bewihrt hat.
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Tabelle 8:

Ausgeschlossene Items aufgrund des Standardfehlers

Ausgeschlossene Items 0 15 30
Korrelationskoeffizient Items 100 .961 (.006) .959 (.005) .955 (.011)
Korrelationskoeffizient Personen 100 .853 (.004) .854 (.004) .852 (.005)
Prifung auf DIF moglich 100 0 0 1
Korrelationskoeffizient Items 250 .983 (.006) .984 (.004) .982 (.004)
Korrelationskoeffizient Personen 250 .860 (.005) .860 (.004) .859 (.004)
Prifung auf DIF moglich 250 16 19 22
DIF falsch positiv 250 2.625 (1.310) 1.632 (1.211) 727 (.927)
DIF richtig positiv 250 2.688 (1.138) 3.211(.713) 3.227 (.087)
Korrelationskoeffizient Items 500 .991 (.003) .992 (.002) .992 (.002)
Korrelationskoeffizient Personen 500 .862 (.003) .863 (.003) .862 (.003)
Prifung auf DIF moglich 500 24 24 25
DIF falsch positiv 500 2.833 (1.685) 2.041 (1.546) 1.34 (.550)
DIF richtig positiv 500 3.917 (.282) 3.875 (.338) 4(.0)

Hinweis: Standardfehler sind in Klammern

Tabelle 8 zeigt, dass bei 5 oder 30 aufgrund des Standardfehlers ausgeschlossenen Items,
tendenziell seltener filschlicherweise DIF festgestellt wird als dies bei der Kalibrierung anhand der
maximalen Information (0 ausgeschlossene Items) der Fall ist. Bei 30 ausgeschlossenen Items
wurde zu allen Kalibrierungszeitpunkten (nach 100; 250; 500 Personen) stets der niedrigste mittlere
Korrelationskoeffizient der geschétzten mit den wahren Personenparametern festgestellt. Aulerdem
ist es bei einer Kalibrierung, die mehr Items aufgrund des Standardfehlers ausschlief3t, hdufiger
moglich, alle Itemparameter in den beiden Gruppen zu schétzen. Das flihrt dazu, dass eine Priifung
auf DIF héufiger durchgefiihrt werden konnte. Besonders deutlich ist dies nach 250 Personen zu
erkennen: wihrend der Fischer und Scheiblechner z-Test bei 0 ausgeschlossenen Items 16 mal

moglich war, konnte dieser bei 30 ausgeschlossenen Items 22 mal durchgefiihrt werden.

5.2.7. Adjustierung der Itemparameterschiitzer

Hierbei handelt es sich um Losungsansatz II (Kapitel I1I 5.2.3, Adjustierung der
Itemparameter). Die geschitzten Itemparameter werden in Abhédngigkeit vom Standardfehler in
Richtung 0 adjustiert. Dies soll dazu fiihren, dass fiir Itemparameter, die als sehr leicht oder sehr

schwer eingeschétzt wurden, neutralere Werte fiir die weitere Vorgabe angewendet werden. Der z-
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Wert zur Adjustierung betrug .5. In den Spalten mit 15 und 30 ausgeschlossenen Items wird dieses

Vorgehen mit dem Losungsansatz I Verwendung des Standardfehlers als Vorgabekriterium (Kapitel
III 5.2.2) kombiniert. Die Pritests wurden mit 0,; 15 und 30 ausgeschlossenen Items durchgefiihrt.

Tabelle 9:

Adjustierung der Itemparameterschdtzer

Ausgeschlossene Items 0 15 30
Korrelationskoeffizient Items 100 .960 (.008) .957 (.011) .954 (.010)
Korrelatioskoeffiziet Personen 100 .854 (.003) .854 (.004) .852 (.006)

Priifung auf DIF moglich 100 0 0 2
Korrelationskoeffizient Items 250 .983 (.004) .985 (.004) .984 (.004)
Korrelationskoeffizient Personen 250 .860 (.003) .861 (.004) .860 (.004)
Prifung auf DIF moglich 250 21 20 23
DIF falsch positiv 250 2.429 (1.469) 1.5 (1.235) .870(1.014)
DIF richtig positiv 250 2.952 (.590) 3.2 (.834) 2.957 (.825)
Korrelationskoeffizient Items 500 .991 (.002) .992 (.002) .992 (.002)
Korrelationskoeffizient Personen 500 .863 (.004) .863 (.002) .863 (.004)
Prifung auf DIF moglich 500 25 24 25
DIF falsch positiv 500 2.56 (1.356) 1.542 (1.817) 1.2 (1.080)
DIF richtig positiv 500 3.76 (.436) 3.917 (.282) 3.92 (.277)

Hinweis: Standardfehler sind in Klammern

Tabelle 9 zeigt, dass im direkten Vergleich zu den Ergebnissen der nicht adjustierten
Itemparametern (Kapitel III 5.2.6) keine Verbesserung erkennbar ist. Da diese Vorgabestrategie die
Komplexitit des Programms erhoht, ohne, dass sich die Korrelation zwischen den wahren und

geschitzten Werten erhoht, wurde diese Losungsstrategie verworfen.

5.2.8. Veriinderung des Vorgabekriteriums

Erneut werden Items mit dem geringsten Standardfehler ausgeschlossen. Der Unterschied zu
den vohergehenden Pritests ist, dass, sobald alle Items geschétzt werden kdnnen (und keine
Problemitems mehr vorhanden sind), die Vorgabe nur noch anhand der maximalen Information
erfolgt. Es handelt sich also um Losungsansatz I11 (Verédnderung des Vorgabekriteriums, Kapitel 111
5.2.4,) in Kombination mit Losungsansatz I (Verwendung des Standardfehlers als Vorgabekriterium,

Kapitel III 5.2.2). Die Pritests wurden mit 15, 30 und 45 aufgrund des Standardfehlers
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ausgeschlossenen Items durchgefiihrt. Sobald alle Problemitems geschitzt werden konnten, erfolgte

die Vorgabe anhand er maximalen Information.

Tabelle 10:

Verdnderung des Vorgabekriteriums

Ausgeschlossene Items 15 30 45
Korrelationskoeffizient ltems 100 .959 (.006) .959 (.009) .952 (.013)
Korrelationskoeffizient Personen 100 .854 (.005) .854 (.005) .854 (.007)
Prifung auf DIF moglich 100 0 0 8
Korrelationskoeffizient Iltems 250 .983 (.005) .984 (.003) .983 (.004)
Korrelationskoeffizient Personen 250 .860 (.004) .861 (.005) .860 (.004)
Prifung auf DIF moglich 250 17 23 25
DIF falsch positiv 250 1.765 (1.147) 1.233 (.971) .76 (.723)
DIF richtig positiv 250 3.235(.752) 2.93 (.907) 2.64 (1.319)
Korrelationskoeffizient ltems 500 .992 (.002) .992 (.002) .992 (.002)
Korrelationskoeffizient Personen 500 .864 (.003) .864 (.004) .862 (.003)
Prifung auf DIF moglich 500 24 25 25
DIF falsch positiv 500 2.292 (1.546) 1.563 (1.243) 1.56
DIF richtig positiv 500 3.875(.338) 3.906 (.296) 3.68

Hinweis: Standardfehler stehen in Klammer. Da sich das Vorgabekriterium verédndert, sind die ausgeschlossenen
Items nur so lange giiltig, bis keine Problemitems mehr vorhanden sind. Ab dann erfolgt die Itemvorgabe anhand der

maximalen Information.

Tabelle 10 zeigt, dass, wenn sich die Vorgabe stirker am Kriterium der maximalen
Information (also weniger ausgeschlossene Items) orientiert, so steigt das Risiko des Fehlers 1. Art
des Fischers und Scheiblechners z-Test (DIF falsch positiv). Aulerdem wurde bei 15 und 30
ausgeschlossenen Items seltener eine Priifung auf DIF durchgefiihrt als bei 45 ausgeschlossenen

Items, da haufiger nicht in beiden Gruppen die Schétzung aller Itemparameter moglich war.

5.2.9. Zusammenfassung der Priitests

Die verstirkte Vorgabe anhand des Kriteriums der maximalen Information (weniger
ausgeschlossene Items) erwies sich vor allem in Kombination mit dem Fischer und Scheiblechner z-
Test als problematisch. Hier konnte wiederholt ein tendenziell hoheres Risiko des Fehlers 1. Art
festgestellt werden. Insgesamt erwies es sich als hilfreich nur jene Items vorzugeben, iiber die

bisher wenig Information zur Verfligung steht. Items iiber die bereits mehr Information akkumuliert
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werden konnte und die damit einen geringeren Standardfehler aufweisen, werden ausgeschlossen.
Dies ist vor allem am Beginn der Testkalibrierung hilfreich, damit vom gesamten Itempool ein
erster Eindruck gewonnen werden und darauf die weitere Kalibrierung aufgebaut werden kann. Die
Berticksichtigung des Standardfehlers (Kapitel III 5.2.6) erscheint also als eine

erfolgsversprechende Vorgehensweise.

Die Adjustierung der Itemparameter in Abhéngigkeit des Standardfehlers fiihrte weder zu
erkennbar besseren Korrelationen der geschitzten zu den wahren Parametern, noch konnte dadurch
die Erkennung der Items mit DIF verbessert werden. Deshalb wird dieser Losungsansatz im

Rahmen dieser Arbeit nicht weiter verfolgt.

