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Psykologisessa testaamisessa mielenkiinnon kohteena ovat piirteitd tai kykyja ku-
vaavat havaitsemattomat piillomuuttujat, joita mitataan epésuorasti testitehtévien
avulla. Piilomuuttujien tarked ominaisuus on niiden johdonmukaisuus eli reliabili-
teetti.

Osiovasteteoriassa yksi keskeinen tapa tarkastella reliabiliteettia on testin tuottama
informaatio, joka vaihtelee piilomuuttujan eri tasoilla. Marginaalinen reliabiliteetti-
kerroin maéritelldadn tdman pohjalta, ja sen estimoinnissa kiytetdan usein oletusta,
ettd piilomuuttuja noudattaa standardinormaalijakaumaa. Empiiriset testipisteja-
kaumat poikkeavat kuitenkin usein normaalijakaumasta esimerkiksi vinoutensa tai
huipukkuutensa vuoksi. Témén pro gradu -tutkielman tavoitteena on selvittad, mi-
ten piilomuuttujan jakauman vinous vaikuttaa marginaalisen reliabiliteettikertoimen
estimaattorin harhaan, kun populaation todellinen jakauma on vino.

Tutkielman empiirinen osuus toteutettiin Monte Carlo -simulaationa, jossa vaih-
deltiin osiovastemallia, vastauskategorioiden lukumééaraa, piillomuuttujan jakauman
vinoutta, otoskokoa ja testin pituutta.

Tulokset osoittivat, ettd estimaattori toimi harhattomasti, kun piillomuuttujan ja-
kauma oli standardinormaali. Piillomuuttujan jakauman ollessa vino estimaattori
aliarvioi reliabiliteettia, ja harha kasvoi vinouden kasvaessa. Useampi vastauskate-
goria ja pidempi testi vihensivit estimaattorin harhaa, kun taas suurempi otoskoko
kasvatti sita.

Asiasanat: reliabiliteetti, osiovasteteoria, marginaalinen reliabiliteettikerroin, Monte
Carlo -simulaatio
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1 Johdanto

Psykologinen testaaminen ja osaamisen arviointi edustavat kognitiivisten ja kéyt-
taytymistieteiden soveltavaa aluetta, jonka tavoitteena on tuottaa luotettavaa ja
hyodyllista tietoa yksiloiden ja ryhmien ominaisuuksista. Testilla tarkoitetaan me-
netelméd, jossa keratadn otos tutkittavan kiyttaytymisesta ja tdma aineisto arvioi-
daan ja pisteytetdén standardoidun menettelyn mukaisesti. Arkikielesséd késitteité
arviointi ja testi kiytetddn usein toistensa synonyymeind. Arviointi on kuitenkin
testid laajempi ja moniulotteisempi késite, joka viittaa tyypillisesti prosessiin, jossa
testien avulla tuotettua tietoa yhdistetddn muihin tietolahteisiin, kuten haastattelui-
hin seké yksilon sosiaalisesta, koulutuksellisesta ja psykologisesta taustasta saatuihin
tietoihin.[1]

Psykologiseen testaamiseen liittyy kuitenkin perustavanlaatuinen menetelmalli-
nen haaste, silla tarkastelun kohteena olevia ominaisuuksia ei voida mitata suoraan.
Koska tutkittavia kykyjéa tai piirteitd ei voida havaita suoraan, niitd tarkastellaan
epasuorasti mittaamalla muita niihin teoreettisesti tai empiirisesti liittyvid suurei-
ta. Esimerkiksi yksilon matemaattista kyvykkyytta ei voida mitata suoraan, vaan
ainoastaan hénen suoriutumistaan joukosta matemaattisia tehtévii|2|. Téllaisia teo-
reettisia konstruktioita kutsutaan piilomuuttujiksi (englanniksi latent variables). Ne
ovat olemassa késitteelliselld tasolla, ja ilmenevéat havaittavina vain valillisesti niihin
kytkeytyvien havaittavien suureiden kautta.

Koska psykologiset ja osaamisen arvioinnin testit mittaavat haluttua ominaisuut-
ta epésuorasti, testistd saatu pistearvo ei kuvaa tutkittavaa ominaisuutta taydelli-
sesti. Tamén seurauksena kaksi erillistd, mutta yhtd péatevidd testid voivat tuottaa
eri pisteet samalle henkil6lle, vaikka hdnen ominaisuutensa ei olisi muuttunut. Tal-
lainen vaihtelu ei liity varsinaiseen mittaustarkoitukseen, vaan voidaan lukea mit-
tausvirheen aiheuttamaksi.|2]

Psykologinen mittaaminen poikkeaa fysikaalisista tieteistd myos kahdella muulla
keskeiselld tavalla. Fysikaalisissa tieteissd sama mittaus voidaan tyypillisesti tois-
taa useita kertoja ilman, ettd toistaminen olennaisesti muuttaa mitattavan ilmion
luonnetta. Psykologisessa testauksessa toistomittaukset ovat sen sijaan kiytannossé
rajallisia. Jo muutaman toistokerran jalkeen testattavan vastaukset voivat muuttua
esimerkiksi visymyksen sekd oppimis- tai harjoitusvaikutusten seurauksena, jolloin
mittaustulokset eivit enadéd kuvaa alkuperdista piillomuuttujaa luotettavasti. Liséksi
fysikaalisissa tieteissa pyritdén tavallisesti tekemééan tilastollisia paatelmia yhdesta
kohteesta kerrallaan, kun taas psykologisessa testauksessa tavoitteena on useimmi-
ten mitata joukkoja samanaikaisesti ja tehda johtopéaatoksia seké yksilotasolla etta
yksiloiden suhteesta koko ryhméén.|2]

Testejé on monenlaisia ja niiden ominaisuudet voivat vaihdella merkittavésti.
Testimateriaalien esitystapa voi poiketa toisistaan esimerkiksi sen mukaan, tehdéan-
ko testi kynallé ja paperilla, suullisesti vai tietokoneavusteisesti. Myos drsykemateri-
aali (englanniksi stimulus material), standardoinnin aste sekd vastausmuodon tyyppi
voivat vaihdella: vastaus voi olla avovastaus tai monivalinta|l]. N&istéd eroista huoli-
matta testit standardoivat prosessin, jolla testiin osallistuvien vastaukset arvioidaan
ja pisteytetaan.

Kaikki testit eivit kuitenkaan ole ldhtokohtaisesti hyodyllisia tai luotettavia,



vaan tallaisen hyodyn ja luotettavuuden saavuttaminen edellyttad asiantuntemusta
testin kehittdmis- ja tulkintavaiheissa. Laaja tutkimusnayttoé tukee hyvin suunnitel-
tujen ja asianmukaisesti tulkittujen testien kiyttokelpoisuutta: huolellisesti kehitetty
ja aiottuun tarkoitukseensa pétevi testi voi tuottaa parempia paatoksentekotuloksia
kuin tilanteessa, jossa vastaavaa testia ei hydodynneta.[1]. Testien virheellinen kiytto
voi puolestaan aiheuttaa huomattavaa haittaa testin tekijoille tai muille testipoh-
jaisten paatosten vaikutuksen alaisena oleville osapuolille. Jotta testit olisivat mah-
dollisimman tarkkoja ja tarkoituksenmukaisia, tarvitaan formaaleja matemaattisia
viitekehyksid, jotka kykenevit erottamaan piilevan ominaisuuden vaihtelun mittaus-
virheesta.

Testin tarkkuutta ja tarkoituksenmukaisuutta tarkastellaan ensisijaisesti relia-
biliteetin ja validiteetin késitteiden kautta. Reliabiliteetilla viitataan testipistemaa-
rien johdonmukaisuuteen toistettujen mittausten vililla, joissa toisto voi tarkoit-
taa saman testin teettamistd uudelleen eri ajankohtana tai rinnakkaista testiver-
siota. Validiteetilla tarkoitetaan sitd, missd madrin testipisteistd tehdyt tulkinnat
vastaavat tarkoitustaan|l]|. Reliabiliteettia voidaan tarkastella numeerisesti reliabi-
liteettikertoimella, joka saa arvoja nollan ja yhden valilla ja kuvaa testin tuotta-
mien pistemédrien johdonmukaisuuden astetta. Marginaalinen reliabiliteettikerroin
(englanniksi marginal reliability coefficient, MRC) on eris reliabiliteettikerroin, joka
huomioi mittaustarkkuuden vaihtelun piilomuuttujan eri tasoilla.

Reliabiliteetin ja muiden testaamiseen liittyvien ominaisuuksien tarkasteluun
kiytetddn kolmea keskeisté viitekehysta: klassista testiteoriaa (englanniksi classical
test theory, CTT), yleistettavyysteoriaa (englanniksi generalizability theory) ja osio-
vasteteoriaa (englanniksi item response theory, IRT). Téassa tyossd keskitytddn osio-
vasteteoriaan, jonka lisdksi klassista testiteoriaa esitellddn pohjana reliabiliteetin
késitteeseen ja tarkasteluun.

Klassinen testiteoria on pitkdén ollut vakiintunut viitekehys psykologisessa tes-
taamisessa ja sen pohjalta on kehitetty lukuisia tilastollisia menetelmié ja tunnuslu-
kuja. Klassisen testiteorian kiyttoa rajoittavat kuitenkin muun muassa sen mallien
parametrien estimoinnin otosriippuvuus seké oletus mittausvirheen yhtédsuuruudesta
kaikille vastaajille piilomuuttujan tasosta riippumatta. Osiovasteteoria puolestaan
mallintaa testattavan vastaustodennakoéisyytta piilomuuttujan funktiona ja mah-
dollistaa mittaustarkkuuden tarkastelun erikseen kullakin piillomuuttujan tasolla|3].
Osiovasteteoria kattaa useita yksittdisid malleja. Téssé tyossd tarkastellaan kaksi-
parametrista logistista mallia (englanniksi two-parameter logistic model, 2PL) seki
luokiteltua vastausmallia (englanniksi graded response model, GRM), joka on 2PL-
mallin laajennus useamman kuin kahden vastauskategorian tilanteisiin.

Vinojen piilomuuttujien jakaumien tutkiminen osiovastemallien kontekstissa on
perusteltua, koska psykologisten testien tuottamat empiiriset testipistejakaumat ovat
harvoin normaaleja. Micceri[4] tutki 440 testin ja kyselyn pistejakaumaa ja totesi nii-
den kaikkien olevan tilastollisesti merkitsevasti ei-normaaleja kiyttaden Kolmogorov-
Smirnovin testid luottamustasolla o = 0,01. Ho ja Yu|5| laajensivat Miccerin tyotéa
osaamisen arvioimiseen tutkimalla 504 testipistejakaumaa Yhdysvaltojen osavaltioi-
den testiohjelmista. Heidédn tyonsa vahvisti Miccerin havainnon ei-normaalien jakau-
mien yleisyydesta.

Ho ja Yu esittavét artikkelissaan[5| monta mahdollista tekijaé testipisteméérien



jakaumien vinoudelle ja huipukkuudelle. Yhdeksi tekijaksi he esittiviat osassa tes-
teissa kidytettya pisteytysmenetelméd, jota kutsutaan testin kdanteiseksi karakteris-
tiseksi kiyréksi (englanniksi inverted test characteristic curve, TCC). Téssd menetel-
méssé korkeat ja matalat testipisteméarat venytetaén pisteasteikon déripéaihin, mika
kasvattaa nédiden jakaumien huipukkuutta ja vinoutta, kun &darimmaéisten pisteiden
saajien suhteellista osuutta kasvatetaan. Toisena tekijand Ho ja Yu esittéivat, et-
td monissa pisteytysmenetelmissa ei ole méaritelty suurinta ja pienintd mahdollista
testipistemadrad. Talloin matalimmat ja korkeimmat testipisteméarat valitaan har-
kinnanvaraisesti tai johdetaan jollain vakiintuneella menetelméalld. Taméa vaikuttaa
testipistemadran jakaumaan erityisesti silloin, kun suuri osuus vastaajista saa darim-
méisid testipisteméadrid. Kolmantena tekijand Ho ja Yu esittévit testipistemédrien
linkittdmisen vuosien tai luokka-asteiden valilla.

Tamén tyon tavoitteena on selvittaéd, miten piillomuuttujan jakauman vinous vai-
kuttaa marginaalisen reliabiliteettikertoimen estimaattorin harhaan osiovastemal-
leissa, kun estimaattori olettaa standardinormaalijakauman, mutta piillomuuttujan
jakauma on vinonormaali. Ho ja Yu[5] toteavat, ettd vinonormaalijakauman|6] kaltai-
set jakaumat mahdollistavat normaaliusoletusten rikkoutumisen seurausten tutkimi-
sen simulaatiotutkimuksissa. Tutkimus toteutetaan Monte Carlo -simulaationa, ja se
laajentaa Anderssonin ja Xinin|7| ty6té, jossa marginaalisen reliabiliteettikertoimen
kiyttaytymista tarkasteltiin suurilla otoskoilla normaalijakaumaoletuksen péatiessa.
Tutkielmassa on hyédynnetty Anthropicin avustavia kielimalleja Opus 4.6 ja Opus
4.7 kielenhuollon tukena ja ohjelmointiongelmien ratkaisemisessa. Tutkimuksellinen
sisélto, analyysit ja johtopaatokset on tuotettu itsenéisesti.