Letztendlich wurde als Strategie fiir die eigentliche Simulationsstudie die Verdnderung des
Vorgabekriteriums, sobald keine Problemitems mehr vorhanden sind, gewihlt. Bis zu diesem
Zeitpunkt werden stets jene 30 Items mit den geringsten Standardfehler ausgeschlossen. Es handelt
sich also um jene Vorgabe deren Ergebnisse des Pritests sich in Tabelle 10, Spalte 2 befinden. Diese
Strategie scheint ein guter Kompromiss zwischen den getesteten Varianten zu sein, da in allen

iiberpriiften Bereichen zufriedenstellende Ergebnisse erzielt werden konnten.

5.3. Das Programm im Detail
Um zu verstehen, wie die Datengenerierung und letztendlich die Testkalibrierung abgelaufen

ist, erfolgt in weiterer Folge eine Darstellung der Funktionsweise des Algorithmus. Der entwickelte

R-Code befindet sich in Kapitel 5.4.

5.3.1. Laden der notwendigen R Pakete

Die Software ruft im ersten Schritt die Pakete ,,sirt (Robitzsch, 2014) und ,,catR* (Magis &
Gilles, 2012) auf. Sirt wird zur Berechnung der Schwierigkeitsparameter und Personenparameter
nach jeder Testperson verwendet, catR dient zur Computerisierten Adaptiven Vorgabe (CAT -
,computerized adaptive testing®). AuBerdem wird das Arbeitsverzeichnis festgelegt, in welchem die

simulierten Daten gespeichert werden sollen.

5.3.2. Laden der notwendigen Funktionen
Im zweiten Schritt werden die eigenhdndig programmierten Funktionen geladen, die das

Riickgrat der Software darstellen. Das fertige Programm ist eine Abfolge der einzelnen Schritte
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dieser Funktionen. Eine Funktion selbst ist wiederum eine Kombination von meist mehreren
Anweisungen. Die verschiedenen R Pakete sind letztendlich nichts anderes als eine Sammlung an

(meist eher komplexen) Funktionen zu einem bestimmten Thema.

5.3.3. Abruf der Modelleinstellungen

Hier werden die unterschiedlichen Modelleinstellungen wie Stichprobengrof3e n (500),
Itempool k (60), Itemparameter (Tabelle 2) und Anzahl an Replikationen r (1000) vorgenommen.
Die Einstellungen werden auBlerhalb des eigentlichen Simulationsalgorithmus festgelegt. Dies dient
in erster Linie der besseren Ubersichtlichkeit und ermdglicht es ohne groBeren Aufwand den

Algorithmus mit anderen Einstellungen zu iiberpriifen.

5.3.4. Simulation

Nun kann die eigentliche Simulation der adaptiven Itemkalibrierung starten. Diese wird so
lange wiederholt bis entweder die eingestellte Anzahl an Replikationen erreicht ist, der Algorithmus
vom Benutzer abgebrochen wird oder ein Fehler auftritt. Im letzteren Fall gibt R eine Meldung aus,

die auf die Ursachen des Abbruchs hinweist.

5.3.5. Datensatzerstellung

Das Programm simuliert die vollstandigen Antworten von n = 500 Personen und k = 60 Items
(im Programm gespeichert als Objekt ,,datall*). Die n Personen teilen sich wiederum in die zwei
Gruppen m und w zu jeweils 250 Personen auf. Die Reihenfolge zwischen mannlichen und
weiblichen Testpersonen ist innerhalb des Gesamttests zufdllig. 4 der k Items weisen eine DIF in

der Gruppe w gegeniiber Gruppe m auf. Das sind die Items 5, 20, 35 und 50 (Tabelle 2).

AuBerdem wird das Objekt ,,dat erstellt, welches nur die bereits gegeben Antworten der
simulierten Testpersonen (VP) beinhaltet. Bis zur ersten Testperson besteht ,,dat™ also lediglich aus

einer Matrix mit n*k =30 000 Elementen ohne Antwort (NA).

Jede Replikation ist klar definiert durch einen Seed (Objekt ,,anfang*), wodurch die
Ergebnisse reproduzierbar sind. Der Seed beginnt mit 1 und wird mit jeder Replikation um 1 erhoht.

Die letzte Replikation erhélt somit den Seed 100.
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5.3.6. Simulation auf Testpersonenebene

Im ersten Schritt werden die Zéhler der Testpersonen auf 0 gesetzt, wobei zwischen den
Zihlern ,,am“, ,,aw* und ,,a“ unterschieden wird: ,,am* wird immer dann um + 1 erhoht wenn das
aktuell simulierte Antwortverhalten von einer VP der Gruppe ,,m" stammt, dasselbe gilt dquivalent
fiir den Zdhler ,,aw* und Gruppe ,,w*. Das Objekt ,,a* wird bei jeder VP, unabhingig von der
Gruppenzugehorigkeit, um +1 erhoht und stellt somit dar, die wievielte VP das Verfahren aktuell

bearbeitet.

Bis jedes Item mindestens einmal in der jeweiligen Gruppe vorgegeben wurde, werden fiir die
aktuelle VP jene Items, die bisher noch nicht in der entsprechenden Gruppe bearbeitet wurden,

zufillig ausgewéhlt.

Fir Items, bei denen noch keine Parameter berechnet werden konnten, werden die
Schwierigkeiten in Abhéngigkeit von der bisherigen Losungshdufigkeit angenommen. Jene Items,
iiber welche bisher noch keine Information im Sinne des Rasch-Models vorhanden sind
(,,Problemitems*, Kapitel I11.5.2.1) und welche immer gelost wurden, bekommen einen Parameter
zugeordnet, der um -0,01 kleiner ist als der Schétzer des leichtesten bisher bekannten Items. Items,
die bisher nicht geldst wurden, erhalten umgekehrt einen um 0,01 hoheren Wert als das schwerste

bekannte Item der jeweiligen Gruppe.

Die Berechnung der Personenparameter erfolgt unter der Anwendung der WML-Schitzung
mittels des R-Pakets catR (Magis & Gilles, 2012), welches auBlerdem fiir die adaptive Vorgabe
angewendet wurde. Da der Personenparameter erst nach dem zweiten Item berechnet werden kann,
wird als erstes jenes Item dessen Schwierigkeitsparameter am nédchsten zu 0 ist und als zweites,
abhingig von dem Ergebnis des ersten bearbeiteten Items, entweder das am schwersten oder

leichteste geschitzte Item des Pools, vorgegeben.

Sobald jedes Item mindestens einmal pro Gruppe vorgegeben wurde, erfolgt die weitere
Vorgabe anhand der minimalen Differenz zwischen Fahigkeitsschitzer der jeweiligen VP und
Itemparameter. Allerdings sind, so lange noch Problemitems (Kapitel III 5.2.1) vorhanden sind, jene
30 Items mit dem kleinsten Standardfehler (und somit der grofiten Menge an vorhandener
Information) von der adaptiven Vorgabe ausgenommen. Aquivalent zu den Itemparameter werden
die Standardfehler fiir Items, die bisher noch nicht berechnet werden konnte, um 0,01 extremer als
die bisher hochsten bekannten angenommen. Fiir Problemitems, welche sowohl geldst als auch

nicht geldst wurden, wurde zur weiteren Vorgabe ein neutraler Parameter angenommen (0).
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Fiir den Fall, dass nach der Bearbeitung des 14. Items der Personenparameter grofer 1,5 oder
kleiner -1,5 geschétzt wurde, wird als Vorgabe des letzten Items ein Problemitem erzwungen.
Personen mit einem Féhigkeitsschatzer grofer 1,5 erhalten jene Problemitems, die bisher seltener
als in 50% der Vorgaben geldst werden konnten. Umgekehrt erhalten Personen mit einem
Fahigkeitsschatzer kleiner -1,5, jene Problemitems die zu 50% oder mehr geldst werden konnten.

Damit soll erreicht werden, dass moglichst friih alle [temparameter geschitzt werden konnen.

Sobald die Parameter des gesamten Itempools berechnet werde konnten, werden fiir die

restliche Testkalibrierung keine Items mehr aufgrund des Standardfehlers ausgeschlossen.

5.3.7. Simulation auf Verfahrensebene

Nach jeder Testperson, die die erforderlichen 15 Items bearbeitet hat, erfolgt nach
Moglichkeit die Itemparameterschitzung unter der Anwendung des Paket sirt (Robitzsch, 2014) und
die [temparameter werden somit fiir die nachste VP aktualisiert. AuBBerdem werden in dieser Phase
Problemitems erkannt und gespeichert, da diese, wie bereits angemerkt, bei der I[temvorgabe
besonders beriicksichtigt werden. Die Kalibrierung erfolgt abhdngig von der Gruppenzugehorigkeit
der jeweiligen Testperson. Es existieren somit fiir beide Gruppen unterschiedliche Itemparameter.
Dies ermoglicht es, dass der Fischer und Scheiblechner z-Test (Kapitel II 2.2.3) ohne zusitzlich
Berechnung des Rasch-Modells angewendet werden kann, da in den Ergebnissen der
Parameterschitzung mit sirt bereits die [temparameter sowie Standardfehler der jeweiligen Gruppe

enthalten sind.