2 Testiteoria

Testiteoriat muodostavat yleisen viitekehyksen, jossa havaittavat muuttujat, kuten
osio- ja testipisteet, yhdistetdan piilomuuttujiin, kuten todellisiin pisteméériin ja
taitoparametreihin. Teorioihin pohjautuvat mallit ma&rittelevit kasitteiden véliset
suhteet seké niita koskevat oletukset. On kuitenkin huomattava, etté kaikki mallit
ovat vaistamatta epatdydellisid kuvauksia aineistosta. Riittdvan suurella testiaineis-
tolla malli voi osoittautua sopimattomaksi, joten ei ole tarkoituksenmukaista kysya,
onko malli oikea vai ei, vaan arvioida, kuinka hyvin se palvelee mittausprosessin tar-
peita|8|]. Lisaksi Wainer|9] on huomauttanut, ettd mallin merkitys aineiston tulkin-
nassa riippuu aineiston koosta. Pienié otoksia tarkasteltaessa malli on usein valtta-
maton luotettavien paidtelmien tekemiseen, mutta riittavéan suurilla otoksilla mallin
lisdarvo aineiston tulkintaan pienenee.

Testiteoriat ja niihin liittyvat mallit ovat téarkeitd mittaamisessa, koska ne tar-
joavat viitekehyksen ongelmien tarkasteluun ja teknisten ongelmien ratkaisemiseen,
joista yksi tarkeimmistd on mittausvirheiden kasittely. Hyvin valittu testiteoria tai
malli voi auttaa ymmartaméan mittausvirheen roolia tutkittavan taitotason arvioin-
nissa ja miten virheiden vaikutusta tdhén voidaan minimoida. Liséksi testiteoria
voi auttaa ymmartaméaan muuttujien vilistd korrelaatiota ja auttaa raportoimaan
testattavan estimoidut testipisteet ja taitotason luottamusvéleineen. Eri teoriat ja
mallit késittelevit virheitd eri tavoin. Esimerkiksi jokin malli voi olettaa virheiden
olevan normaalisti jakautuneita, kun taas toinen malli ei tee oletusta virheiden ja-
kaumasta. Tapa, jolla virheet on maéaritelty, vaikuttaa merkittévasti siithen, miten
virheet estimoidaan ja raportoidaan.|§|

2.1 Klassinen testiteoria

Klassinen testiteoria muodostuu kolmesta peruskisitteestd: havaitusta pistemaa-
risté, todellisesta pisteméérésté ja virhepisteméérdstd. Lord ja Novick|2| esittavit
klassisen testiteorian mallin seuraavasti. Olkoon X populaatiossa P maéritelty sa-
tunnaismuuttuja, jonka realisaatio x on satunnaisesti poimitun henkilon havaittu
pistemadri. Olkoon vastaavasti T' todellisen pistemédran satunnaismuuttuja, jonka
realisaatio 7 on saman henkilon todellinen pisteméaéra. Virhepisteméaran satunnais-
muuttuja £ méaaritelladn havaitun ja todellisen pisteméaran erotuksena £ = X —T.
Klassisen testiteorian mallin vakiintunut esitysmuoto on

X=T+E. (1)

Lord ja Novick[2] tdydentévit téta klassista testiteoriamallia neljélld perusole-
tuksella:

E(E) =0, (KTT.1)
prs =0, (KTT.2)
p(Ey, Es) =0, (KTT.3)
p(E1, Ty) = 0. (KTT.4)

Oletuksen KTT.1 mukaan virhepisteiden odotusarvo on nolla kaikissa populaation
osajoukossa. Oletuksen KTT.2 mukaan todelliset pistemédréit ja virhepisteméaréit
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ovat korreloimattomia. Oletukset KTT.3 ja KTT.4 koskevat kahta erillistd mittaus-
ta 1 ja 2. Kahdesta erillisesta mittauksesta saatujen virheiden vélinen korrelaatio on
nolla, ja ensimmaéisen mittauksen virheen ja toisen mittauksen todellisen pistemé&sa-
rian vélinen korrelaatio on nolla. Liséksi oletetaan, etta varianssit ovat aarellisia ja
positiivisia: 0 < 0% < 00, 0 < 02 < 00 ja 0 < 0% < 0.

Oletuksesta KTT.1 ja yhtdlosta (1) seuraa, ettd todellisen pisteméérén odotusar-
vo on yhté suuri kuin havaitun pistemaaran odotusarvo:

E[T]| =E(X — F) =E(X) — E(F) = E(X). (2)
Lisdksi koska E(E | 7) = 0 kaikilla 7, péitee
EX|7)=ET+E|n)=ET|7)+EFE|7)=T (3)

Téamé tarkoittaa, ettd todellinen pisteméaérd on hypoteettinen odotusarvo, jonka
ympérilld havaittu pistemééra vaihtelee mittauskertojen vélilla.|2]

Klassisen testiteoriamallin oletuksista voidaan johtaa havaitun pisteméaran va-
rianssin hajotelma|2|. Koska X =T + E, pétee

03( = 02(T + E)

=07+ 207 + 0F. (4)

Oletuksen (KTT.2) nojalla prg = 0, jolloin kovarianssi or g = prgorog = 0 ja
hajotelma yksinkertaistuu muotoon|2]

oY% = 0%+ 0% (5)

Havaitun pistemééran varianssi on yhtd suuri kuin todellisen pisteméaérén ja vir-
hepisteméaédrian varianssin summa. Klassisen testiteorian oletukset eivit edellyté ja-
kaumaoletuksia virheille tai todellisille pisteméaérille, vaan sen oletukset koskevat
ainoastaan korrelaatiorakennetta. Tama tekee klassisesta testiteoriasta laajasti so-
vellettavan, mutta aiheuttaa myos rajoituksia.

Modernissa kirjallisuudessa todellinen pistemééra 7" méaaritelladn havaitun pis-
teméédrdan X ehdollisena odotusarvona kuvauksen f virittdmén sigma-algebran o(f)

suhteen
T =E[X [a(f)], (6)

jossa f on vastaajan kaikkiin mahdollisiin lopputulemiin yhdistéavé kuvaus. Témaén ja
edelld esitetyn virhepistemadran maéritelman seurauksena saadaan tulokset KTT.1
ja KTT.2.[10]

2.2 Osiovasteteoria

Aiemmin esitelty klassinen testiteoria toimii testipistemédrén tasolla: se ei eritte-
le, miten yksittdiset tehtévit ja niiden ominaisuudet vaikuttavat havaittuun piste-
madradan, mikd on sen keskeinen rajoitus. Osiovasteteoria sen sijaan ldhtee liikkeelle
tehtavitasolta: se mallintaa suoraan todennédkoisyyden, jolla vastaaja tietylla piilo-
muuttujan tasolla 6 antaa tietyn vastauksen tiettyyn tehtévaan.



Tehtévatason mallinnuksesta seuraa kolme osiovastemallinnuksen etua. Ensin-
nakin mallien osioparametrit, esimerkiksi osion vaikeus tai erottelukyky, eivat riipu
siitd millaisesta vastaajien otoksesta ne on estimoitu, kunhan parametrit ilmaistaan
samalla skaalalla. Toiseksi samalla skaalalla olevat piillomuuttujan estimaatit eivat
riipu siitd, mitké osiot vastaaja saa vastattavakseen kalibroidusta osiojoukosta. Kol-
manneksi osiovastemalleissa mittaustarkkuus voidaan ilmaista jokaisen vastaajan
piilomuuttujan tason 6 funktiona. Edellytyksené nédiden ominaisuuksien toteutumi-
selle ovat osiovastemallin sopivuus aineistoon, piillomuuttujan skaalan kiinnitys (esi-
merkiksi 0 ~ N(0,1)) seké riittdvan suuri osiojoukko ja vastaajaotos estimointion-
gelmien valttamiseksi. Lisdksi eri otoksissa estimoidut parametrit eivit ole suoraan
vertailukelpoisia, vaan vertailu edellyttad skaalojen yhdenmukaistamista.|3]

Osiovasteteoria tarkastelee mittaamista tehtiavi- ja testitasolla ja mallintaa teh-
tavivasteiden yhteyden vastaajan taitotasoon. Sen kolme keskeisté periaatetta voi-
daan tiivistad seuraavasti:

1. huomion kohteena ovat yksittéisten vastausten todennékoisyydet, ei testin ko-
konaispistemé&ara,

2. vastaukset mallinnetaan satunnaismuuttujina, joiden selittdmiseksi tarvitaan
todennéakoisyysmalleja, seka

3. malleissa erotetaan toisistaan vastaajan piirrettd kuvaavat parametrit ja tes-
titehtdvin ominaisuuksia kuvaavat parametrit.

Tamé parametrien erottelu tekee osiovasteteorin perustavalla tavalla erilaisen
lahestymistavan kuin klassisen testiteorian, jossa testipistemaéra esitetaan todellisen
pistemadrin ja virheen summana ilman vastaajakohtaisten tai tehtavikohtaisten
vaikutusten erittelyé.|[11]

Osiovastemallit voivat kasitelld sekd dikotomisia ettd moniluokkaisia vasteita,
ja testit voivat olla yksi- tai moniulotteisia. Osiovastemalleissa oletetaan yleensa
yksiulotteinen mitattava taitotaso seké tehtédvin vastekayrille tietty funktiomuoto,
kuten logistinen funktio.[11]

Osiovasteteorian keskeinen vahvuus on sen tarjoama yhteinen asteikko, jolla seké
tehtdvien ominaisuudet ettd vastaajien taitotasot voidaan ilmaista. Tamaéa mahdol-
listaa osioiden, malliparametrien ja piilomuuttujan estimaattien keskinéisen vertai-
lun riippumatta otoksesta tai kiytetystd testiversiosta. Lisdksi mallien avulla voi-
daan madrittdd tarkasti, milld piilomuuttujan tason 6 valilla yksittdinen tehtéva
tuottaa eniten informaatiota, ja siten suunnitella tarkoituksenmukaisia testeja, esi-
merkiksi adaptiivisia testejd. Osiovasteteorian sovelluksissa hyodynnetdén osio- ja
testi-informaatiofunktioita, joiden avulla voidaan arvioida mittauksen tarkkuutta
eri taitotasoilla.[11]

Seuraavaksi esitelladn osiovasteteorian kehityksen historiaa, minka jélkeen esi-
telladn tassd tyossd kiytettdvien osiovastemallien ominaisuuksia ja reliabiliteettia
osiovasteteoriassa tarkemmin.

2.2.1 Osiovasteteorian kehityksen historiaa

Osiovasteteorian ja klassisen testiteorian perustat luotiin 1900-luvun alussa. Charles
Spearman esitteli CTT:n keskeiset ideat artikkelissaan The proof and measurement



of two things (1904), kun taas Alfred Binet julkaisi vuonna 1905 tyonsd Méthodes
nouvelles pour le diagnostic du intellectuel des anormauz, jota voidaan pitda IRT-
ajattelun varhaisena edeltdjana.[11, 12, 13]

Binet'n artikkeli jéi osin hénen tunnetuksi tekeménsé ensimmaéisen standardoi-
dun psykologisen testin varjoon. Spearmanin ty6 sen sijaan inspiroi aikalaistutki-
joita, ja sen pohjalta kehitettiin muun muassa keskivirheen méaritelmé, testin luo-
tettavuuden arviointimenetelmét sekd tulokset testin pidentédmisen vaikutuksesta
luotettavuuteen. Binet'n ajatuksia jatkoi merkittavimmin vasta 1920-luvulla Louis
Thurstone.|11]

Binet sai Pariisin kaupungilta toimeksiannon kehittéé testi, jolla voitaisiin erot-
taa erityisopetusta tarvitsevat oppilaat niisté, jotka olivat vain motivoitumattomia.
Kehittaessaan tata testia Binet ymmérsi, etta testi edellytti sellaisen muuttujan mit-
taamista, jota ei ollut mahdollista havainnoida suoraan. Téllaista piilevad muuttujaa
kutsutaan nykytermein piilomuuttujaksi.|11]

Binet kehitti toimeksiantoa varten standardoidun testin, jossa samat oppilaat
saivat samat tulokset riippumatta testin toteuttajasta. Han pyrki myos luomaan
asteikon tehtavilleen, mutta havaitsi, ettei alykkyydelle ollut luonnollista mitta-
asteikkoa. Testissddn han antoi tehtaville asteikkoarvon sen perusteella, minké iké-
ryhmén (3-11 vuotta) oppilaista noin 75 % ratkaisi tehtévén oikein. Ndiden arvojen
avulla arvioitiin oppilaiden henkisté ikda. Myohemmin William Stern ehdotti henki-
sen idn ja kronologisen ian suhdetta dlykkyyden mittariksi, ja Lewis Terman muunsi
tamén suhteen élykkyysosaméadraksi kertomalla sen sadalla.[11]

Binet'n merkittavimpiin panoksiin kuuluu ajatus piilomuuttujan skaalaukses-
ta. Hanen menetelmansa muistutti yllattavan paljon nykyisid IRT-kiytéantoja: han
asetti yhteisen asteikon seké tehtéaville etta oppilaille, estimoi sen arvot empiirisesta
datasta ja pisteytti oppilaat ndiden perusteella. Liséksi Binet ehdotti adaptiivisen
testauksen periaatetta: kaikki oppilaat eivit valttdamatta tarvitsisi samoja tehtévia,
jos tehtavien skaalaukseen voitiin luottaa.[11]

Thurstone kehitti Binet’'n ideoita edelleen ja esitteli vuonna 1925 menetelmén,
joka poisti tarpeen kdyttdd ikdd piillomuuttujan korvikkeena[l4|. Han oletti piilo-
muuttujalle tuntemattoman asteikon ja méaritteli tehtévien vastekdyrit normaali-
jakauman kertyméafunktion avulla. Néin &dlykkyyden mittaaminen ei endé ollut si-
doksissa ikddn.[11]

Osiovasteteorian kehitys jatkui 1900-luvun puolivélissa. Frederic Lord esitteli
vuonna 1952 kaksiparametrisen normaalijakaumaan pohjautuvan mallin, joka ku-
vasi oikean vastauksen todennidkoisyytta piillomuuttujan tasolla 8[15]. Georg Rasch
puolestaan julkaisi vuonna 1960 mallin, jossa seké henkilon taitoa etté tehtavin vai-
keutta késiteltiin rinnakkaisina parametreina[16]. Rasch korosti mallinsa yksilétason
tulkintaa ja loi tilastollisen perustan parametrien estimoinnille sekd mallin sopivuu-
den arvioinnille.[11]

Alan Birnbaumilla oli merkittavéa rooli Lordin mallien kehityksessé. Héan toi 1950-
luvulla kiyttoon logistisen linkkifunktion, miké teki mallien késittelystd matemaat-
tisesti helpompaa. Lisdksi hdn ehdotti arvausparametrin lisidmistd, mika johti kol-
miparametrisen logistisen (3PL) mallin syntyyn. Lordin ja Novickin teos Statistical
theories of mental test scores teki tunnetuksi Birnbaumin tyon seké esitteli Fisherin
informaation keskeisend tunnuslukuna osiovasteteoriassa.|2, 11|



Myohemmaét tutkijat, kuten Bock ja Samejima, laajensivat malleja dikotomisis-
ta vasteista polytomisiin[17, 18, 19]. Samejiman porrastetuille (englanniksi graded)
vasteille kehittdmé malli on edelleen laajassa kdytossé.[11]

Tietokoneiden laskentatehon kasvu 1990-luvulta ldhtien mahdollisti IRT:n laa-
jemman soveltamisen ja uusien monimutkaisten mallien kuten moniulotteisten ja
hierarkkisten mallien kehittdmisen. Myos bayesilaiset menetelmét ovat nousseet tér-
kedéin asemaan parametrien estimoinnissa ja mallien vertailussa.|11]

2.2.2 Osiovasteteoriamallit

Osiovasteteorian lahtokohtana on matemaattinen kuvaus siitd, miten vastaajan piilo-
muuttujan taso # vaikuttaa hanen todennékoisyyteensé antaa tietty vastaus osioon.
Tétd kuvausta kutsutaan osiovastefunktioksi (englanniksi item response function)
tai osion ominaiskayriksi|20].

Tassé tyossé esiteltavit osiovastemallit perustuvat kahteen oletukseen, jotka ovat
yksiulotteisuus ja paikallinen riippumattomuus.

Yksiulotteisuudella tarkoitetaan sitéd, etté testin kaikki osiot mittaavat vain yh-
ta piilomuuttujaa. Taméa on vilttamatonté, ettd yksiulotteiset osiovastemallit oli-
sivat indentifioituvia. Jos osiot mittaisivat useampaa piilomuuttujaa, niin ei olisi
mielekésta estimoida yksittaistd piilomuuttujan tason 6 arvoa. Tilanteisiin, joissa
mitataan useampaa kuin yhta piilomuuttujaa samanaikaisesti, on kehitetty moniu-
lotteisia osiovastemalleja[11]. Lord huomauttaa, ettd yksiulotteisuus ei riipu vastaa-
jajoukon piilomuuttujan jakaumasta vaan on osioiden ominaisuus.|20]

Yksiulotteisuudesta seuraa paikallinen riippumattomuus. Jos vastaajan piilo-
muuttujan taso ¢ tunnetaan, se méadrittdd osion ominaispiirteiden kanssa vastaa-
jan todennédkoisyyden mille tahansa yksittéiselle vasteelle kuhunkin osioon. Tieto
muiden osioiden vastauksista ei muuta tatd todennakoisyyttd. Téasmallisesti tama
tarkoittaa sitd, ettd osion ¢ minkéd tahansa yksittdisen vasteen todennékoisyys on

sama riippumatta siitd tunnetaanko muiden osioiden j, k, . .. vastaukset [20]:
Pluj=v|0)=Pu;=v |0, uj, ug,...), % j,k,..., (7)
missa u; € {0,1,...,m;} on vastaus osioon i, m; on osion i korkein vastauskategoria

ja v on mikd tahansa kyseisen osion vastauskategoria. Matemaattisesti yhtapitavé
esitys on, ettéd kaikkien osioiden yhteistodennékoisyys hajoaa yksittaisten osioiden
todenniakéisyyksien tuloksi. Esimerkiksi kolmelle osiolle 7, j ja k yhteistodennakoi-
Syys on:

P(u; =v;, uj = vj, uy =vi | 0) = P(u; =v; | 0) P(uj = v; | 0) Plug, = v, | 0). (8)

Paikallinen riippumattomuus ei kuitenkaan tarkoita sité, etté osiot olisivat korre-
loimattomia koko populaatiossa. Koska osiot mittaavat samaa piillomuuttujaa, vas-
taajan piillomuuttujan taso 6§ méarittda systemaattisesti hédnen pistetasonsa kaikis-
sa osioissa: korkea f-arvo johtaa tyypillisesti korkeisiin pisteisiin ja matala #-arvo
mataliin pisteisiin kaikissa osioissa. Téasta syntyy osioiden vélinen korrelaatio koko
populaatiossa. Paikallinen riippumattomuus tarkoittaa kuitenkin sitd, ettd popu-
laatiotasolla esiintyvéa korrelaatio selittyy kokonaan yhteisellda piilomuuttujalla. Kun
vastaajien piilomuuttujan taso 6 asetetaan vakioksi, osioiden pisteet vaihtelevat toi-
sistaan riippumattomasti.[20]



2.2.3 Kaksi- ja kolmiparametrinen logistinen malli

Dikotomisille tehtéville yleinen malli on Birnbaumin esittelemé&|2| kolmiparametri-
nen logistinen malli (3PL), jossa vastauksen todennikdisyys piilomuuttujan tasolla

0 on
1—Ci

PZ<9) = ¢+ 1+ e—Dai(0=b;)’ (9)

jossa a;, b; ja c¢; ovat osion ¢ parametrit ja D = 1,7 on skaalausvakio. Sen kiytto pe-
rustuu siihen, ettd logistinen funktio ja Lordin[15] normaalijakaumaan pohjautuva
malli tuottavat talla valinnalla ldhes identtiset arvot kaikilla kiytdnnosséa relevan-
teilla f-arvoilla[11].

Parametria a; kutsutaan erottelukykyparametriksi (engl. discrimination parame-
ter). Parametri a; kuvaa osion erottelukykyé eli kuinka voimakkaasti osio erittelee
vastaajia taitotason mukaan. Mita suurempi parametrin a; arvo, sitd jyrkemmin kay-
ré nousee kiadnnepisteessi ja sitd paremmin osio erottaa eri piillomuuttujan tasoilla
0 olevat vastaajat. Kulmakerroin kidannepisteessa on verrannollinen parametriin a;,
lausekkeeseen (1 — ¢;) ja skaalausvakioon D.[20]

Osiovastefunktion kddnnepisteelld tarkoitetaan pistettéd, jossa sen toisen deri-
vaatan etumerkki vaihtuu|21]. Osiovastefunktion kddnnepiste sijaitsee pisteessd 6 =
b;|20].

Parametria b; kutsutaan vaikeusparametriksi (engl. difficulty parameter), joka
madarittaad osiovastefunktion sijainnin piilomuuttujan 6 asteikolla. Mitd vaikeampi
tehtava, sitd enemmaén oikealla kéyréd sijaitsee. Kun osiossa ¢; = 0, parametri b;
vastaa sitd piilomuuttujan tasoa 6, jolla oikean vastauksen todennékoisyys on %
Kun ¢; # 0, parameteri b; vastaa piillomuuttujan tasoa 6, jolla todennékoisyys on
e 120]

Parametria ¢; kutsutaan pseudoarvausparametriksi (englanniksi pseudo-guessing
parameter. Parametri kuvaa todennékoisyytté, jolla tdysin taitamaton vastaaja eli
0 — —oo, vastaa oikein pelkistdédn arvaamalla. On huomattava, ettd ¢; > 0 tekee
yhtélon (9) vastefunktiosta epélogistisen, koska logistinen funktio edellyttdd asymp-
tootteja 0 ja 1.[11]

Jos ¢; = 0, kolmiparametrinen malli (9) pelkistyy kaksiparametriseksi logistiseksi
malliksi|20]:

1
- 1 + e~ Dai(0-b;)

Fi(0) (10)

Kuvassa 1 esitetdan 2PL-mallin osiovastefunktioita eri erottelukyky- ja vaikeus-
parametrien arvoilla. Vaikeusparametrin b vaikutus kidyraan nakyy sen vaakasuun-
taisena siirtyméné. Suuremmat vaikeusparametrin b arvot siirtévit kéyraé oikealle.
Erottelukykyparametrin a kasvu sen sijaa jyrkentda kayréaa sen kiddnnepisteessa, jol-
loin osio erottelee vastaajia tarkemmin piilomuuttujan suhteen.



1.00
0.75 1
Osion parametrit
— — a=1,b=0
- - — - -
5 0.50 a=1, b=1
— a=1,b=-1
— a=2,b=0
0.25 1
0.00 1
-4 -2 0 2 4
0

Kuva 1: Kaksiparametrinen logistisen mallin osiovastefunktioita erottelukyky- ja
vaikeusparametrien a ja b eri arvoilla.

2.2.4 Luokiteltu vastausmalli

Luokiteltu vastausmalli on Fumiko Samejiman|18| kehittdmé osiovastemalli jarjeste-
tyille moniluokkaisille vastauksille, kuten Likert-asteikollisille osioille. Se on kaksipa-
rametrisen logistisen mallin yleistys tilanteisiin, joissa vastausvaihtoehdot muodos-
tavat jarjestysasteikon|22]. Téllaisia vasteita esiintyy tyypillisesti persoonallisuus- ja
asennemittareissa, joissa vastaaja arviol vaittdméaa esimerkiksi asteikolla (tdysin eri
mieltd, . .. , taysin samaa mieltd).

Merkitdan osion ¢ vastauskategorioita v = 0,1,...,m;, jossa m; on osion kor-
kein vastauskategoria. Kullakin osiolla on yksi erottelukykyparametri a; > 0 ja m;
kynnysparametria b;; < by < -+ < by, jotka on jarjestetty kasvavaan jérjes-
tykseen. Malli perustuu kumulatiivisiin vastefunktioihin, joista luokkavastefunktiot
johdetaan perdkkiisten funktioiden erotuksena.|22]

Kumulatiivinen vastefunktio Pj (0) kuvaa todennékoisyytté, jolla vastaaja piilo-
muuttujan tasolla 0 valitsee vastauskategorian v tai sitd korkeamman|22]:

1

P;:)(9> = 1_|_€—Dal-(6—bw)’ U= 17"'7mi7 (11>

jossa D = 1,7 on sama skaalausvakio kuin kaksi- ja kolmiparametrisessa logistisessa
mallissa.

Jokaista kynnysparametria b;, kohden saadaan siis yksi 2PL-tyyppinen kayra.
Viidelld vastauskategorialla (m; = 5) saadaan neljd kumulatiivista vastefunktiota
P;(6), ..., P;(0). Lisdksi mallille on mééritelty reunaehdot: todennékéisyys vastata
vastauskategoriaan 0 tai sitd korkeampaan on 1 kaikilla 6, ja todennékoisyys vastata
vastauskategoriaan m; + 1 tai sitd korkeampaan on 0 kaikilla 6:

PZE)(Q) =1, ;EmiJrl)(e) =0. (12>
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Kynnysparametri b;, vastaa sitd piilomuuttujan arvoa 6, jolla todennékoisyys vastata
vastauskategoriaan v tai sitd korkeampaan on tésmélleen .[22]
Kuvassa 2 esitetdan esimerkki GRM-mallin kumulatiivisista vastefunktioista kol-

mella vastauskategorialla m; = 2. Kummankin kynnysparametrin kohdalla kumu-

latiivinen todennéakdéisyys on %, miké on esitetty kuvassa katkoviivoin kynnyspara-

metrien b;, kohdalla.

1.00
0.75

;’5 0.50 ~ 223;
0.25
0.00 -

Kuva 2: Luokitellun vastausmallin kumulatiiviset vastefunktiot P} (6) kolmella vas-
tauskategorialla, kun a; = 1,5 ja kynnysparametrit ovat b;; = —1 ja b;p = 1. Katko-
viivat osoittavat kynnysparametrien sijainnin.

Luokkavastefunktiot P;,(6) kuvaavat todennékoisyyttéd vastata osiossa i tasmél-
leen vastauskategoriaan v piillomuuttujan tasolla 6. Ne saadaan perékkéisten kumu-
latiivisten vastefunktioiden Pj(6) erotuksenal22, 18]:

Pi (0> :P);:)(e) _‘P;Ev—&—l)(e)v U:()ul""ami‘ (13>

Luokkavastefunktioilla on kolme tarkedd ominaisuutta: ne ovat ei-negatiivisia ja ne
summautuvat kaikilla 6 ykkoseksi Y ") Py, (6) = 1, jokainen luokkavastefunktio on
yksihuippuinen ja kukin vastauskategoria on todennikéisin tietylld piillomuuttujan
tason 0 vilill4, joka sijaitsee sitd vastaavien kynnysparametrien b;, vélissi.[22]

Erottelukykyparametri a; vaikuttaa kaikkien kumulatiivisten vastefunktioiden
jyrkkyyteen yhteisesti. Suuri a; tuottaa jyrkésti nousevia kdyrid, miké tarkoittaa,
ettd osio erottelee vastaajia piilomuuttujan suhteen tarkemmin. Kynnysparametrit
bip < -+ < by, madrittavat kumulatiivisten vastefunktioiden sijainnit piillomuut-
tujan @ asteikolla ja siten sen, milld tasoilla siirtymét vastauskategoriasta toiseen
tapahtuvat.[22]

Kuvassa 3 esitetddn GRM-mallin luokkavastefunktiot samoilla osioparametreilla
kuin kuvassa 2. Kuvasta huomataan, ettd kynnysparametrien b;, kohdalla viereisten
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vastauskategorioiden Pj,_1)(6) ja P;,(6) luokkavastefunktiot leikkaavat toisensa ja
kun piilomuuttujan arvo 6 kasvaa korkeammaksi kuin kynnysparametri b;, toden-
nékoisin vastauskategoria siirtyy kategoriasta v — 1 kategoriaan v. Liséksi kuvasta
3 huomataan, etta keskimmaéinen luokkavastefunktio P;(6) on yksihuippuinen ja se
saavuttaa maksimiarvonsa kynnysparametrien vélissa.