Ab der 10. Testperson erfolgt nach jeder Testperson eine Priifung auf DIF und bei
signifikantem Ergebnis, wird das oder die betreffende Item(s) von der weiteren Vorgabe
ausgeschlossen. Items, auf die das zutrifft, werden allerdings weiterhin bei der Kalibrierung
berticksichtigt. So kann es durchaus vorkommen, dass ein signifikantes Ergebnis bei
fortschreitender Kalibrierung wieder nicht signifikant wird und das Item wieder zur Vorgabe zur

Verfiigung steht.

Das Signifikanzniveau des Fischers und Scheiblechners z-Test wird mit einem Risiko des
Fehlers 1. Art von 1% und somit einem z-Wert von 2,58 festgelegt. Da vermieden werden soll, dass
schon in einem frithen Stadium der Kalibrierung bei noch sehr ungenauen Ergebnissen viele Items

ausgeschlossen werden, wird der z-Wert schrittweise dem Endwert angenéhert:

* bis zur 30. VP: z-Wert groBer 3,5
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* abder 30. VP: z-Wert groBBer 3
e abder 50. VP: z-Wert groBBer 2,58

Nach 100, 250 und 500 Testpersonen wird der Test 5 000 Testpersonen (2500 Gruppe w, 2500
Gruppe m) vorgegeben, um zu iiberpriifen wie genau dieser aktuell, die Personenparameter (und
somit das letztendlich eigentlich Interessierende) misst. Items fiir die bisher noch keine Parameter
geschitzt werden konnten, werden von der Vorgabe ausgeschlossen. Gemessen wird die
Abweichung zwischen wahren Personenparameter und geschitztem Wert, sowie die Korrelation
zwischen diesen beiden Variablen. Die Ergebnisse der einzelnen Testpersonen sowie der
Itemparameter werden jeweils unmittelbar nach deren Berechnung gespeichert und aus dem

Zwischenspeicher geldscht, um Systemressourcen fiir die weitere Kalibrierung zu sparen.

Die beschriebenen Vorgédnge auf Verfahrensebene und Testpersonenebene werden so lange

wiederholt, bis der Test von der eingestellten Anzahl an ,,;n“ Testpersonen (500) absolviert wurde.

5.3.8. Datenspeicherung

Nach 500 Testpersonen, also nach Abschluss der Kalibrierung eines Tests, werden die
Ergebnisse (Korrelationskoeffizient geschétzte [temparameter mit den wahren Werten ohne Items
mit DIF, Abweichung geschitzte [temparameter von den wahren Werten ohne Items mit DIF,
Anzahl falsch erkannter positiver DIF Items, Anzahl richtig erkannter positiver DIF Items) und das
konkrete Antwortverhalten der Testpersonen des aktuellen Verfahrens (sowie die Ergebnisse der
Kalibrierung desselben Datensatzes mittels Zufallsvorgabe), zu verschiedenen Kalibrierungsstadien

(nach 100, 250 & 500 Testpersonen) gespeichert.

5.3.9. Warnmeldungen

Wihrend der Entwicklung des Programms erschienen wiederholt Warnmeldungen, die darauf
hinwiesen, dass die Berechnung des Korrelationskoeffizienten gescheitert ist, da die
Standardabweichung 0 ist. Diese Warnmeldungen traten vorwiegend zu Beginn der Testkalibrierung
in unregelméBigen Abstdnden auf, wenn bisher nur wenige VP (a <= 150) getestet wurden. Haufig
kam es vor, dass die Meldung bei ein und derselben VP mehrmals erschien und bei der néachsten VP

wieder verschwand.

Eine ndhere Untersuchung des Programmpakets ergab, dass die Meldungen durch das R-Paket

sirt (Robitzsch, 2014) in der Funktion rasch.mml2 verursacht wurden. Diese Funktion dient der
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Berechnung des Rasch-Models und wurde im Rahmen dieser Arbeit zur Schitzung der

Itemparameter verwendet.

Trotz der Warnmeldung konnten die Itemparameter scheinbar korrekt erhoben werden. Es
bleibt zu vermuten, dass sich die fehlgeschlagene Berechnung des Korrelationskoeffizient auf
andere, fiir diese Arbeit weniger interessante Outcomes auswirkte, zumal die Erhebung der
Korrelation fiir die Itemparameter innerhalb der MML-Schétzung (Kapitel I11.2.1.4) nicht
erforderlich ist. Doch selbst wenn die Itemparameter verfalscht wéren, hitte dies zur Folge, dass
lediglich einzelne Testpersonen nicht die fiir die Kalibrierung optimalen Items erhielten, da die
Warnmeldung in aller Regel bei der nichsten Person nicht mehr erschien. Der Effekt auf die
Ergebnisse insgesamt sollte dadurch eher gering sein. Aus diesen Griinden wurden letztendlich die
Warnmeldungen wihrend der Anwendung der Funktion rasch.mml2 bis zur 15. Testperson

deaktiviert.
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5.4. R-Code

library(sirt)
library (catR)
setwd ("D:\\sim\\pl")

BB
FEAFE A funktionend # 4 HHH HHHHHH SRS
BB

FHAHE A
#datsav speichert die generierten daten in einer liste
datsav <- function(dat, name, env = global) {

if (missing (name)) name <- deparse (substitute (dat))

NAME <- toupper (name)

newdat <- as.name (NAME)

rds <- ".rds"

NAMErds <- paste(NAME, rds, sep = "")

listdat <- c()

if(file.exists (NAMErds)) listdat <- readRDS (NAMErds)

listdatname <- deparse (substitute(listdat))

if(!is.null(listdat)) {

N R R
QOO NAOAUTEAE WNEFE OOV NOOUIRR WN =

21 listdat[length(listdat) + 1] <- list(dat)

22 } else{

23 listdat <- list (dat)

24 }

25 saveRDS (listdat, file = NAMErds)

26 }

27

28 #datoutsav speicher die outputs in einer .csv datei
29 datoutsav <- function (datout, name) {

30 if (missing(name)) name <- paste(deparse(substitute(datout)), ".csv", sep = "")
31 if(!file.exists (name)) {

32 write.csv2 (datout, name, row.names = F)

33 } else {

34 datfalt <- read.csv2 (name)

35 datout <- rbind(datfalt, datout)

36 write.csv2 (datout, name, row.names = F)

37 }

38 }
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39
40
M
4
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57
58
59
60
61
62

63

64
65

66
67
68
69
70
71
72
73
74
75
76
77
78
79

FHAH A R A
#minimaxi definiert bei problemitems die itemparameter
minimaxi <- function(dat, itemspar, schwierigkeit) {

spaltmittel <- colMeans(dat, na.rm = T)

maxi <- which(spaltmittel == 0) #items die nie geldst wurden -> maximal schwer

mini <- which (spaltmittel == 1) #items, die immer ge

if (any(mini) | any(maxi)) {
if (any (mini)) {
itemspar[mini, 2] <- 0
ifelse (missing ("schwierigkeit"), itemspar[mini,
itemspar[mini, 2] <- min(itemspar([, 2]))
}
if (any (maxi)) {
itemspar[maxi, 2] <- 0
ifelse (missing ("schwierigkeit"), itemspar[maxi,
itemspar[maxi, 2] <- max(itemspar[, 2]))
}
}

return (itemspar)

FhiH#HfdhAFfF#d##die funktion datimp entfernt problema
datimp <- function (dat) {

spaltmittel <- colMeans(dat, na.rm = T)
reihmittel <- rowMeans (dat, na.rm = T)

16st wurden

2] <- min(itemspar|,

2] <- max(itemspar|,

tische items

minp <- which(reihmittel == 0) #personen die keine items geldst haben
maxp <- which(reihmittel == 1) #personen die alle items geldst haben

missp <- which (rowSums (is.na(dat) == F) == 0)

mini <- which (spaltmittel == 0) #items die nie geldst wurden

maxi <- which(spaltmittel == 1) #items, die immer ge
missi <- which(colSums(is.na(dat) == F) == 0)

ausi <- c(mini, maxi, missi) #items die ignoriert we

16st wurden

rden sollen
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80 ausp <- c(minp, maxp, missp) #personen die ignoriert werden sollen

81

82 if (any(ausi)) {

83 dat <- dat[, -ausi] #items die ignoriert werden sollen
84 if(is.matrix(dat)) return (dat)

85 else return (matrix(dat))

86 }

87 if (any (ausp)) {

88 dat <- dat[-ausp, ] #personen die ignoriert werden sollen
89 if (is.matrix (dat)) return (dat)

90 else return(matrix (dat))

91 }

92 }

93

94 Hi#HHHAEFHH R FHF S Hpruft ob der datensatz noch verbesserwert werden kann
95 datcheck <- function (dat) {

96 if (length(dat) == 0)

97 return (F)

98 if (sum(is.na(dat) == F) == 0)

99 return (F)

100 if (sum(is.na(dat[l, ]) == F) < 2)

101 return (F)

102 if (sum(is.na(dat[2, ]) == F) < 2)

103 return (F)

104 else {

105 spaltmittel <- colMeans(dat, na.rm = T)

106 reihmittel <- rowMeans (dat, na.rm = T)