1.001
0.75-
< 050 — Py(o)
o — Py(6)
0.25-
0.00-

Kuva 3: GRM-mallin luokkavastefunktiot P;,(#) kolmella vastauskategorialla, kun
a; = 1,5 ja kynnysparametrit ovat b;; = —1 ja by = 1. Katkoviivat osoittavat
kynnysparametrien sijainnin.
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3 Reliabiliteetti

Reliabiliteetti on yksi psykologisen mittaamisen keskeisimmista kasitteista. Intuitii-
visesti reliabiliteetilla tarkoitetaan mittauksen toistettavuutta: luotettava mittaus
antaa johdonmukaisia tuloksia samasta ilmiosta riippumatta siité, milloin, missé tai
kenen toimesta mittaus suoritetaan. Muodollisemmin ilmaistuna reliabiliteetti kuvaa
sitd, missa madrin testipistemaarit ovat riippumattomia satunnaisista mittausvir-
heistd. Standards for Educational and Psychological Testing (jatkossa Standardit)
kiyttavat termia reliabiliteetti/tarkkuus (englanniksi reliability/precision) viittaa-
maan yleiseen késitteeseen pisteméérien johdonmukaisuudesta eri mittauskertojen
valilla. Téssa luvussa esitelladn ensin reliabiliteettia yleisemmin ja sen jéalkeen klas-
siseen testiteoriaan ja osiovasteteoriaan perustuvaa reliabiliteettia.[1]

3.1 Reliabiliteetin merkitys testaamisessa

Ennen matemaattista tarkastelua on perusteltua hahmottaa, miksi reliabiliteetti on
niin keskeinen késite. Standardit|1] toteavat, ettd reliabiliteetti/tarkkuus on aina
tarkedd, mutta sen merkitys kasvaa sitd mukaa kuin pa#atosten seuraukset ovat va-
kavampia. Jos esimerkiksi testipistemééra johtaa vaikeasti peruutettavaan paatok-
seen, kuten opiskelijan hylkddmiseen tai hyvéiksymiseen, edellytetdin korkeampaa
reliabiliteettia kuin tilanteessa, jossa virhe voidaan helposti korjata. Vastaavasti, jos
virheellinen paétos voidaan korjata muiden tietolahteiden avulla, vaatimattomampi
reliabiliteetti voi riittéa.

Testipistemadrien tulkinnat nojaavat oletukseen, jonka mukaan yksilot ja ryhmét
osoittavat tiettyd johdonmukaisuutta pistemédrissddn mittauksen toistuessa. Kay-
tdnnossa tama oletus ei kuitenkaan tayty tédydellisesti. Saman henkilon suoritukset,
tuotokset ja vastaukset tehtaviin vaihtelevat seka testiversiosta ettd mittauskerrasta
toiseen, vaikka olosuhteet pidettiisiin mahdollisimman vakioina. Myo6s eri arvioi-
jat voivat antaa saman suorituksen perusteella erilaisia pistemadria. Kaikki ndmé
vaihtelun lahteet heijastuvat testipistemaéériin, jotka vaihtelevat eri mittauskertojen
valilla. [1]

Pisteméérien reliabiliteetti/tarkkuus riippuu siitd, kuinka paljon pisteméaéréat
vaihtelevat mittauksen toistuessa, mutta myos siitd, minkélaisen vaihtelun katso-
taan kuuluvan mittausprosessiin ja minkélaisen vaihtelun katsotaan olevan virhet-
td. Tamaé ratkaisee, mita virheldhteitd otetaan reliabiliteettianalyysissé huomioon.
Standardit|1] erittelevit kolme keskeisté vaihtelun ldhdetta:

1. Vaihtelu mittauskertojen vililla. Jos testipisteméaran tulkinta edellyttaé,
ettd mitattava konstrukti pysyy vakaana eri mittauskertojen valilla, pistemaé-
réavaihtelu mittauskerrasta toiseen luokitellaan mittausvirheeksi. Esimerkiksi
jos testi mittaa pysyvéaa kognitiivista kykya, pisteméaédran muutos lyhyen ajan
sisalla kahdella eri mittauskerralla heijastaa mittausvirhettd eikéd todellista
muutosta mitattavassa kyvyssé.

2. Vaihtelu rinnakkaisversioiden vililld. Jos testin eri versioiden tehtéavat
vaihtelevat ja suorituksia késitelladn otoksena laajemmasta tehtédvéajoukosta,
versioiden vélinen pistemaaravaihtelu luokitellaan mittausvirheeksi. Talloin

13



reliabiliteetti arvioi, kuinka hyvin yksittdinen testiversio edustaa koko teh-
tavajoukkoa. Rinnakkaisversioista kaytetddn myos nimitystd rinnakkaistesti
(englanniksi alternate form).

3. Vaihtelu arvioijien valilla. Jos suoritusten pisteyttamiseen kaytetaan ar-
vioijia, heiddn vélisenséd arvioinnin epdyhdenmukaisuus on ldhde mittausvir-
heelle. Pistemaéarit voivat vaihdella sen mukaan, kuka arvioi, vaikka arvioitava
suoritus olisi sama.

Yleisesti ilmaistuna kaikki sellaiset pistemééariin heijastuvat muutokset, jotka ei-
vat johdu mitattavan konstruktin todellisesta vaihtelusta, luetaan mittausvirheeksi.
Tasté seuraa, etta reliabiliteetti ei ole testin ominaisuus, vaan se riippuu siité, min-
kélaisia vaihtelun lahteitéd otetaan analyysissa huomioon ja minkalaista pistemaérien
tulkintaa tavoitellaan. Sama testi voi nayttéaytya eri reliabiliteettiarvoin riippuen sii-
ta, arvioidaanko johdonmukaisuutta yli tehtévien, mittauskertojen vai arvioijien.|1]

Yksinkertaisin tapa arvioida pisteméaérien johdonmukaisuutta on tarkastella, kuin
ka paljon vastaajien pistemaérit vaihtelevat mittauksen toistuessa. Kaytannossa tes-
ti teetetdan kerran ja lyhyen ajan kuluttua, jolloin mitattavan ominaisuuden ei odo-
teta muuttuvan, kun sama testi tai vastaava rinnakkaisversio teetetddn uudelleen.
Oletetaan, ettd ensimméinen mittauskerta ei vaikuta toiseen. Mittauskertojen olles-
sa toisistaan riippumattomia, suurempi vaihtelu kertojen vélilla viittaa suurempaan
mittausvirheeseen ja siten heikompaa reliabiliteettia/tarkkuutta.|1]

Useimmissa testaustilanteissa toistomittaukset eivit kuitenkaan ole mahdollisia,
joten yksilotason keskivirhetté ei voida estimoida suoraan. Klassisessa testiteoriassa
mittausvirheen suuruus estimoidaan populaatiotasolla ja tétda populaation yli las-
kettua virheen keskiarvoa kutsutaan mittauksen keskivirheeksi (englanniksi stan-
dard error of measurement, SEM). SEM kuvaa mittausprosessin tuottamien piste-
madrien epajohdonmukaisuutta populaatiossa. Suuri SEM ilmaisee heikkoa reliabi-
liteettia/tarkkuutta. Osiovasteteoriassa mittausvirhe sen sijaan ilmaistaan kdytén-
nossé aina ehdollisena piillomuuttujan tasoon 6. Téllaista yksittaiselle piillomuuttu-
jan tasolle 0 laskettua keskivirhetta kutsutaan ehdolliseksi mittauksen keskivirheeksi
(englanniksi conditional standard error of measurement, CSEM).[1]

Se, ettd pistemadra sisdltdd mittausvirhettd, edellyttaé teoreettisen mittausvir-
heettomén arvon olemassaoloa. Tilastollisesti todellinen pisteméaédra on tuntematon
parametri ja havaittu pisteméédrd on satunnaismuuttuja, joka vaihtelee todellisen
pisteméaaran ymparilla[1].

Kolme edelld mainittua 2 testiteoreettista viitekehysté késittelevat reliabiliteet-
tiongelmaa eri tavoin[1]:

1. Klassinen testiteoria olettaa yksittiisen virhejakauman vastaajan pistemaa-
rille. Henkilon todellinen pistemé&édra on parametri, jonka ymparilla havaittu
pistemédré vaihtelee mittauskertojen vélilla. Reliabiliteettia klassisessa testi-
teoriassa arvioidaan reliabiliteettikertoimilla, joilla tarkastellaan henkilon to-
dellisen pisteméaéréin varianssin suhdetta havaittujen pisteméérien varianssiin.

2. Yleistettavyysteoria tarjoaa laajemman viitekehyksen, jossa arvioidaan usei-
den eri virheldhteiden, esimerkiksi tehtévien, mittauskertojen ja arvioijien, yh-
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taaikaista osuutta kokonaisvirheeseen. Henkilon universumipistemaédra maari-
tellddn odotusarvona kaikkien mahdollisten mittaustilanteiden yli ja vastaa
kasitteellisesti klassisen testiteorian todellista pistemaaraé.

3. Osiovasteteoria lahestyy reliabiliteetti/tarkkuus-ongelmaa informaatiofunk-
tioiden avulla. Namé funktiot ilmaisevat, kuinka tarkasti havaitut osiovas-
teet antavat tietoa vastaajan piilomuuttujan tasosta € sen kullakin alueel-
la. IRT-pohjaisten kertoimien laskemisessa hyodynnetéén osioinformaatiofunk-
tioita sekd populaation piillomuuttuja jakaumaa.

Kéytannossa reliabiliteetti/tarkkuus estimoidaan néisté viitekehyksista riippuen
eri menetelmilla: klassisen testiteorian tai yleistettavyysteorian reliabiliteettikertoi-
milla, tai IRT:n informaatiofunktiopohjaisilla tunnusluvuilla. Tadmaé riippuu analyy-
sin tavoitteesta ja kiytetystd mallista. Kaikille néille menetelmille on yhteista, etta
ne saavat suuria arvoja silloin, kun virheeseen liittyva vaihtelu on pientd suhteessa
estimoitavien pisteméérien kokonaisvaihteluun.|1]

Reliabiliteetilla on my6s suora yhteys validiteettiin. Koska epédjohdonmukaiset
pistemadarét heijastavat satunnaisia mittausvirheita, ne rajoittavat pistemééarien ky-
kyéa ennustaa kriteereitéd, tukea diagnostisia johtopéadtoksid ja ohjata pa#toksente-
koa[l]. Toisin sanoen, jos mittaus on epaluotettava, sen tuloksia ei voida yleistda
edes silloin, kun muut validiteetin ehdot tayttyvit. Reliabiliteetti on validiteetin
valttdméaton, muttei riittdva ehto.

3.2 Reliabiliteetti klassisessa testiteoriassa

Reliabiliteetti klassisessa testiteoriassa rakentuu luvussa 2.1 esitellyn klassisen tes-
timallin X = T + F ja sen neljén perusoletuksen (KTT.1)-(KTT.4) varaan. Relia-
biliteetin p matemaattinen perusmaaritelma on todellisen vaihtelun osuus kokonais-
vaihtelusta:

Ut205i
0'52051 to
Lord ja Novick méérittelevit testin reliabiliteetin havaitun pisteméaédran X ja todel-
lisen pistemééran 7' vélisen korrelaation neliond p% ;- [2]. Klassisen testiteorian ole-
tuksista (KTT.1) ja (KTT.2) Lord ja Novick osoittavat, ettd havaitun ja todellisen
pistemééran vélinen kovarianssi on ox r = 0., josta seuraa|2)]

virhe

2
2 91
Pxr = 52 (15)
X
Koska P%{,T sisaltdd todellisen pistemédran 7', jota ei voida havaita, sitd ei voida
estimoida suoraan aineistosta. Lord ja Novick osoittavat, ettd kahden rinnakkaisen
testin X =T + F ja X' =T + E’ havaittujen pisteméérien vélinen korrelaatio on
2
o
Pxxr = —QTa (16)
Ox

josta huomataan kahden havaittavan muuttujan vélisen korrelaatio olevan yhta suuri
kuin testin reliabiliteetti (15)[2]. Talloin testin reliabiliteetti voidaan estimoida kéyt-
tden rinnakkaisia testeja ilman tietoa havaitsemattomasta todellisesta pisteméarasta
T. Testin reliabiliteetti on luku vililld [0, 1], silld 0% > 0%, kun 0% > 0.
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Virhepisteméérin varianssin o% ja mittauksen keskivirheen op Lord ja Novick
méadrittavit kiyttden rinnakkaisten testien korrelaatiota seuraavasti|2]:

op = 0x(1 = pxx), (17)

O'E:O'X\/l—prl. (18)

Néin ollen klassisessa testiteoriassa reliabiliteettia voidaan estimoida teettdmalla
sama tai vastaava rinnakkainen testiversio samalle vastaajajoukolle kahdesti ja las-
kemalla havaittujen pisteméérien vélinen Pearsonin korrelaatiokerroin. Toistomit-
taukset ovat kuitenkin ongelmallisia psykologisessa testauksessa, koska jo muuta-
man testikerran jialkeen oppimis- ja harjoitusvaikutus tai visymys voivat vaikuttaa
testattavien vastauksiin[2|. Tama rajoittaa klassisen testiteorian reliabiliteetin ar-
viointia kdytdnnossd ja on yksi keskeisimmisté klassisen testiteorian rajoituksista,
jotka ovat motivoineet osiovasteteorian kehittdmista.