107 if (any (na.exclude (spaltmittel == 1)) | any(na.exclude(spaltmittel == 0)) | any(na.exclude(reihmittel == 1)) |
108 any (na.exclude (reihmittel == 0)) | any(rowSums (is.na(dat) == F) == 0) | any(colSums(is.na(dat) == F) == 0))
109 return (T)

110 else return (F)

111 }

112 }

113

114 #rmcomp gibt schwierigkeitsparameter, standarderror und obere sowie untere bereiche der ki aus
115 rmcomp <- function (dat) {

116 if (datcheck (dat)) {

117 datneu <- dat

118 while (datcheck (datneu)) datneu <- datimp (datneu)

119 }

120 ifelse(exists ("datneu"), raschmodell <- rasch.mml2 (datneu, progress = F), raschmodell <- rasch.mml2 (dat, progress = F))
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121
122
123
124
125
126
127
128
129
130
131
132
133
134
135
136
137
138
139
140
141
142
143
144
145
146
147
148
149
150
151
152
153
154
155
156
157
158
159
160
161

schwierigkeit <- raschmodell$item([, "b"]
names (schwierigkeit) <- raschmodell$item[, "item"]

if (length(schwierigkeit) != k) return("error - length schwierigkeit != k")
standarderror <- raschmodell$se.b
names (standarderror) <- names (schwierigkeit)
konfi <- matrix(NA, ncol = 4, nrow = k)
colnames (konfi) <- c("schwierigkeit", "standarderror", "KI-")
konfi[, 1] <- schwierigkeit
konfi[, 2] <- standarderror
konfi[, 3] <- konfi[, 1] + 1.96 * konfi[, 2]
konfi[, 4] <- konfif[, 1] - 1.96 * konfi[, 2]
return (konfi)
}
#rmcompdif erkennt items mit dif
rmcompdif <- function (dat) {
konfim <- rmcomp (subset (dat, row.names (dat) == "m"))
konfiw <- rmcomp (subset (dat, row.names (dat) == "w"))
if(!is.matrix (konfim)) return("error - length schwierigkeit group m != k")
if(!is.matrix (konfiw)) return("error - length schwierigkeit group w != k")
ztest <- abs((konfim[, 1] - konfiw[, 1])/sqrt(konfiw[, 2172 + konfim[, 2]72))
ausschluss <- which(ztest > 2.58)
if(a < 300) ausschluss <- which(ztest > 3.5)
if(a < 500 & a >= 300) ausschluss <- which(ztest > 3)
if(a >= 500) ausschluss <- which(ztest > 2.58)
return (ausschluss)
}
#liefert den output, wie er zum speichern notwendig ist
rmoutput <- function(dat, datrand, trueitempar) {
aus <- rmcompdif (dat)
if (is.character (aus)) aus <- rep(l, 100)
ausz <- rmcompdif (datrand)
if (is.character (ausz)) ausz <- rep(l, 100)
konfi <- rmcomp (dat)
konfiz <- rmcomp (datrand)
#adaptive vorgabe
if (is.matrix (konfi)) {
cora <- cor (konfi[- c(5, 20, 35, 50), 1], trueitempar[- c(5, 20, 35, 50)1)
re <- mean (sqrt((konfi[- <(5, 20, 35, 50), 1] - trueitempar[- c(5, 20, 35,

se <- mean (konfi[- c(5, 20, 35, 50), 21)
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162
163
164
165
166
167
168
169
170
171
172
173
174
175
176
177
178
179
180
181
182
183
184
185
186

187

188
189

190
191
192
193
194

195

196
197

198
199
200
201
202

ausrichtig <- length (which(is.element (aus, c(5, 20, 35, 50))))
ausfalsch <- length(which(!is.element (aus, c(5, 20, 35, 50))))

} else(
cora <- NA
re <- NA
se <- NA

ausrichtig <- NA
ausfalsch <- NA
}
#zufall
if(is.matrix (konfiz)) {
corz <- cor (konfiz[- c(5, 20, 35, 50), 1], trueitempar[- c (5, 20, 35, 50)1)
rez <- mean(sqrt((konfiz[- c(5, 20, 35, 50), 1] - trueitempar[- c(5, 20, 35, 50)])"2))
sez <- mean (konfiz[- c (5, 20, 35, 50), 21)
ausrichtigz <- length (which(is.element (ausz, c(5, 20, 35, 50))))
ausfalschz <- length(which(!is.element (ausz, c(5, 20, 35, 50))))

} else{
corz <- NA
rez <- NA
sez <- NA

ausrichtigz <- NA
ausfalschz <- NA
}

return (data.frame (cora, re, se, ausrichtig, ausfalsch, corz, rez, sez, ausrichtigz, ausfalschz))

FHAFE A A
#H####fdH####modelleinstellungenth#f###H#f44HH44 444444444444

FHAFH A A

#der seed start

anfang <- 1

if(file.exists ("datout50.csv")) anfang <- anfang + nrow(read.csv2 ("datout50.csv"))

#anzahl an items
k <- 60

#itemrange von itemrangemin bis itemrangemax nur relevant, wenn itemparameter nicht zufdllig generiert werden

itemrangemin <- -3
itemrangemax <- 3
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203
204

205
206
207
208
209
210
211
212
213
214
215
216
217
218
219
220
221
222
223
224
225
226
227
228
229
230
231
232
233

234
235

236
237

238
239
240
241
242

243

#ab wann die priifung auf dif erfolgen soll
m <- 100

#anzahl an Testpersonen
n <- 500

#anzahl an replikationen
r <- 1000

if (file.exists ("datout50.csv")) r <- r - nrow(read.csv2 ("datout50.csv"))

#anzahl an items je person

j <= 15
#z wert fir die konfidenzintervalle zur adjustierung der vorgabeitemparameter (1.96 = .05 irrtumswahrscheinlichkeit)
z <= .0

#wie stark soll ich die vorgabe an dem standardfehler oder an der passung fahigkeit/schwierigkeit orientieren?
#werte von 0 bis (k-3j) sind erlaubt. 0 -> Vorgabe nur anhand des standardfehlers der itemschatzer,

#(k-3) -> vorgabe nur anhand der passung. 14 liefert bei k = 60 gute ergebnisse.

passung <- 15

#ab der wievielten Testperson die items volladaptiv vorgegeben werden sollen (entspricht passung k-3)
#wenn passungvoll > n, dann bleibt diese bedingung inaktiv
passungvoll <- 10000

#bei difvor = T werden items mit einem hohen z-wert nach fischer und scheiblechner z-test bevorzugt vorgegen
difvor <- F

#sobald iber alle items information vorhanden ist, wird die passung auf 45 gesetzt (bei F, bleibt die passung unverandert)
probab <- T

FhAFHA ARt A AR AR AR A AR AR AR AR AR AR AR AR ARA S
$HEE4 A datensatzerstellungd###H 4 HH4HFHE4H
FhAFH ARt F AR AR AR AR AR AR AR AR AR AR AR AR AT HH

#"trueitempar" sind die wahren itemparameter
trueitempar <- seqg(itemrangemin, itemrangemax, length = k)
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245
246
247
248
249
250
251

252
253

254
255

256
257
258
259
260
261
262
263
264
265
266
267
268
269
270
271
272
273
274
275
276
277
278
279
280
281
282
283
284

names (trueitempar) <- c(l:k)

#welche items in welchem ausmaB eine dif aufweisen sollen
trueitempardif <- trueitempar

trueitempardif[5] <- trueitempardif[5] + 2

trueitempardif[20] <- trueitempardif[20] - 2
trueitempardif[35] <- trueitempardif[35] + 2
trueitempardif[50] <- trueitempardif[50] - 2

FHAFH A
#HFFFHAE AR simulation####H#FHHHFH4HHFFHHF
FHAFH A
zeitstart <- date()

for(i in 1l:r){

#"datall" ist der datensatz, der auftreten wiirde, wenn jede person alle items bearbeitet
set.seed(anfang + 1)

datall <- sim.raschtype (rnorm(n/2), trueitempar)

datall <- rbind(datall, sim.raschtype (rnorm(n/2), trueitempardif))

colnames (datall) <- c(1l:k)

#die Testpersonen werden nach "geschlecht" zufdllig angeordnet
verteilung <- sample(l:n)
datall <- datall[verteilung, ]

#die reihen von datall werden nach geschlecht bezeichnet
row.names (datall) <- c(rep("m", n))
row.names (datall) [which (verteilung > n/2)] <- c(rep("w", n/2))

#"dat" zeigt nur die bereits bearbeiteten daten an

dat <- matrix(NA, nrow = n, ncol = k)

colnames (dat) <- c(1l:k)

#die reihen von data werden nach geschlecht bezeichnet
row.names (dat) <- c(rep("m", n))
row.names (dat) [which (verteilung > n/2)] <- c(rep("w", n/2))

S
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285 #H##H4#HH4# 44 ####die zufallsvorgabe als alternativmodell#########H###4HHH4HHH4HHH4HHE4HHEHHHEHFHEHHHEH
286 F S S
287 zufallsvor <- function (x) {

288 X[sample (1:k) [1:(k-3)]] <- NA

289 return (x)

290 }

291 datrand <- t(apply(datall, 1, zufallsvor))

292

293

294 [fddddddsdEd A AR R LR E S LR EEEEEEEE AL EEE L
295 FH#4H44 44 Testpersonenebenc# ### #4444 444