3.3 Reliabiliteetti osiovasteteoriassa

Osiovasteteoria lahestyy reliabiliteettiongelmaa eri tavalla kuin klassinen testiteoria.
Sen sijaan, ettd tarkasteltaisiin pistemédrien korrelaatioita testikertausten valill4,
osiovasteteoria tarkastelee informaatiota eli kuinka paljon kukin osio ja koko testi
kertovat vastaajan piilomuuttujasta sen eri tasoilla 6[1].

3.3.1 Fisher-informaatio reliabiliteetin perustana

Osiovasteteorian informaatiokésite pohjautuu Fisherin informaatioon, jonka mate-
maattiset perusteet hin esitteli vuonna 1922 tilastollisen estimointiteorian yhtey-
dessi|23]. Olkoon Y satunnaismuuttuja, jolla on tiheysfunktio f(y;#), jossa 6 on
parametri ja #; sen todellinen, mutta tuntematon arvo. Fisherin informaatio para-
metrin todellisella arvolla 8y méaritellaan log-uskottavuusfunktion derivaatan nelion
odotusarvona, jossa odotusarvo lasketaan jakauman f(y;6y) mukaan|24]:

()]

Vaihtoehtoinen, usein laskennallisesti kitevampi muoto saadaan log-uskottavuuden
toisen derivaatan negatiivisena odotusarvona|24]:

0% log f(Y; o)
962 ‘

](90) = E90

160 =~ (20)
Fisherin informaation keskeinen tulos on, ettd suurimman uskottavuuden estimaat-
torin (SU-estimaattori) asymptoottinen varianssi on 1/1(6y) tiettyjen sdannollisyy-
sehtojen tayttyessi. Fisherin informaatio on ei-negatiivinen luku, kun 6, on skalaari,
ja positiivisesti semidefiniitti matriisi, kun 6y on vektori. Se asettaa ylarajan minka
tahansa harhattoman estimaattorin varianssille tai kovarianssimatriisille moniulot-
teisessa tapauksessa. Toisin sanoen SU-estimaattori on asymptoottisesti optimaali-
nen varianssin minimoinnin suhteen.|23, 24|
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Birnbaum|2| sovelsi Fisherin informaatiota osiovasteteorian kontekstiin hyédyn-
téen Pitmanin|25] esittdmé&d asymptoottisen tehokkuuden teoriaa. Lahtokohtana on
oletus, etta tarkasteltavaa piilomuuttujaa voidaan mitata testilld, jonka osiot nou-
dattavat yksiulotteista osiovasteteoriamallia, ja ettd henkilon piilomuuttujan taso
on . Olkoon y testin havaittu pisteméaéra. Jos sama testi teetétettiisiin henkil6lla
toistuvasti ja riippumattomasti, havaittu pisteméaéra y muodostaisi jakauman, jolla
on odotusarvo fi,s ja keskihajonta o,.[24]

Lordin|20] mukaan intuitiivinen tapa mitata, kuinka hyvin testi erottaa kaksi
piilomuuttujan tasoa #; ja 6, toisistaan, on seuraava signaali-kohinasuhde:

(:uy;@z - My;91)/o-y§91,92
: (21)
0y — 64

missé 0,9, 9, on mittauksen keskivirheen yhdistetty estimaatti kahdella taitotasolla.
Nimittdjassa kiytetty 0, — 67 perustuu oletukseen, ettd odotetun pisteméaran etéi-
syys kasvaa lineaarisesti piilomuuttujien tasojen etéisyyden kasvaessa. Tama ole-
tus toteutuu vain, kun 6, ja 6, ovat hyvin ldhelld toisiaan. Ottamalla raja-arvo
0y — 6 < 6, saadaan:

lim (lu’y§92 - /j’y;el)/o-y§91792 _ 8uy;9/86
0200, 0y — 6, Oyo

(22)

Téama liittyy ldheisesti Pitmanin esittdméédn asymptoottiseen tehokkuuteen|25| ja
kuvaa, kuinka hyvin piilomuuttujien véliset erot ovat havaittavissa havaitun piste-
méaaran y avulla.[24]

Birnbaum|2| nimesi kaavan (22) nelién havaitun pistemaéran y informaatiofunk-

tioksi: ,
{3E (y; 9)]
00
0.y =2 1 (23)

Tylo
Birnbaum osoitti, ettd kaava (23) on aina ylhdalté rajoitettu Fisherin informaatiolla
I1(0). Kun y = u; on yksittainen dikotominen vastaus osiolle i, kaava (23) yksinker-
taistuu muotoon:

{GE(UJH)} 2
/ 2

B e R 0 o

P(0)Qi(0)  Fi(0) Qi(0)
missd P;(0) =1 — Q;(0) on todennékoisyys oikealle vastaukselle osiolla i ja P/(0) =
4 P;(0) on sen ensimméinen derivaatta. Birnbaum osoitti, ettd kaava (24) saavuttaa
Fisherin informaation havainnolle U; = u;, ja nimesi sen osioinformaatiofunktioksi
(englanniksi item information function)|2]. Kaavasta ndhdé&én, ettd osio tuottaa
eniten informaatiota sielld, missd P;(#) on suurimmillaan.|[24]

Polytomisille osioille, kuten luokitellussa vastausmallissa, osioinformaatiofunktio
yleistyy summaksi yli kaikkien vastausluokkien. Merkitdén P, (6) luokkavastefunk-
tiota ja P, () sen derivaattaa. Téll6in osion 7 informaatiofunktio on|[18]:

w [P (0)]?
L) =2 [P;<<9)>] |

u; =0

(25)
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Kaava (24) on kaavan (25) erikoistapaus, kun m; = 1.

Koska osiot ovat paikallisesti riippumattomia #:n suhteen ja Fisherin informaa-
tiolla on additiivisuusominaisuus, testi-informaatiofunktio (englanniksi test infor-
mation function) saadaan osioinformaatioiden summanal2|:

1(6) = Z L,(0). (26)

Koska SU-estimaattorin asymptoottinen varianssi on 1/1(6), saadaan taitotason
SU-estimaattorin 6 ehdolliselle mittauksen keskivirheelle approksimaatio:

1

CSEM(0) ~ )

(27)

Tata kutsutaan myos henkiloparametrin 6 keskivirheeksi, josta kiytetdédn merkin-
tad SE(6). Toisin kuin klassisen testiteorian SEM, joka on yksi kiinted luku koko
populaatiolle, osiovasteteorian ehdollinen mittauksen keskivirhe CSEM(0) vaihtelee
6 mukaan. Joten suuri informaation méaré tietylla 6 valillda merkitsee pientd mit-
tauksen keskivirhetta kyseiselld alueella.|[1, 24|

Testi-informaatiofunktion additiivisuus merkitsee osiovasteteorian ja klassisen
testiteorian valistd ratkaisevaa eroa. Yksittédisen osion panos mittaustehokkuuteen
ei riipu siitd, mitd muita osioita testissd on[20]. Klassisessa testiteoriassa osion pois-
taminen tai lisidminen muuttaa koko testin reliabiliteettia tavoilla, jotka riippuvat
muista osioista. Osiovasteteoriassa kukin osio lisdd oman informaationsa piillomuut-
tujan suhteen riippumatta testin muista osioista.

3.3.2 Marginaalinen reliabiliteetti

Testi-informaatiofunktio kuvaa mittaustarkkuutta yksittaisilla piilomuuttujan ar-
voilla 6, mutta se ei sellaisenaan tuota yhtéd lukua koko populaation mittaustark-
kuudelle. Tédhén tarkoitukseen Green et al.[26] esittelivit marginaalisen reliabili-
teetin tietokonepohjaisten mukautuvien testien (englanniksi Computerized Adaptive
Tests, CAT) yhteydessa.

Marginaalinen reliabiliteetti on verrattavissa populaatiotason reliabiliteettiin klas-
sisessa testiteoriassa. Klassisen testiteorian reliabiliteetti kuvaa, kuinka suuri osa ha-
vaittujen pisteiden varianssista on todellisen taitotason vaihtelua koko populaatios-
sa. Marginaalinen reliabiliteetti ilmaisee saman asian osiovasteteorian kehyksesséa
kuvaamalla mittaustarkkuutta koko populaation yli eikd yksittaiselld piillomuuttu-
jan tasolla 0[27|. Lisdksi marginaalinen reliabiliteetti kuvaa saadun informaation
méaaraa niiltd piillomuuttujan alueilta, joissa populaation yksilot ovat.

Cheng, Yuan ja Liu[27] osoittavat, ettd kun piillomuuttujan varianssiksi oletetaan
o3 =1 ja piilomuuttujan suurimman uskottavuuden estimaattorin Onir, virhetermin
varianssi on Fisherin informaation kiénteisluku o2 = 1/I, niin marginaalisen relia-
biliteetin perusmadritelmé (14) saa télloin muodon

1
C1+1/T 0 T+1

p (28)
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Osiovasteteoriassa informaatio riippuu piilomuttujan tasosta 0 eli I = (). Té-
mé tekee reliabiliteetista paikallisen késitteen. Green et al.[26] ehdollistivat reliabi-
liteetin piilomuuttujan tason 6 suhteen, jolloin yhtélosta (28) saadaan ehdollinen
reliabiliteetti kiintedlld piillomuuttujan tasolla 6:

1(9)

p(0) = MOESS

(29)

Marginaalinen reliabiliteetti saadaan integroimalla ehdollinen reliabiliteetti (29) po-
pulaatiojakauman g() yli, jonka varianssi on o3 = 1:

P = Ealp(©)] = [~ 720 g(0) b, (30)

missé /() on testi-informaatiofunktio ja g(#) on populaation taitotason tiheysfunk-
tio. Tatd marginaalisen reliabiliteetin muotoa kutsutaan myos marginaaliseksi relia-
biliteettikertoimeksi ja kiytetdan tdmén tyon simulaatiotutkimuksessa tunnusluku-
na.

Yhtélostd (30) havaitaan, ettd marginaalinen reliabiliteetti riippuu seké testin
informaatiosta I(6) ettd populaatiojakaumasta g(f). Taméa tarkoittaa, ettd saman
testin marginaalinen reliabiliteetti voi saada eri arvoja eri populaatioissa. Populaa-
tiojakauman ¢(6) vinouden vaikutus marginaaliseen reliabiliteettiin on tdmén tyon
tutkimuksen kohde.
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4 Menetelmat

Tyon empiirinen osuus toteutettiin Monte Carlo -simulaatiotutkimuksena. Simulaa-
tiossa manipuloitiin neljaé tekijaa: osiovastemallia, piillomuuttujan 6 jakauman vi-
nousparametria «, otoskokoa ja testin pituutta. Jokainen néiden tekijoiden yhdistel-
ma tutkittiin erikseen, mika tuotti yhteensd 168 parametriyhdistelméaa. Simulaatio
toteutettiin R-ohjelmiston versiolla 4.4.3|28] kiyttden seuraavia paketteja: mirt (ver-
sio 1.44.0)[29] osiovastemallien sovittamiseen ja testi-informaatiofunktioiden laske-
miseen, mirtCAT (versio 1.14)[30] mirt-objektien luomiseen populaation marginaa-
listen reliabiliteettikertoimien laskemista varten, sn (versio 2.1.3)[31| vinonormaa-
lijakaumasta poimintaan, furrr (versio 0.3.1)[32] simulaation rinnakkaisajoon, seké
ggplot2 (versio 4.0.2)[33], RColorBrewer (versio 1.1-3)[34] ja dplyr (versio 1.1.4)[35]
tulosten visualisointiin ja aineiston kéasittelyyn.
Tyon tutkimuskysymykset ovat:

1. Miten piilomuuttujan jakauman vinous vaikuttaa marginaalisen reliabiliteet-
tikertoimen estimaattorin harhaan kaksiparametrisessa logistisessa mallissa ja
luokitellussa vastausmallissa?

2. Miten vastauskategorioiden lukumééara vaikuttaa estimaattorin harhaan?
3. Miten otoskoko vaikuttaa estimaattorin harhaan?

4. Miten testin pituus vaikuttaa estimaattorin harhaan?

Otoskoon kasvaessa parametriestimoinnista johtuvan satunnaisen vaihtelun odo-
tetaan pienenevian, mutta estimaattorin harhan ei odoteta héavidvan kokonaan, kun
vinonormaalijakauman parametri a # 0. TAm& johtuu siité, ettd marginaalisen re-
liabiliteetin estimaattorin standardinormaalijakaumaoletus poikkeaa systemaattises-
ti todellisesta piillomuuttujan jakaumasta otoskoosta riippumatta. Testin pituuden
osalta hypoteesina on, ettd pidemmissa testeisséd jakaumaoletusten kohtaamatto-
muudesta aiheutuva harha pienenee, koska testi-informaatiofunktion arvot ovat tal-
16in korkeammat laajemmalla piillomuuttujan tason 6 valilla[18|.

4.1 Osiovastemallit

Simulaatiossa tarkasteltiin kahta osiovastemallia: kaksiparametrista logistista mallia
(2PL) seké luokiteltua vastausmallia (GRM). Luokiteltua vastausmallia tutkittiin
kolmella ja viidelld vastauskategorioiden. Talld tavoin vastausasteikon pituuden vai-
kutusta voitiin tarkastella. Mallien valinta perustui niiden yleisyyteen psykologises-
sa mittauksessa seké siihen, ettd 2PL-malli voidaan esittaa luokitellun vastausmal-
lin erikoistapauksena, kun vastauskategorioita on kaksi|18]. Koska molemmat mallit
perustuvat samaan matemaattiseen viitekehykseen, vinon piillomuuttujan jakauman
vaikutusta voidaan verrata dikotomisen (2PL) ja polytomisen (GRM) mallin tuot-
tamia reliabiliteettikertoimia toisiinsa mielekkéésti.

2PL-mallissa osioiden vastaukset ovat dikotomisia (esimerkiksi 0 tai 1), ja malli
sisaltad kaksi osioparametria: erotteluparametrin a ja vaikeusparametrin b. Luoki-
tellussa vastausmallissa vastaukset ovat téssé tyOssé jarjestysasteikollisia kolmella
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(GRM-3) tai viidelld vastauskategorialla (GRM-5). Luokiteltu vastausmalli sisaltaa
jokaiselle osiolle erotteluparametrin sekd m — 1 kynnysparametria, joissa m on vas-
tauskategorioiden lukuméara. Luokiteltu vastausmalli viidelld vastauskategorialla
vastaa tyypillista viisiportaista Likert-asteikkoa.

Vastauskategorioiden lukumaéérien 3 ja 5 sisdllyttdminen simulaatioon mahdol-
listi sen arvioimisen, missd maérin ne vaikuttavat marginaalisen reliabiliteettiker-
toimeen vinon f-jakauman kanssa. Samejima|l8| osoitti, ettd vastausluokkien lisaé-
minen kasvattaa osion tuottamaa informaatiota, edellyttden ettd kynnysparametrit
ovat riittavan etaalla toisistaan. Vinon piilomuuttujan jakauman vaikutus tdhén on
toistaiseksi tutkimatta.

4.2 Piilomuuttujan jakauma

Piilomuuttujan jakaumana kédytettiin vinonormaalijakaumaa, jonka Azzalini|6] esit-
teli normaalista poikkeavien jakaumien mallintamiseen parametrisena jakaumaper-
heené. Vinonormaalijakauman SN («) tiheysfunktio on mééritelty muodossa

o(z; ) =2¢(2) P(az), —00 < z < 00, (31)

jossa ¢ ja ® ovat standardinormaalijakauman tiheys- ja kertyméfunktio ja o € R on
jakauman muotoa ohjaava vinousparametri. Kun o = 0, yhtélo supistuu muotoon
o(z; 0) = ¢(2), eli jakauma palautuu standardinormaalijakaumaksi N (0, 1). Nega-
tiiviset arvot o < 0 tuottavat vasemmalle vinon jakauman ja positiiviset arvot oo > 0
oikealle vinon jakauman. Liséksi jos Z ~ SN(«), niin —Z ~ SN(—a«). Jakauman si-
jaintia ja skaalaa voidaan sdddetddn lineaarisella muunnoksella Y = £ + wZ, jossa
¢ on sijaintiparametri ja w > 0 skaalaparametri . Simulaatiossa asetettiin £ = 0 ja
w = 1 kaikissa ehdoissa, jolloin ainoastaan vinousparametri a vaihteli.|6]

Piilomuuttujan arvot # generoitiin vinonormaalijakaumasta kayttéden vinouspara-
metrin arvoja o € {—5,—3,—1,0, 1, 3,5}, joissa negatiiviset arvot tuottavat vasem-
malle vinon jakauman ja positiiviset arvot oikealle vinon jakauman. Arvo o = 0 toi-
mi kontrolliehtoina, jolloin jakauma palautuu standardinormaalijakaumaksi N (0, 1).
Arvot valittiin siten, ettd ne mahdollistavat sekd vinouden suunnan ettd voimakkuu-
den vaikutuksen tarkastelun symmetrisesti molempiin suuntiin. Theta-arvot gene-
roitiin R-paketin sn funktiolla rsn|31].

Kuvassa 4 esitetddn simulaatiotutkimuksessa kiytetyt piilomuuttujan vinonor-
maalijakaumat kaikilla vinousparametrin « arvoilla. Kuvasta ndhdéan, ettd vinous-
parametrin « etumerkki ohjaa jakauman vinouden suuntaa ja sen itseisarvon kasvu
lisdd vinouden voimakkuutta.
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Kuva 4: Simulaatiossa kiytetyt vinonormaalijakaumat SN(§ = 0, w = 1, a) vinous-
parametrin arvoilla « € {—5,—-3,—1,0,1,3,5}. Kun o = 0, jakauma on standardi-
normaali N (0, 1).

4.3 Otoskoot, replikaatioiden maara ja testin pituus

Simulaatiossa kéytettiin neljaé otoskokoa: n € {250,500, 1000, 5000}. Otoskoot n =
250, n = 500 ja n = 1000 valittiin, koska ne vastaavat aiemmissa ei-normaalisuutta
tarkastelevissa IRT-simulaatiotutkimuksissa kéytettyja otoskokoja|36]. Suurin otos-
koko n = 5000 lisattiin mahdollistamaan marginaalisen reliabiliteettikertoimen asymp-
toottisen kayttdytymisen tarkastelun. Riittdvan suurilla otoksilla estimaatin odote-
taan stabiloituvan populaatioarvoaan vastaavalle tasolle. Tahén tarkoitukseen An-
dersson ja Xin|7] sisdllyttivit tutkimukseensa vastaavasti suuret otoskoot n = 4000
ja n = 8000.

Simulaatiossa tarkasteltiin kahta testin pituutta: 10 osiota (k = 10) ja 40 osiota
(k = 40). Molemmat pituudet ovat peréisin Manapatin ja Edwardsin[36] tutkimuk-
sesta, jossa tarkasteltiin lisdksi 20 osion testid. Keskimmainen pituus jatettiin pois
simulaatioiden kokonaisméérdn pitdmiseksi hallittavana, silld & € {10,40} mahdol-
listaa jo lyhyen ja pitkén testin vaikutuksen merkityksellisen vertailun.

Kutakin parametriyhdistelmaé toistettiin 1000 kertaa, mika on linjassa aiempien
simulaatiotutkimusten kanssa|36]. Taulukossa 1 esitetdédn simulaatiotutkimuksen
rakenne tiivistetysti.
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Taulukko 1: Simulaatioasetelman rakenne.

Tekija Tasoja Arvot
Osiovastemalli 3 2PL, GRM-3, GRM-5
Vinousparametri («) 7 -5,-3,-1,0,1,3,5
Otoskoko (n) 4 250, 500, 1000, 5000
Testin pituus (k) 2 10, 40
Replikaatiot / ehto - 1000
Parametriyhdistelmié - 168
Replikaatioita yhteensé - 168000

4.4 Marginaalisen reliabiliteettikertoimen laskenta

Estimoitu marginaalinen reliabiliteettikerroin p laskettiin kahdessa vaiheessa jokai-
sessa replikaatiossa. Ensin osiovastemalli sovitettiin simuloituun vastausaineistoon
kiyttden R-paketin mirt funktiota mirt|29|. Mallien sovittamiseen kéytettiin funk-
tion oletusalgoritmia, joka on Bockin ja Aitkinin[37| esittdma EM-algoritmi. EM-
algoritmi olettaa piilomuuttujan 6 jakaumaksi standardinormaalijakauman N (0, 1)[37].
Toisessa vaiheessa sovitetun mallin testi-informaatiofunktio 7(6) laskettiin mirt-
paketin testinfo-funktiolla[29], minkd jalkeen suoritettiin yhtdlon (32) numeerinen
integrointi R:n integrate-funktiolla yli koko reaaliakselin.

-/ %(b(@) a0, (32)

jossa ¢(f) on standardinormaalijakauman tiheysfunktio. Viitearvona toimii populaa-
tion marginaalinen reliabiliteettikerroin, joka laskettiin todellisten osioparametrien
avulla, mutta integroimalla vinonormaalijakauman SN(0, 1, &) suhteen:

o = [ i ppg Fon (650, 1, ). (33

Kun piilomuuttujan 6 jakauma on vino eli o # 0, estimaattorin (32) kdyttama stan-
dardinormaalijakaumaoletus ja populaatioarvon (33) méérittava todellinen jakauma
eivit kohtaa. Téastd voi seurata systemaattista harhaa, joka on otoskoosta riippu-
matonta. Koska todelliset osioparametrit pidettiin vakioina kaikissa replikaatioissa,
populaatioarvo p,,, laskettiin vain kerran kutakin parametriyhdistelmaa kohden.

4.5 Uudelleenpoimintaehto

IRT-mallien sovittamiseen kdytettiin R-paketin mirt funktiota mirt|29]|. Luokitel-
tu vastausmalli edellyttad, ettd jokaisessa vastausluokassa on riittavésti havaintoja
parametriestimoinnin onnistumiseksi. Voimakas vinous voi johtaa tilanteeseen, jos-
sa dariluokkiin (esim. matalin tai korkein vastauskategoria) kertyy hyvin viahén tai
ei lainkaan vastauksia. T&ll6in mirt-funktio yhdistdd automaattisesti tyhjia tai 1a-
hes tyhjid vastauskategorioita viereisiin kategorioihin, jolloin sovitetun mallin vas-
tauskategorioiden rakenne poikkeaa suunnitellusta. Tama véaristaisi mallien valista
vertailua sekd tulosten vertailukelpoisuutta eri vinousehtojen valilla.

23



Kuten Manapat ja Edwards|36] menettelivit tutkimuksessaan, simuloitu vas-
tausaineisto tarkistettiin ennen estimointia jokaisella replikaatiokerralla. Jos missédéan
luokitellun vastausmallin vastausluokassa oli alle 5 havaintoa, hylattiin kyseinen ai-
neisto ja generoitiin uusi vastaajajoukko samoilla parametreilla. Uudelleenpoiminto-
jen enimmaismadaraksi asetettiin 500 replikaatiota kohden. Jos raja ylittyi, replikaa-
tio kirjattiin epdonnistuneeksi ja suljettiin pois analyysistd. Uudelleenpoimintojen
lukumaara kirjattiin jokaisessa ehdossa, jotta voidaan arvioida, missa vinousarvoissa
uudelleenpoimintaa tarvittiin merkittavissa maégrin.

Uudelleenpoimintaehtoa pyrittiin soveltamaan ainoastaan luokiteltuihin vastaus-
malleihin (GRM-3 ja GRM-5). Perusteena télle oli, ettd kaksiparametrisen logisti-
sen mallin dikotomisissa osioissa vastaukset jakautuvat vain kahteen luokkaan, jol-
loin ongelmaa vastausten kasautumisesta vain yhteen vastauskategoriaan ei odo-
tettu esiintyvén. Simulaation testausvaiheessa kuitenkin huomattiin, ettd pienellé
otoskoolla n = 250 ja voimakkaasti vinolla piilomuuttujan 6 jakaumalla myos 2PL-
mallissa esiintyi tilanteita, jossa vastaajien voimakas kasaantuminen jakaumansa toi-
seen adripdaahén johti siihen, etté toiseen vastauskategoriaan kertyi alle viisi havain-
toa. Nain ollen uudelleenpoimintaehto paatettiin ulottaa koskemaan kaikkia malleja
estimointivirheiden véalttdmiseksi ja tulosten vertailukelpoisuuden varmistamiseksi.

4.6 Osioparametrien generointi

Osioparametrit generoitiin erikseen jokaiselle mallin ja testin pituuden yhdistelmal-
le, ja ndin saatuja osioparametreja kiytettiin kiinteind kyseisen yhdistelmén kai-
kissa replikaatioissa seké kaikilla vinous- ja otoskokoehdoilla. Yhteensd generoitiin
kuusi toisistaan riippumatonta osioparametrijoukkoa. Tamé kiinteiden parametrien
asetelma mahdollisti sen, ettd replikaatioiden vélinen vaihtelu heijastaa puhtaasti
vastaajajoukon otannasta johtuvaa satunnaisvaihtelua eiké sekoitu osioparametrien
satunnaisesta vaihtelusta johtuvaan varianssiin. Tulosten toistettavuuden varmista-
miseksi parametrien generoinnissa kidytettiin satunnaislukugeneraattorin siementé.
Tyossa kiytetyt generoidut osioparametrit on saatavilla tyon liitteessa B.

Luokitellun vastausmallin osioparametrit generoitiin Houtsin ja Edwardsin[38§]
kuvaamalla menettelylld, jota my6s Manapat ja Edwards|36] sovelsivat. Erotteluky-
kyparametrit a generoitiin normaalijakaumasta, jonka odotusarvo ja keskihajonta
perustuivat Hillin[39] empiiriseen dokumentaatioon todellisista luokitellun vastaus-
mallin sovituksista:

a~ N(1.7,0.3). (34)

GRM-5 -mallin kynnysparametrit b; generoitiin kumulatiivisella prosessilla, joka var-
mistaa parametrien jarjestysehdon b; < by < b3 < bs. Ensimmaéinen kynnysparamet-
ri generoitiin normaalijakaumasta:

by ~ N(=1.5,0.5). (35)

Seuraavat kynnysparametrit muodostettiin lisdadmaélla edelliseen positiivinen erotus-
parametri d;, joka generoitiin normaalijakaumasta:

d; ~ N(1.0,0.2), d; >0, (36)
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b2:b1+d1, b3:b2+d2, b4:b3+d3. (37)

Erotusparametrien positiivisuus varmistettiin hylkdamalla negatiiviset arvot ja ge-
neroimalla uusi arvo, kunnes saatiin positiivinen erotus. GRM-3 -mallille kiytettiin
vastaavaa menettelyd kahdella kynnysparametrilla, jolloin by = by + d;.