296 FHAFH AR
297 #a ist die nummer der Testperson

298 am <- 0

299 aw <- 0

300 a <-0

301 ausschluss <- c()

302

303 for(i in 1:n) {

304 a<-a+1

305 sefa <- passung

306

307 ifelse (row.names (dat) [a] == "m", am <- am + 1, aw <- aw +1)
308

309 #anzeige der aktuellen vp nummer

310 print ("vp nummer:")

311 print (a)

312

313 #"itemspar" sind die schatzer der itemparameter; sollten noch keine berechnet worden sein werden werte = 0 angenommen
314 if (exists ("itemsparm") == F) {

315 itemsparm <- matrix (0, nrow = k, ncol = 4)

316 itemsparm[, 1] <- 1

317 itemsparm[, 4] <- 1

318 }

319

320 if (exists ("itemsparw") == F) {

321 itemsparw <- matrix (0, nrow = k, ncol = 4)

322 itemsparw[, 1] <- 1

323 itemsparw[, 4] <- 1

324 }

325

60



326 namen <- c(1l:k)

327 rownames (itemsparw) <- namen #muss jedesmal wieder neu benannt werden, da itemspar auf verfahrensebene neu

328 #generiert wird

329 rownames (itemsparm) <- namen

330

331

332 #die schwierigkeitsparameter fiir items, bei denen noch keine information vorhanden ist, werden definiert

333 #gruppe w

334 ifelse(exists ("schwierigkeitw"),

335 itemsparw <- minimaxi (subset (dat, row.names (dat) == "w"), itemsparw, schwierigkeitw),

336 itemsparw <- minimaxi (subset (dat, row.names (dat) == "w"), itemsparw))

337 if (exists ("problemitemsw") & exists("schwierigkeitw")) {

338 #fir problemitems welche sowohl geldst als auch nicht geldst werden konnten, miissen keine extremeren werte angenommen werden
339 #alle anderen problemitems werden als extrem schwer (+ 0,01 als das schwierigste item) / extrem leicht (- 0,01) angenommen
340 problemitemsw <- problemitemsw[which (itemsparw[problemitemsw, 2] != 0)]

341 itemsparw|[problemitemsw, 2] <- (abs(itemsparw[problemitemsw, 2]) + .01) * (abs(itemsparw|[problemitemsw, 2]) /

342 itemsparw[problemitemsw, 2])

343 }

344

345 #die schwierigkeitsparameter fiir items, bei denen noch keine information vorhanden ist, werden definiert

346 #gruppe m

347 ifelse (exists ("schwierigkeitm"),

348 itemsparm <- minimaxi (subset (dat, row.names(dat) == "m"), itemsparm, schwierigkeitm),

349 itemsparm <- minimaxi (subset (dat, row.names (dat) == "m"), itemsparm))

350 if (exists ("problemitemsm") & exists("schwierigkeitm")) {

351 #flir problemitems welche sowohl geldst als auch nicht geldst werden konnten, werden die itemparameter = 0 gesetzt

352 #alle anderen problemitems werden als extrem schwer (+ 0,01 als das schwierigste item) / extrem leicht (- 0,01) angenommen
353 problemitemsm <- problemitemsm[which (itemsparm[problemitemsm, 2] != 0)]

354 itemsparm|[problemitemsm, 2] <- (abs(itemsparm[problemitemsm, 2]) + .01) * (abs(itemsparm[problemitemsm, 2]) /

355 itemsparm[problemitemsm, 2])

356 }

357

358 #"catitems" wird von catR kreiert und ist fir die adaptive vorgabe notwendig

359 catitemsw <- createltemBank (itemsparw, model ="1PL", cb = F, thMin=-10, thMax=10)

360 catitemsm <- createltemBank (itemsparm, model ="1PL", cb = F, thMin=-10, thMax=10)

361

362 #bearbges sortiert die items nach der hdufigkeit, die diese vorgegeben wurden

363 ifelse(am > 1 & row.names (dat) [a] == "m",

364 bearbgesm <- as.numeric (names (sort (colSums (is.na (subset (dat, row.names(dat) == "m")) == F), decreasing = T))), bearbgesm <-
365 c(0))

366 ifelse(aw > 1 & row.names (dat) [a] == "w",
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368
369
370
371
372
373
374
375
376
377
378
379
380
381
382
383
384
385
386
387
388
389
390
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392
393
394
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396
397
398
399
400
401
402
403
404
405
406
407

bearbgesw <- as.numeric (names (sort (colSums (is.na (subset (dat, row.names (dat) == "w")) == F), decreasing = T))),
c(0))

#vor einer neuen vp werden die personenparameter wieder auf null gesetzt:
bearbeitet <- c ()
faehigkeit <- c(0)

if (probab == T) {
#sobald keine problemitems mehr existieren wird sefa auf k-j gesetzt
if (exists ("schwierigkeitw")) {
if (row.names (dat) [a] == "w" & length(schwierigkeitw) == k & a > 20) sefa <- k-Jj
}
if (exists ("schwierigkeitm")) {
if (row.names (dat) [a] == "m" & length(schwierigkeitm) == k & a > 20) sefa <- k-j

}
}

#ab passungvoll wird nur noch vollstandig adaptiv vorgegeben
if (a > passungvoll) sefa <- k-j

#x ergibt sich durch sefa und die anzahl an ausschlussitems und legt fest, wieviele items fiir die adaptive vorgabe zur

#verfiigung stehen
ifelse(length (ausschluss > 0), x <- sefa + length(ausschluss), x <- sefa)
if(x > k=-j) x <= k-j

#die adaptive vorgabe startet erst wenn jedes item mindestens einmal in der jeweiligen gruppe vorgegeben wurde
#zuerst gruppe w
if (row.names (dat) [a] == "w") {
if(aw*j/k > 1) {
bearbgesw <- c{()
if (exists ("konfidenzintervallw")) {
#die k-j-x items mit der geringen standardfehler werden von der ndchsten vorgabe ausgeschlossen
bearbgesw <- as.numeric (names (sort (konfidenzintervallw([, 2])[1l:(k-3-x)1))
#sollte rein adaptiv vorgegeben werden, so wird bearbges immer als leer gesetzt
if(x + length(ausschluss) >= (k-j)) bearbgesw <- c()
}

for(i in 1:3) {

#auswahl des nadchsten items

bearbgesw <-

nextcat <- nextItem(catitemsw, faehigkeit, out = c(bearbeitet, bearbgesw, ausschluss), randomesque = 1, method = "WL",
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409
410
411
412
413
414
415
416
417
418
419
420
421
422
423
424
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428
429
430
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437
438
439
440
441
442
443
444
445
446
447
448

cbControl = NULL)

naechstes <- as.numeric (nextcat([1l])
#sollte es problemitems passend zur vp geben dann wird zur vorgabe des letzten items, ein problemitem in der
#richtung des geschdtzten fahigkeitsparameters der aktuellen vp erzwungen
if (faehigkeit < -1.5 & length (bearbeitet) == (j - 1) & exists("probleichtw")) {

naechstes <- sample (probleichtw, 1)
}
if (faehigkeit > 1.5 & length (bearbeitet) == (j - 1) & exists ("probschwerw")) {

naechstes <- sample (probschwerw, 1)

}

#sollte es items geben, bei denen der z-wert hinsichtlich einer dif > 1.5 ist, wird die vorgabe als letztes item ein
#solches erzwungen

if (difvor == T) {
if (exists ("ztest")) {
if(a > m & any(abs(ztest[-ausschluss]) > 1.5) & length(bearbeitet) == (j - 1) & exists("probleichtw") == F &
exists ("probschwerw") == F) {
difverdacht <- as.numeric (names (sort(ztest[-ausschluss], decreasing = TRUE))) [1]
naechstes <- as.numeric (names (sort (abs(faehigkeit - konfidenzintervallw[difverdacht, 1])))[1])

}
}

#bereits vorgegebene items werden gespeichert und stehen fiir eine erneute vorgabe bei der selben vp nicht mehr zur
#verfiigung
bearbeitet <- c(bearbeitet, naechstes)

#speichern des bearbeiteten items in der datenmatrix
dat[a, naechstes] <- datall[a, naechstes]

#ich kann erst bei 2 antworten die fahigkeitsparameter schatzen bis dahin wird dieser um 0,01
#extremer als das schwerste/leichteste item angenommen
if (length (bearbeitet) > 1) {

faehigkeit <- thetaEst (itemsparw[bearbeitet, ], datla, bearbeitet], method = "WL")
}
if (length (bearbeitet) == 1) {

if (mean(datf[a, ], na.rm = T) == 0) faehigkeit <- min(itemsparw[, 2] - .01)

if (mean(datf[a, ], na.rm = T) == 1) faehigkeit <- max(itemsparw[, 2] + .01)
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449

450 #bis jedes item mindestens einmal pro "geschlecht" vorgegeben wurde, werden die nachsten items zufdllig ausgewdhlt
451 if(aw*j/k <= 1) {

452 if (aw == 1) {

453 datallw <- subset (datall, row.names (datall) == "w")

454 zufallsvorgabe <- sample (datallwl[aw, ], 7J)

455 dat[a, names(zufallsvorgabe)] <- zufallsvorgabe

456 }

457 if(aw > 1) {

458 b <- aw-1

459 zufallsvorgabe <- sample(datallw[aw, - bearbgesw[l: (b*j)1]1, J)

460 dat[a, names (zufallsvorgabe)] <- zufallsvorgabe

461 }

462 }

463 }

464 }

465

466 #das selbe nun fir gruppe m

467 if (row.names (dat) [a] == "m") {

468 if(am*j/k > 1) |

469 bearbgesm <- c ()

470 if (exists ("konfidenzintervallm")) {

471 #die k-j-x items mit der geringen standardfehler werden von der nachsten vorgabe ausgeschlossen
472 bearbgesm <- as.numeric (names (sort (konfidenzintervallm([, 27])[1l:(k-3-x)1))

473 #sollte rein adaptiv vorgegeben werden, so wird bearbges immer als leer gesetzt

474 if(x + length(ausschluss) >= (k-j)) bearbgesm <- c()

475 }

476

477 for(i in 1:3) {

478

479 #auswahl des nédchsten items

480 nextcat <- nextItem(catitemsm, faehigkeit, out = c(bearbeitet, bearbgesm, ausschluss), randomesque = 1, method = "WL",
481 cbControl = NULL)

482 naechstes <- as.numeric (nextcat([1l])

483 #sollte es problemitems passend zur vp geben dann wird die vorgabe des letzten items ein problemitem in der
484 #richtung des fahigkeitsparameters erzwungen

485 if (faehigkeit < -1 & length(bearbeitet) == (j - 1) & exists("probleichtm")) {

486 naechstes <- sample (probleichtm, 1)

487 }

488 if (faehigkeit > 1 & length (bearbeitet) == (j - 1) & exists("probschwerm")) {

489 naechstes <- sample (probschwerm, 1)
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}

#sollte es items geben bei denen der z-wert hinsichtlich einer dif > 1.5 ist, wird die vorgabe als letztes item ein
#solches erzwungen

if (difvor == T) {
if (exists ("ztest")) {
if(a > m & any(abs(ztest[-ausschluss]) > 1.5) & length(bearbeitet) == (j - 1) & exists("probleichtm") == F &
exists ("probschwerm") == F) {
difverdacht <- as.numeric (names (sort(ztest[-ausschluss], decreasing = TRUE))) [1]
naechstes <- as.numeric (names (sort (abs(faehigkeit - konfidenzintervallm[difverdacht, 1])))[1])

}
}

#bereits vorgegebene werden gespeichert und stehen fiir eine erneute vorgabe bei derselben vp nicht mehr zur verfiigung
bearbeitet <- c(bearbeitet, naechstes)

#speichern des bearbeiteten items in der datenmatrix
dat[a, naechstes] <- datall[a, naechstes]

#ich kann erst bei 2 antworten die fahigkeitsparameter schdtzen, bei einem bearbeiteten item wird dieser um 0,01
#extremer als das schwerste/leichteste item angenommen
if (length (bearbeitet) > 1) {

faehigkeit <- thetaEst (itemsparm[bearbeitet, ], datla, bearbeitet], method = "WL")
}
if (length (bearbeitet) == 1) {

if (mean(datf[a, ], na.rm = T) == 0) faehigkeit <- min(itemsparm[, 2] - .01)

if (mean(datf[a, ], na.rm = T) == 1) faehigkeit <- max(itemsparm[, 2] + .01)

#bis jedes item mindestens einmal pro "geschlecht" vorgegeben wurde, werden die nachsten items zufdllig ausgewdhlt

#gruppe m
if(am*j/k <= 1 & row.names (dat) [a] == "m") {
if(am == 1) {
datallm <- subset (datall, row.names (datall) == "m")

zufallsvorgabe <- sample(datallm[am, ], 3J)
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531 dat[a, names(zufallsvorgabe)] <- zufallsvorgabe

532 }

533 if(am > 1) {

534 b <- am-1

535 zufallsvorgabe <- sample(datallm[am, - bearbgesm[l: (b*j)1]1, J)
536 dat[a, names (zufallsvorgabe)] <- zufallsvorgabe

537 }

538 }

539 #gruppe w

540 if(aw*j/k <= 1 & row.names (dat) [a] == "w") {

541 if (aw == 1) {

542 datallw <- subset (datall, row.names (datall) == "w")

543 zufallsvorgabe <- sample (datallwl[aw, ], 3J)

544 dat[a, names (zufallsvorgabe)] <- zufallsvorgabe

545 }

546 if (aw > 1){

547 b <- aw-1

548 zufallsvorgabe <- sample (datallw[aw, - bearbgesw[l: (b*j)1]1, J)
549 dat[a, names(zufallsvorgabe)] <- zufallsvorgabe

550 }

551 }

552

553

554

555 FHAHH A

556 FH##EHf S #verfahrensebenc# ### 4 ##HF#FHH#EH

557 FHAHH A

558

559 datm <- subset (dat, row.names (dat) == "m")

560 datw <- subset (dat, row.names (dat) == "w")

561

562

563 #die berechnung der itemparameter ergibt erst sinn, wenn jedes item Ofter als einmal vorgegeben wurde und information
564 #vorhanden ist

565 #zuerst die frauen:

566 if(aw*j/k > 1 & row.names (dat) [a] == "w") {

567 #rasch.mml2 kann nicht problemlos ausgefithrt werden, wenn im datensatz items ohne information vorhanden sind
568 #weshalb die entsprechenden items (und ebenso Testpersonen) ausgeschlossen werden
569 if (datcheck (datw)) {

570 datneuw <- datw

571 while (datcheck (datneuw)) datneuw <- datimp (datneuw)
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}

}
if (exists ("datneuw")) {
if (length(datneuw) <= 4) rm(datneuw)
}
#selbst bei bereinigung des datensatzes um items ohne information kommt es immer wieder zu warnmeldungen,
#da rasch.mml2 eine korrelation berechnet und besonders bei kleinen stichproben gelegentlich die standardabweichung 0 ist.
#dies hat allerdings keinen erkennbaren einfluss auf die interessierenden ergebnisse: die itemparameter kdénnen trotzdem
#berechnet werden.
#warnmeldungen werden deshalb deaktiviert.

if(a < 150) options(warn = -1)

ifelse(exists ("datneuw"), raschmodellw <- try(rasch.mml2 (datneuw, progress = F), silent = T),
raschmodellw <- try(rasch.mml2 (datw, progress = F), silent = T))

options (warn = 0)

try(schwierigkeitw <- raschmodellw$item[, "b"], silent = T)

try(names (schwierigkeitw) <- raschmodellw$item[, "item"], silent = T)

if (exists ("datneuw")) rm("datneuw")

#nun die manner
if (am*j/k > 1 & row.names (dat) [a] == "m") {

#rasch.mml2 kann nicht ausgefiihrt werden, wenn im datensatz items ohne information vorhanden sind
if (datcheck (datm)) {
datneum <- datm
while (datcheck (datneum)) datneum <- datimp (datneum)
}
if (exists ("datneum")) {
if (length(datneum) <= 4) rm(datneum)
}
#selbst bei bereinigung des datensatzes um items ohne information, kommt es immer wieder zu warnmeldungen,
#da rasch.mml2 eine korrelation berechnet und besonders bei kleinen stichproben gelegentlich die standardabweichung 0 ist.
#dies hat allerdings keinen erkennbaren einfluss auf die interessierenden ergebnisse: die itemparameter kénnen berechnet
#werden.
#warnmeldungen werden wadhrend der anwendung der funktion rasch.mml2 deshalb deaktiviert.

if(a < 150) options(warn = -1)

ifelse(exists ("datneum"), raschmodellm <- try(rasch.mml2 (datneum, progress = F), silent = T),
raschmodellm <- try(rasch.mml2 (datm, progress = F), silent = T))

options (warn = 0)

try(schwierigkeitm <- raschmodellm$item[, "b"], silent = T)

try(names (schwierigkeitm) <- raschmodellm$item|[, "item"], silent = T)

if (exists ("datneum")) rm("datneum")
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613

614 #ich erhebe welche itemparameter noch nicht berechnet werden konnten

615 #zuerst die frauen:

616 if (exists ("schwierigkeitw") & row.names (dat) [a] == "w") {

617 if (exists ("problemitemsw")) rm("problemitemsw")

618 if (exists ("probschwerw")) rm("probschwerw")

619 if (exists ("probleichtw")) rm("probleichtw")

620 if (length(schwierigkeitw) != k) {

621 problemitemsw <- which(is.element(l:k, as.numeric(names (schwierigkeitw))) == F)
622 #ich iberpriife, ob die problemitems eher schwer oder leicht sein diirften - items die weniger als 50% geldst wurden
623 #sind eher schwer

624 if (length (problemitemsw) > 1) {

625 probmittelw <- colMeans(dat[, problemitemsw], na.rm = T)

626 probschwerw <- as.numeric (names (which (probmittelw < .5)))

627 if (length (probschwerw) == 0) rm(probschwerw)

628 probleichtw <- as.numeric (names (which (probmittelw >= .5)))

629 if (length(probleichtw) == 0) rm(probleichtw)

630 }

631 if (length (problemitemsw) == 1) {

632 if (mean(dat[, problemitemsw], na.rm = T) >= .5) probleichtw <- problemitemsw
633 if (mean(dat[, problemitemsw], na.rm = T) < .5) probschwerw <- problemitemsw
634 }