Kaksiparametrisen logistisen mallin erotteluparametrit a generoitiin normaalija-
kaumasta Manapatin ja Edwardsin[36] mukaan:

a~ N(1.19,0.3). (38)

Vaikeusparametrit b generoitiin standardinormaalijakaumasta Anderssonin ja Xi-
nin|7| mukaisesti:
b~ N(0,1). (39)

4.7 Simulaatiotulosten raportointi

Raportoinnissa noudatettiin Anderssonin ja Xinin [7] kéyttdmaa menettelyé. Jokai-
sessa parametriyhdistelméssé laskettiin Monte Carlo -keskivirhe (englanniksi Mon-
te Carlo standard error, MCSE) seké keskiméérédinen poikkeama populaatioarvosta
vahentamaélld populaatioarvo p,e, replikaatioiden yli lasketusta marginaalisen relia-
biliteettikertoimen keskiarvosta:

R .
b(p) = > 2 = ppon: (40)

jossa R on onnistuneiden replikaatioiden méaré ja p, on r:nnen replikaation margi-
naalisen reliabiliteettikertoimen estimaatti. Harhalla tarkoitetaan estimaattorin odo-
tusarvon poikkeamaa todellisesta arvosta ja yhtdlossé (40) laskettu keskiméérdinen
poikkeama on tdmén harhan estimaattori. MCSE puolestaan kuvaa harhan esti-
maattorin otantavaihtelua simulaatiossa. Jatkossa keskiméaraisestd poikkeamasta,
joka on siis harhan estimaattori, kiytetdadn lyhyesti termié harha.
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5 Tulokset

5.1 Uudelleenpoiminta, konvergenssi ja Monte Carlo -keskivirhe

Tulosten analysoinnista jatettiin pois parametriyhdistelmét, joissa onnistuneita repli-
kaatioita kertyi alle 100 kappaletta. Epaonnistuneeksi replikaatio luokiteltiin, jos ei
16ydetty 500 poiminnalla piilomuuttujan jakaumasta vastaajajoukkoa, jolla simuloi-
dussa aineistossa jokaisessa vastauskategoriassa oli 5 tai enemmén vastaajaa. Liséksi
epaonnistuneeksi replikaatioksi luokiteltiin ne, joiden mallin sovitus ei konvergoinut.

Kummallakin vastauskategorian lukumééran ja testinpituuden arvolla, otoskoilla
n = 250 ja n = 500 seké vinousparametrin |o| € {3,5} arvoilla luokitellulla vastaus-
mallilla onnistuneiden replikaatioden méaaréa jai alle 100 kappaleen. GRM-5 -mallilla
testipituudella k£ = 40 ja otoskoolla n = 250 seké vinousparametrin |o| € {3,5} ei
saatu yhtdan onnistunutta replikaatiota. GRM-3 -mallissa sama ilmié huomattiin
samalla otoskoolla ja testipituudella, kun vinousparametrin arvo « € {3,5}.

Epéonnistuneiden replikaatioiden lukumaééré ei ylittdanyt 100 kappaleen rajaa
2PL-mallin tuloksissa. Toisin kuin GRM-malleissa 2PL-mallissa mallin sovituksessa
esiityi kuitenkin ilmitté, jossa mallin sovitus ei konvergoitunut. Mallin konvergoin-
tiongelmia esiintyi testipituudella & = 10, otoskoolla n = 250 ja vinousparametrin
arvoilla a € {—5,3,5}. Suurin replikaatioiden lukumééré, joissa ei tapahtunut kon-
vergointia, oli 89 kappaletta.

Tulosten analysoinnista poistetut parametriyhdistelmét, niiden onnistuneiden
replikaatioiden lukumaééra ja harha on esitetty taulukossa 2.

Taulukko 2: Parametriyhdistelmat, jotka jatettiin pois analyysista. Viiva merkitsee,
ettd arvoa ei pystytty laskemaan, koska onnistuneita replikaatioita oli nolla kappa-
letta.

Malli k n « Onnistuneet  Harha

GRM-3 10 250 3 29 —-0,203
GRM-3 10 250 5 6 —0,248
GRM-3 40 250 3 0 -
GRM-3 40 250 ) 0 -
GRM-3 40 500 ) 69 —0,128
GRM-5 10 250 -5 1 -0,139
GRM-5 10 250 -3 5 —0,112
GRM-5 40 250 -5 0 -
GRM-5 40 250 -3 0 -
GRM-5 40 250 3 0 -
GRM-5 40 250 ) 0 -
GRM-5 40 500 -5 1 —0,042
GRM-5 40 500 -3 15 —0,036
GRM-5 40 500 3 11 —-0,035
GRM-5 40 500 ) 2 —0,039

MCSE-arvot olivat kaikissa analyysiin mukaan otetuissa parametriyhdistelmissa
pienid ja vaihtelivat valilla [0,00002;0,00159]. Koska ndmé simulaation keskivirheen
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arvot olivat kauttaaltaan pienié, estimaattorin havaitun harhan ei oleteta selittyvan
simulaation tuottamasta kohinasta.

5.2 Harha vinousparametrin o suhteen

Kuvassa 5 esitetddn marginaalisen reliabiliteettikertoimen estimaattorin harha piilo-
muuttujan vinonormaalijakauman vinousparametrin « suhteen kaikissa simulaation
parametriyhdistelmissd. Kun vinousparametri a = 0 estimaattorin jakaumaoletus
vastasi piillomuuttujan todellista jakaumaa, harha oli kiyytannéllisesti katsottuna nol-
la kaikissa parametriyhdistelmissd. Télloin harha vaihteli valilla [—0,0001; 0,0070].
Tulos vahvistaa sen, ettéd estimaattori toimii harhattomasti, kun piillomuuttujan ja-
kauma vastaa estimaattorin standardinormaalijakaumaa.

Kun vinousparametri o poikkesi nollasta huomattiin, etta reliabiliteettikertoimen
harha on negatiivista kaikissa parametriyhdistelmissé. Lisdksi harha kasvoi mono-
tonisesti vinousparametrin « itseisarvon kasvaessa. Harha oli suurimmilaan 0,280,
kun mallina oli kolmikategorinen luokiteltu vastausmalli (GRM-3), vinousparametri
a = b, otoskoko n = 5000 ja testipituus k£ = 10.

Harhan huomattiin kiyttaytyvin lahes symmetrisesti vinousparametrin « itsei-
sarvon suhteen. Poikkeuksen tdhdn muodosti kolmikategorinen luokiteltu vastaus-
malli, jossa keskimédradinen harha oli systemaattisesti suurempaa positiivisilla vi-
nousparametrin « arvoilla kuin vastaavilla negatiivisilla arvoilla. Esimerkiksi pa-
rametriyhdistelmaélla testin pituus & = 10, otoskoko n = 5000 ja vinousparametri
a = —b, kolmikategorisen luokitellun vastausmallin harha oli noin 0,144. Samalla
parametriyhdistelmélla paitsi vinousparametrin « arvolla 5, estimaattorin harha oli
noin 0,28.

5.3 Muiden parametriyhdistelmien vaikutus estimaattorin har-
haan

5.3.1 Vastauskategorioiden lukumaéaarian vaikutus

Liitteen A taulukossa 3 esitetddn harha otoskoolla n = 5000 ja kaikilla vinouspara-
metrin « arvoilla kummallakin testipituudella k. Vastauskategorioiden lukumé&aréin
huomattiin vaikuttavan marginaalisen reliabiliteettikertoimen harhaan vahentéavéasti
ja sen riippuvan vinousparametrin « etumerkista.

Negatiivisilla vinousparametrin « arvoilla harha pieneni johdonmukaisesti vas-
tauskategorioiden lukuméédrin kasvaessa. Siirryttdessd kahdesta vastauskategorias-
ta kolmeen harha viaheni huomattavasti ja viisikategorinen luokiteltu vastausmalli
tuotti pienemmén harhan kuin kolmikategorinen.

Positiivisilla vinousparametrin « arvoilla siirryttdessid kahdesta vastauskatego-
riasta kolmeen ei viahentéanyt harhaa ja kasvatti sitd joissain ehdoissa. Viisikatego-
rinen luokiteltu vastausmalli tuotti pienimmén harhan myos positiivisilla vinouspa-
rametrin « arvoilla.
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Kuva 5: Marginaalisen reliabiliteettikertoimen estimaattorin harha vinousparamet-
rin o suhteen osiovastemalleittain (rivit), testipituuksittain (sarakkeet) ja otoskooit-
tain (viivat).

5.3.2 Otoskoon vaikutus

Liitteen A taulukossa 4 esitetdén estimaattorin harha kaikilla tutkimuksen otoskoil-
la ja testipituudella £ = 10. Otoskoon vaikutus harhaan oli vastakkainen verrattuna
piilomuuttujan 6 jakauman vinousparametrin « vaikutukseen. Harha kasvoi otos-
koon kasvaessa, kun |a| # 0. Kontrollichdon o = 0 harha pieneni nollaan otoskoon
kasvaessa kaikissa malleissa.

Kun |a] # 0, estimaattorin harha kasvoi otoskoon kasvaessa kaikissa malleissa.
Kasvu oli suurinta kaksiparametrisessa logistisessa mallissa (2PL) ja luokitetellus-
sa vastausmallissa vahédisempéa. Harhan kasvu oli 2PL-mallissa suurimmillaan noin
0,05 ja luokitellussa vastausmallissa noin 0,02, joten otoskoon vaikutus harhan suu-
ruuteen oli kaikissa ehdoissa vahéista. Myos testipituudella £ = 40 otoskoko kasvatti
harhaa, mutta kasvu oli vihaisempaé kuin testipituudella £ = 10.

5.3.3 Testin pituuden vaikutus

Testin pituuden vaikutus estimaattorin harhaan oli johdonmukainen kaikissa mal-
leissa ja parametriyhdistelmissé. Testipituus k& = 40 tuotti pienemmén harhan kuin
testipituus £ = 10. Liitteen A taulukossa 5 esitetddn harha kummallakin testipituu-
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della ja otoskoolla n = 5000. Harha pieneni testipituuden kasvaessa kaikissa mal-
leissa, kaikissa vinousparametrin « arvoilla ja kaikilla otoskoilla. Harha pieneni noin
puoleen siirryttéaessa testipituudesta k = 10 testipituuteen k£ = 40.
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6 Pohdinta

Tassé tyossa kiaytetysséd simulaatioasetelmassa marginaalisen reliabiliteettikertoimen
estimaattoriin tuottaa harhaa kaksi lahdettd. Ensimméinen harhan lahde on mallin
sovituksessa kiytetty Bockin ja Aitkinin [37] esittama EM-algoritmi suurimman us-
kottavuuden menetelmalle, jossa kiytetddn oletuksena standardinormaalijakaumaa
N(0,1). Toinen harhan lahde on marginaalisen reliabiliteettikertoimen estimaatto-
rin laskennassa kiytetty N(0,1) oletus. Tdmén tyon tutkimusasetelmassa néiden
kahden harhan ldhteen suuruutta ei voida erottaa toisistaan, mikd on tyon keskei-
nen rajoitus. Jatkotutkimuksessa néitd harhan lahteitd voitaisiin tarkastella erik-
seen asetelmalla, jossa joko mallin sovitus tai reliabiliteettikertoimen estimaatto-
rin laskenta suoritettaisiin todellisella vinonormaalijakaumalla SN (0, 1, «) ja toinen
standardinormaalijakaumaoletuksella. Téallainen tutkimusasetelma paljastaisi kum-
mankin harhan lahteen osuuden marginaalisen reliabiliteettikertoimen estimaattorin
harhaan.

Simulaatiotutkimuksessa havaittiin, ettd marginaalisen reliabiliteettikertoimen
estimaattorin harha on kidytanndssé nolla, kun piillomuuttujan jakauma vastaa esti-
maattorin oletusta. Harhan havaittiin olevan johdonmukaisesti negatiivista kaikis-
sa parametriyhdistelmissé, kun piillomuuttujan vinonormaalijakauman vinouspara-
metri |a| # 0. Kahden tekijin huomattiin vahentévin estimaattorin itseisarvoista
harhaa: vastauskategorioiden lukuméaéran ja testin pituuden kasvattaminen. Néiden
lisdksi tuloksista tehtiin kolme havaintoa:

1. kolmen vastauskategorian luokitellussa vastausmallissa (GRM-3) huomattiin
harhan epdsymmetria vinousparametrin « suhteen,

2. estimaattorin harhan itseisarvo kasvoi otoskoon kasvaessa kaksiparametrisessa
logistisessa mallissa testipituudella k& = 10, kun vinousparametri |a| # 0,

3. testipituudella £ = 40 luokitellussa vastausmallissa estimaattorin harha oli
ldhes riippumaton vinousparametrin « arvosta lukuun ottamatta edella mai-
nittua epasymmetriaa.

6.1 Estimaattorin harhan epadsymmetria kolmen vastauska-
tegorian luokitellussa vastausmallissa

Tuloksia tarkasteltaessa havaittiin, ettd kolmen vastauskategorian luokitellussa vas-
tausmallissa (GRM-3) marginaalisen reliabiliteettikertoimen estimaattorin harhan
itseisarvo ei ollut symmetrinen vinousparametrin « suhteen kaikissa parametriyhdis-
telmissd. GRM-3-mallilla estimaattorin harhan itseisarvo oli johdonmukaisesti suu-
rempi positiivisilla vinousparametrin « arvoilla kuin negatiivisilla arvoilla. Tama
epasymmetria poikkeaa kahdesta muusta tarkastellusta mallista, joiden estimaatto-
rin harhan itseisarvo kiyttaytyi likimain symmetrisesti vinousparametrin o suhteen.