635

636 }

637 }

638

639 #nun die méanner:

640 if (exists ("schwierigkeitm") & row.names (dat) [a] == "m") {

641 if (exists ("problemitemsm")) rm("problemitemsm")

642 if (exists ("probschwerm")) rm("probschwerm")

643 if (exists ("probleichtm")) rm("probleichtm")

644 if (length(schwierigkeitm) != k) {

645 problemitemsm <- which(is.element(l:k, as.numeric(names (schwierigkeitm))) == F)
646 #ich iberpriife, ob die problemitems eher schwer oder leicht sein dilrften - items die weniger als 50% geldst wurden
647 #sind eher schwer

648 if (length (problemitemsm) > 1) {

649 probmittelm <- colMeans (dat[, problemitemsm], na.rm = T)

650 probschwerm <- as.numeric (names (which (probmittelm < .5)))

651 if (length (probschwerm) == 0) rm(probschwerm)

652 probleichtm <- as.numeric (names (which (probmittelm >= .5)))

653 if (length(probleichtm) == 0) rm(probleichtm)
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654 }

655 if (length (problemitemsm) == 1) {

656 if (mean(dat[, problemitemsm], na.rm = T) >= .5) probleichtm <- problemitemsm

657 if (mean (dat[, problemitemsm], na.rm = T) < .5) probschwerm <- problemitemsm

658 }

659 }

660 }

661

662 FhaHHHf At HHFHFE#F###Ergebnisse und Einstellungen fiir die nachste VP

663 #zuerst die ma@nner

664 if (exists ("raschmodellm")) {

665 if (class (raschmodellm) != "try-error") {

666 #holt sich die schwierigkeitsparameter aus den ergebnissen des raschmodells und figt sie in "itemspar" ein
667 if (exists ("schwierigkeitm")) {

668 itemsparm[, 2] <= 0

669 itemsparm[names (schwierigkeitm), 2] <- schwierigkeitm #die schwierigkeitsparameter werden Ubernommen

670 itemsparm <- minimaxi (datm[l:am, ], itemsparm, schwierigkeitm) #items ohne informationen bekommen werte zugeordnet
671

672 #ein output der lediglich den aktuellen stand der kalibrierung wiedergeben soll

673 print ("geldstm")

674 print (length (schwierigkeitm))

675 print ("durchschnittliches residuumm:")

676 print (mean (sqrt ((schwierigkeitm - trueitempar[names (schwierigkeitm)])”*2)))

677

678

679 #es wird der standardfehler der schwierigkeitsparameter erhoben

680 try(standarderrorm <- raschmodellm$se.b, silent = T)

681 names (standarderrorm) <- names (schwierigkeitm)

682

683 #es sollen jene werte des konfidenzintervalls fiir die weitere vorgabe verwendet werden, die ndher an null liegen
684 #nur relevant, wenn z > 0

685 konfidenzintervallm <- matrix (NA, ncol = 7, nrow = k)

686 colnames (konfidenzintervallm) <- c("itemalt", "standarderror", "+ wert", "- wert", "itemneu", "KI+", "KI-")
687 rownames (konfidenzintervallm) <- 1l:k

688 konfidenzintervallm([, 1] <- itemsparm[, 2]

689 konfidenzintervallm[names (standarderrorm), 2] <- standarderrorm

690 konfidenzintervallm[which (is.element (konfidenzintervallm[, 2], NA)), 2] <- max(standarderrorm) + .1

691 konfidenzintervallm[, 3] <- konfidenzintervallm[, 1] + z * konfidenzintervallm[, 2]

692 konfidenzintervallm[, 4] <- konfidenzintervallm[, 1] - z * konfidenzintervallm[, 2]

693 konfidenzintervallm[, 6] <- konfidenzintervallm[, 1] + 1.96 * konfidenzintervallm[, 2]

694 konfidenzintervallm[, 7] <- konfidenzintervallm[, 1] - 1.96 * konfidenzintervallm[, 2]
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695
696
697
698
699
700
701
702
703
704
705
706
707
708
709
710
711
712
713
714
715
716
717
718
719
720
721
722
723
724
725
726
727
728
729
730
731
732
733
734
735

vgm <- konfidenzintervallm[which (konfidenzintervallm([, 1] < 0), 3]
konfidenzintervallm[names (vgm[which(vgm < 0)]), 5] <- vgm[which(vgm < 0)]
konfidenzintervallm[names (vgm[which (vgm >= 0)]), 5] <- 0

vkm<- konfidenzintervallm[which (konfidenzintervallm[, 1] > 0), 4]
konfidenzintervallm[names (vkm[which (vkm > 0)]), 5] <- vkm[which (vkm > 0)]
konfidenzintervallm[names (vkm[which (vkm <= 0)]), 5] <= 0

konfidenzintervallm[which (konfidenzintervallm[, 1] == 0), 5] <= 0

itemsparm[, 2] <- konfidenzintervallm[, 5]

print ("mittlerer standardfehlerm")
print (mean (konfidenzintervallm([, 2]))

#die grafik der m-gruppe

if (exists ("grafsem") == F) grafsem <- c(a, mean(konfidenzintervallm[, 2]))
grafsem <- rbind(grafsem, c(a, mean (konfidenzintervallm[, 2])))

}

#nun die frauen

if (exists ("raschmodellw")) {
if (class(raschmodellw) != "try-error") {
#holt sich die schwierigkeitsparameter aus dem raschmodell und figt sie in "itemspar" ein
if (exists ("schwierigkeitw")) {

itemsparw[, 2] <= 0
itemsparw[names (schwierigkeitw), 2] <- schwierigkeitw #die schwierigkeitsparameter werden Ulbernommen
itemsparw <- minimaxi (datw[l:aw, ], itemsparw, schwierigkeitw) #items ohne informationen bekommen werte zugeordnet

#ein output der lediglich den aktuellen stand der kalibrierung wiedergeben soll
print ("geldstw")

print (length (schwierigkeitw))

print ("durchschnittliches residuumw:")

print (mean (sqrt ((schwierigkeitw - trueitempar[names (schwierigkeitw)])"2)))
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736 #es wird der standardfehler der schwierigkeitsparameter erhoben

737

738 try(standarderrorw <- raschmodellw$se.b, silent = T)

739 names (standarderrorw) <- names (schwierigkeitw)

740

741 #es sollen jene werte des konfidenzintervalls fiir die weitere vorgabe verwendet werden, die naher an null liegen
742 konfidenzintervallw <- matrix (NA, ncol = 7, nrow = k)

743 colnames (konfidenzintervallw) <- c("itemalt", "standarderror", "+ wert", "- wert", "itemneu", "KI+", "KI-")
744 rownames (konfidenzintervallw) <- 1:k

745 konfidenzintervallw([, 1] <- itemsparw[, 2]

746 konfidenzintervallw[names (standarderrorw), 2] <- standarderrorw

747 konfidenzintervallw[which (is.element (konfidenzintervallw[, 2], NA)), 2] <- max(standarderrorw) + .1
748 konfidenzintervallw[, 3] <- konfidenzintervallw[, 1] + z * konfidenzintervallw[, 2]
749 konfidenzintervallw[, 4] <- konfidenzintervallw[, 1] - z * konfidenzintervallw[, 2]
750 konfidenzintervallw[, 6] <- konfidenzintervallw[, 1] + 1.96 * konfidenzintervallw[, 2]
751 konfidenzintervallw[, 7] <- konfidenzintervallw[, 1] - 1.96 * konfidenzintervallw[, 2]
752

753 vgw <- konfidenzintervallw[which (konfidenzintervallw([, 1] < 0), 3]

754 konfidenzintervallw|[names (vgw[which(vgw < 0)]), 5] <- vgw[which(vgw < 0)]

755 konfidenzintervallw|[names (vgw[which (vgw >= 0)]), 5] <- 0

756

757 vkw<- konfidenzintervallw[which (konfidenzintervallw[, 1] > 0), 4]

758 konfidenzintervallw[names (vkw[which (vkw > 0)]1), 5] <- vkw[which(vkw > 0)]

759 konfidenzintervallw[names (vkw[which (vkw <= 0)]), 5] <= 0

760

761 konfidenzintervallw[which (konfidenzintervallw[, 1] == 0), 5] <= 0

762

763 itemsparw[, 2] <- konfidenzintervallw[, 5]

764

765 print ("mittlerer standardfehlerw")

766 print (mean (konfidenzintervallw([, 2]))

767

768 #ein output der lediglich den aktuellen stand der kalibrierung wiedergeben soll

769 print ("ausschluss")

770 print (ausschluss)

771

772 #die grafik der w gruppe

773 if (exists ("grafsew") == F) grafsew <- c(a, mean(konfidenzintervallw([, 2]))

774 grafsew <- rbind(grafsew, c(a, mean(konfidenzintervallw[, 2])))

775 plot (grafsew[, 1:2], type = "1", col = "red")

776 if (exists("grafsem")) lines(grafsem[, 1:2], col = "blue")
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777 }

778 }

779 }

780

781 #prifung auf DIF (Fischer und Scheiblechner z-Test)

782 if (exists ("schwierigkeitw") & exists("schwierigkeitm") & a > m) {

783 ztest <- abs((konfidenzintervallm[, 1] - konfidenzintervallw[, 1])/sqrt(konfidenzintervallw([, 2]"2 +
784 konfidenzintervallm[, 2]1"°2))
785 ausschluss <- which(ztest > 2.58)

786 if (a < 300) ausschluss <- which(ztest > 3.5)

787 if(a < 500 & a >= 300) ausschluss <- which(ztest > 3)

788 if (a >= 500) ausschluss <- which(ztest > 2.58)

789 if (length(ausschluss) > 0) if(is.character (ausschluss)) ausschluss <- c{()

790 }

791

792

793

794 FHAF A A

795 #vorgabe des tests an eine groBe anzahl an Testpersonen:

796 FHAFE A A A

797 if(a == 100 | a == 250 | a == 500) {

798

799 adaptvor <- function(zsim) {

800 bearb <- c{()

801 nichtvor <- c(ausschluss, itemnummer[-as.numeric (rownames (zwischenitem))])

802 for(i in 1:73){

803 if(i > 2){

804 faeh <- thetaEst (itemspar[bearb, ],

805 zsim[bearb], range = c(-7, 7), method = "WL")

806 }

807 if(i == 1) faeh =0

808 if (i == 2){

809 ifelse (sum(x[bearb]) == 1, faeh <- max(itemspar[, 2]), faeh <- min(itemspar[, 2]))
810 }

811 bearb <- c(bearb, nextItem(catitems, faeh, out = c(bearb, nichtvor), method = "WL")S$item)
812 }

813 faeh <- c(faeh, bearb)

814 return (faeh)

815 }

816

817 FHA A A S
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818 #gruppe m

819 FHAFH A A A
820 if (datcheck(dat([l:a, 1)) {

821 datneu <- dat[l:a, ]

822 while (datcheck (datneu)) datneu <- datimp (datneu)

823 }

824 if (exists ("datneu")) {

825 if (length (datneu) <= 4) rm(datneu)

826 }

827 ifelse (exists ("datneu"), zwischenergebnis <- rasch.mml2 (datneu, progress = F),
828 zwischenergebnis <- rasch.mml2 (dat[l:a, ], progress = F))

829 if (exists ("datneu")) rm("datneu")

830

831 itemnummer <- 1:k

832

833 zwischenitem <- zwischenergebnis$item

834

835 itemspar <- matrix (0, nrow = k, ncol = 4)

836 itemspar[, 1] <- 1

837 itemspar[, 4] <- 1

838 itemspar[as.numeric (rownames (zwischenitem)), 2] <- zwischenitem[, 4]

839 itemspar <- minimaxi (dat[l:a, ], itemspar)

840

841 catitems <- createltemBank (itemspar, model ="1PL", cb = F, thMin=-10, thMax=10)
842

843 truepersonm <- sort (rnorm(2500))

844 datzwischenallm <- sim.raschtype (truepersonm, trueitempar)

845

846 FHH A A
847

848 schaetzpl <- t(apply(datzwischenallm, 1, adaptvor))

849 ergl <- mean (abs (truepersonm - schaetzpl[, 1]))

850 corl <- cor (truepersonm, schaetzpl[, 1])

851

852

853 FHAFH A A S
854 #gruppe w

855 FHAFH A A A A
856

857 truepersonw <- sort (rnorm(2500))

858 datzwischenallw <- sim.raschtype (truepersonw, trueitempardif)
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859
860
861
862
863
864
865
866
867
868
869
870
871
872
873
874
875
876
877
878
879
880
881
882
883
884
885
886
887
888
889
890
891
892
893
894
895
896
897
898
899

FHAFE A A A R A R A

schaetzp2 <- t(apply(datzwischenallw, 1, adaptvor))
erg2 <- mean (abs (truepersonw - schaetzp2[, 1]))

plot (itemspar([, 21)
itemspar[itemnummer [-as.numeric (rownames (zwischenitem))], 2] <- NA

E R i i i

#zufall

ETR R i i ik

#fir die zufallsvorgabe muss festgestellt werden bei welchen items DIF vorliegt, die ausschlisse fir die
#adaptive vorgabe werden unter anderem objektnamen gespeichert, damit kein konflikt mit der
#itemkalibrierung entsteht

ausschlussorig <- ausschluss

#Items mit DIF in der zufallsvorgabe werden erhoben
if(a >= m) {
ausschluss <- rmcompdif (datrand[l:a, 1)
if (length (ausschluss) > 0) {
if (is.character (ausschluss)) ausschluss <- c{()
}
}

if (datcheck (datrand[l:a, 1)) {
datneu <- datrand[l:a, ]
while (datcheck (datneu)) datneu <- datimp (datneu)
}
if (exists ("datneu")) {
if (length (datneu) <= 4) rm(datneu)
}

ifelse (exists ("datneu"), zwischenergebnis <- rasch.mml2 (datneu, progress = F),
zwischenergebnis <- rasch.mml2 (datrand[l:a, ], progress = F))
if (exists ("datneu")) rm("datneu")

zwischenitem <- zwischenergebnis$item

itemsparz <- matrix (0, nrow = k, ncol = 4)
itemsparz[, 1] <-1
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900
901
902
903
904
905
906
907
908
909
910
911
912
913
914
915
916
917
918
919
920
921
922
923
924
925
926
927
928
929
930
931
932
933
934
935
936
937
938
939
940

itemsparz[, 4] <-1

itemsparz[as.numeric (rownames (zwischenitem)), 2] <- zwischenitem[, 4]
itemsparz <- minimaxi (datrand[l:a, ], itemsparz)

itemsparalt <- itemspar

itemspar <- itemsparz

catitems <- createltemBank (itemsparz, model ="1PL", cb = F, thMin=-10, thMax=10)

#gruppe m

schaetzp3 <- t(apply(datzwischenallm, 1, adaptvor))
erg3 <- mean (abs (truepersonm - schaetzp3[, 1]))
cor3 <- cor (truepersonm, schaetzp3[, 1])

#gruppe w
schaetzpd4 <- t(apply(datzwischenallw, 1, adaptvor))
erg4 <- mean (abs (truepersonw - schaetzpd[, 1]))

points (itemsparz([, 2], col = "red")

itemsparz[itemnummer [-as.numeric (rownames (zwischenitem))], 2] <- NA
itemspar <- itemsparalt

##########speichern

datoutsav (t (schaetzpl[,1]), paste("personmseq", a, ".csv", sep = ""))
datoutsav (t (schaetzp2[,1]), paste("personwseq", a, ".csv", sep = ""))
datoutsav (t (schaetzp3[,1]), paste("personmz", a, ".csv", sep = ""))
datoutsav (t (schaetzp4[,1]), paste("personwz", a, ".csv", sep = ""))
datoutsav (t (truepersonm), paste("truepersonm", a, ".csv", sep = ""))
datoutsav (t (truepersonw), paste("truepersonw", a, ".csv", sep = ""))
datoutsav (t (itemsparz([,2]), paste("itemsparz", a, ".csv", sep = ""))
datoutsav (t (itemspar([,2]), paste("itemspar", a, ".csv", sep = ""))

#10schen der datenséatze fiir die simulation der personenparameter
rm("datzwischenallw", "datzwischenallm", "truepersonw", "truepersonm", "schaetzpl", "schaetzp2",
"schaetzp4", "itemspar", "itemsparz")

#die ausschlussitems fiir die adaptive vorgabe werden gespeichert und wiederhergestellt

datsav (ausschluss, paste("ausschlussz", a, ".rds", sep = ""))
ausschluss <- ausschlussorig
datsav (ausschluss, paste("ausschluss", a, ".rds", sep = ""))
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941
942
943
944
945
946
947
948
949
950
951
952
953
954
955
956
957
958
959
960
961
962
963
964
965
966
967
968
969
970
971
972
973
974
975
976
977
978
979
980
981

}

FHH A
HHHH 4 At datenspeicherungd #### 4 H 4 # 44 HHHHHHHHHHHHHH
FHA A
datsav (datall)

datsav (dat)

datsav (datrand)

datsav (datallm)

datsav (datallw)

datsav (konfidenzintervallm)

datsav (konfidenzintervallw)

#der datensatz wird mit einer unterschiedlichen anzahl an vp gespeichert
datoutl00 <- rmoutput(dat[1:100, ], datrand[1:100, ], trueitempar)

datoutsav (datoutl100)

datout250 <- rmoutput(dat[l1:250, ], datrand[1:250, ], trueitempar)
datoutsav (datout250)

datout500 <- rmoutput (dat[1:500, ], datrand[1:500, ], trueitempar)
datoutsav (datout500)

BREFBF RSB SBSESSESSSSSRSSSSSSSSS R S
FEAHE R b datenl Oschung######HHH A H R HHH A
B
if(r > 1){

behalten <- c("a", "trueitempardif", "trueitempar", "passung", "datcheck",

"Zufallsvor", uju’ "k", umu’ vvn", "Spitze", unamenu’ vavv,

"datimp", "datsav",
"r"’

"rmoutput",

"datoutsav", "anfang", "difvor", "probab", "difvor", "passungvoll")

del <- 1ls () [-which(1ls () %in% behalten)]
rm(list = del)
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"rmcompdif",

"minimaxi",

"rmcomp",



982
983
984

}

}

rm(del)
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