Epéasymmetrian syitd voidaan tarkastella ensin marginaalisen reliabiliteettiker-
toimen estimaattorin populaatiotason analyysilla, jossa sen harha lasketaan todelli-
silla osioparametreilla ilman mallien estimointia. Populaatiotason analyysi estimaat-
torin harhasta paljastaa, ettd estimaattorin N (0, 1) jakaumaoletus on symmetrinen
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vinousparametrin « suhteen. Populaatiotason estimaattorin harha kaikilla malleilla
on esitetty liitteen C taulukosta 12. Lisdksi harhan etumerkki vastaa vinouspara-
metrin « etumerkkié. Liitteen C taulukosta 12 huomataan, ettd esimerkiksi GRM-
3-mallilla testipituudella & = 10 todellisilla osioparametreilla laskettu estimaattorin
harha on itseisarvoltaan noin 0,02 vinousparametrin ddrimmaisilla arvoilla |o| = 5.
Simulaatiotutkimuksen tuloksissa estimaattorin harha oli sen sijaan johdonmukai-
sesti negatiivinen ja likimain symmetrinen vinousparametrin « suhteen kaksipara-
metrisessa ja viiden vastauskategorian luokitellussa vastausmallissa. GRM-3-mallilla
harha oli my0s negatiivinen vinousparametrin « suhteen, mutta itseisarvoltaan epéa-
symmetrinen. Koska estimaattorin jakaumaoletuksesta aiheutuva harha on populaa-
tiotasolla positiivinen, kun vinousparametri o > 0, sen vaikutuksen pitéisi pienentaa
harhan itseisarvoa vinousparametrin « positiivisilla arvoilla. Simulaatiotutkimuksen
tuloksissa harhan itseisarvo on kuitenkin GRM-3-mallissa suurempi positiivisilla vi-
nousparametrin « arvoilla, joten estimaattorin jakaumaoletuksen tuottama harha ei
selitd kaikkea havaittua epdsymmetriaa.

Yksi mahdollinen syy estimaattorin harhan epédsymmetrialle on GRM-3-mallin
osioparametrien generointiprosessin tuottama ehdollisen testi-informaatiofunktion
1(0) epasymmetria. Mallin kynnysparametrit b; ja by generoitiin prosessilla, jossa
kaikki b; parametrit ja 80% by parametreista olivat negatiivisia kummallakin tes-
tipituudella k. Kaksiparametrisessa logistisessa mallissa osion informaatio saa suu-
rimman arvonsa vaikeusparametrin b ympéristossi|22], ja timé ominaisuus periytyy
luokiteltuun vastausmalliin, jolloin GRM-3-mallin testi-informaatiofunktio 7(6) pai-
nottuu piilomuuttujan 6 negatiiviselle puolelle. Testi-informaatiofunktion () epé-
symmetria vaikuttaa osioparametrien estimoinnin keskivirheeseen —— [22] kasvat-

/10

tavasti piillomuuttujan tason 6 positiivisilla arvoilla. Tastad seuraa, ettd piillomuut-
tujan todellisen jakauman ollessa vino positiiviseen suuntaan, kun « > 0, suurempi
osa populaatiosta sijoittuu tédlle matalan informaation alueelle, jossa osioparamet-
rien estimointi on epatarkempaa ja estimaattorin harha kasvaa. Vastaavasti viiden
vastauskategorian luokitellussa vastausmallissa kynnysparametrit b; jakautuivat ta-
saisemmin nollan ympérille, jolloin testi-informaatio on likimain symmetrinen eiké
vastaavaa epasymmetriaa esiintynyt estimaattorin harhassa.

Tama epasymmetrisyys on huomattavissa myos marginaalisen reliabiliteettiker-
toimen estimaattorissa esiintyvéssé ehdollisessa reliabiliteetissa p(f) = %. Ku-
vassa 6 esitetddn p(6) GRM-3- ja GRM-5-malleilla todellisilla osioparametreilla ja
testipituudella £ = 10. Kuvaajasta huomataan, ettd GRM-3-mallin p() on epésym-
metrinen piilomuuttujan tason 6 suhteen, kun taas GRM-5-mallin p(#) on likimain
symmetrinen.

Tyon tuloksissa havaittu epasymmetria GRM-3-mallin harhassa on mahdollisesti
osioparametrien generointiprosessin tuottama ilmio, ei mallin yleinen piirre. Osiopa-
rametrien generointiprosessilla, jossa kynnysparametrit b; jakautuisivat tasaisemmin
nollan ympaérille, voidaan olettaa epdsymmetrian katoavan kuten GRM-5-mallissa.
Tama voitaisiin vahvistaa jatkotutkimuksella, jossa kynnysparametrien generointi-
prosessia muutettaisiin GRM-3-mallissa.
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Ehdollinen reliabiliteetti p(0), k = 10

1.001

0.754

0.501

p(6)

0.254

0.001

T T T T i T T T T
-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4
0

== GRM-3 = GRM-5

Kuva 6: Ehdollinen reliabiliteetti p(6) = 1(0)/(1(6)+1) GRM-3- ja GRM-5-malleille
testipituudella & = 10 todellisilla osioparametreilla. GRM-3-mallin p(¢) arvot on
esitetty pisteissd 6 € [—2, 2] epasymmetrian havainnollistamiseksi.

6.2 Otoskoon vaikutus estimaattorin harhaan

Havainto estimaattorin harhan itseisarvon kasvusta otoskoon kasvaessa on yllattava,
koska estimaattorin harhan odottaisi intuitiivisesti pienenevan otoskoon kasvaessa ja
se kiyttaytyikin ndin vinousparametrin ollessa a = 0. Tama& estimaattorin harhan
itseisarvoinen kasvu otoskoon kasvaessa saattaa selittyd kahden ilmicn yhteisvai-
kutuksesta. Estimaattorin huomattiin harhan olevan johdonmukaisesti negatiivista.
Tahan johdonmukaiseen harhaan lisdtdan mallin sovituksessa kidytetyn suurimman
uskottavuuden menetelmén tuottama harha osioparametreille, kun populaation ja-
kauma ei vastaa sen jakaumaoletusta N(0,1). Td&mé harha on suuruusluokkaa %
[40]. TAmé&n harhan oletetaan olevan positiivista ja se vaikuttaa estimaattoriin (32)
testi-informaatiofunktion kautta. Otoskoon n kasvaessa rajatta tama harha lahestyy
nollaa ja estimaattorin harhaan jaa vain asymptoottinen harha, jonka ldhteena on
vaaré jakaumaoletus reliabiliteettikertoimen estimaattorin laskennassa.

Estimaattorin harhan itseisarvon kasvun voimakkuus vaihteli mallien vélilla. Vai-
kutus oli suurin kaksiparametrisessa logistisessa mallissa ja vahéisempi luokitellussa
vastausmallissa. Tamaéan vaihtelun syiden selvittdminen vaatisi jatkotutkimusta, jos-
sa mallien estimointivirheiden vaikutusta marginaalisen reliabiliteetin estimaattoriin
tarkasteltaisiin erikseen.

On kuitenkin tirkedd huomata, ettd marginaalisen reliabiliteettikertoimen esti-
maattorin harhan itseisarvon kasvu otoskoon kasvaessa on sen alkuperaiselld astei-
kolla [0, 1] kokonaisuudessaan pientd, suurimmillaan noin 0,05. Tulokset kuitenkin
osoittavat, ettd otoskoon kasvattaminen ei korjaa vaarin méaritellyn jakaumaoletuk-
sen aiheuttamaa harhaa estimaattoriin vaan paljastaa sen selkeAmmin.
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6.3 Testipituuden vaikutus estimaattorin harhaan

Simulaatiotutkimuksen tuloksissa havaittiin, etté testipituudella & = 40 luokitellus-
sa vastausmallissa marginaalisen reliabiliteetin estimaattorin harha oli ldhes riippu-
maton vinousparametrin « arvosta. Erityisesti viiden vastauskategorian luokitellus-
sa vastausmallissa (GRM-5) harha oli kiytdnnossa nolla kaikilla vinousparametrin
a arvoilla ja sama ilmi6 oli havaittavissa GRM-3-mallissa lukuunottamatta luvussa
6.2 esitettya harhan epdsymmetriaa.

Havainto selittyy mahdollisesti ehdollisen reliabiliteetin p(0) kiyttaytymisella
testipituuden k kasvaessa. Testi-informaatiofunktio 7(#) on yksittdisten osioiden
informaatiofunktioiden summa, joten testipituuden k kasvaessa I(f) kasvaa. Kun
testi-informaatiofunktion /() arvo on suuri samalla piilomuuttujan 6 valilla, jol-
le populaation jakauma g¢(#) keskittyy, ehdollisen reliabiliteetin p(#) arvo lahestyy
arvoa yksi. Télloin marginaalisen reliabiliteettikertoimen integraalissa [ p(6)g(0)d60
arvo lahestyy arvoa [1-¢(0)d0 = 1 riippumatta jakauman g¢(f) muodosta. Kun
sekd populaation todellisella jakaumalla SN (0,1, a) ettd estimaattorin oletetulla
jakaumalla N(0,1) lasketut integraalit ldhestyvét samaa arvoa, niiden erotuksena
muodostuva virhe pienenee.

Tulos osoittaa, etta pitkilla testilld ja suurella osiokohtaisella informaatiolla mar-
ginaalisen reliabiliteettikertoimen estimaattori on kiyténnossé robusti piilomuuttu-
jan vinonormaalijakauman vinoudelle. Tama on kiytdnnon kannalta merkittéava ha-
vainto, koska estimaattorin vaédrin méaritellyn jakaumaoletuksen vaikutus pienenee
testipituuden kasvaessa ilman, ettd jakaumaoletusta tarvitsee erikseen korjata.
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7 Yhteenveto

Tassé tyossa tutkittiin Monte Carlo -simulaatiolla, miten piillomuuttujan jakauman
vinous vaikuttaa marginaalisen reliabiliteettikertoimen estimaattorin harhaan. Si-
mulaatioasetelma kattoi kaksi osiovastemallia, seitsemén vinousparametrin « arvoa,
nelja otoskokoa ja kaksi testipituutta. Simulaatiossa oli 168 parametriyhdistelméa ja
kussakin ehdossa suoritettiin 1000 replikaatiota. Osioparametrit generoitiin erikseen
jokaiselle mallin ja testin pituuden yhdistelmalle.

Simulaation tulokset osoittivat, etta estimaattorin harha oli 1ahes nolla tilanteis-
sa, joissa reliabiliteettikertoimen laskemisessa kdytetty piilomuuttujan jakauma vas-
tasi todellista jakaumaa. Kaikissa parametriyhdistelmissa, piillomuuttujan jakauma
oli vino, estimaattorin harha oli sen sijaan negatiivinen. Estimaattorin harhan itsei-
sarvo kasvoi vinouden kasvaessa ja oli suurimmillaan noin 0,28. Vastauskategorioiden
lukuméaran kasvattaminen ja pidempi testi kiytettdessd luokiteltua vastausmallia
vahensivit estimaattorin harhaa. Testipituudella k£ = 40 luokitellussa vastausmallis-
sa estimaattorin harha oli ldhes riippumaton vinousparametrin « arvosta.

Yksi tyon keskeisimmisté ja samalla yllattavimmista tuloksista oli se, etté otos-
koon kasvattaminen ei véhentényt estimaattorin harhaa vaan lisési sitd, kun |a # 0.
Tama poikkeaa yleisesta késityksesté, ettd otoskoon kasvattaminen korjaa estimaat-
torin ongelmia. Mahdollinen syy télle ilmiolle on, ettd otoskoon kasvaessa osiopara-
metrien estimaatit suppenevat kohti arvoja, jotka maksimoivat estimoinnissa kéy-
tetyn uskottavuusfunktion, kun standardinormaalijakaumaoletus pétee. Koska pii-
lomuuttujan 6 noudattaa todellisuudessa vinonormaalijakaumaa SN (0,1, ), ndmé
arvot poikkeavat osioparametrien todellisista arvoista, jolloin otoskoon kasvattami-
nen ei korjaa estimaattorin harhaa.

Tyon tutkimusasetelma tuotti rajoituksia tulosten tulkintaan ja yleistettéavyy-
teen. Marginaalisen reliabiliteettikertoimen estimaattorin harhalle on kaksi lahdetté:
mallin sovituksessa kiytetyn EM-algoritmin jakaumaoletus N (0, 1) seké estimaatto-
rin laskennassa tehty vastaava oletus. Kéaytetyssa tutkimusasetelmassa néité kahta
harhan ldhdetta ei voitu erottaa toisistaan. Toinen tutkimusasetelman rajoitus liit-
tyy vinonormaalijakauman ominaisuuksiin. Vinousparametrin muutos muuttaa ja-
kauman odotusarvoa ja varianssia, jolloin havaittu harha voi heijastaa my6s naiden
muutosten vaikutusta eikd pelkistdan jakauman vinouden vaikutusta.

Liséksi kiinteiden osioparametrien kiytto toi mukanaan mahdollisuuden, etta
tyon tulokset heijastavat osittain kdyttoon valikoituneiden osioiden ominaisuuksia
eivitkd ne valttamatta ole yleistettavissa laajempaan osiojoukkoon. Esimerkki tés-
ta on kolmen vastauskategorian luokitellussa vastausmallissa havaittu estimaattorin
harhan epasymmetria vinousparametrin « suhteen. Todennékoinen selitys télle har-
han epdsymmetrialle on tyossa kiytetty osioparametrien generointiprosessi. Taméan
rajoitteen ja muiden mallien tulosten perusteella on todennékoisté, ettéd ilmic itses-
sdan on symmetrinen eikd mallin yleinen ominaisuus. Epdsymmetrian alkuperaé voi-
taisiin selvittdd muuttamalla osioparametrien generointiprosessia ja tarkastelemalla
useampia osiokombinaatioita. Vaihtoehtoinen tutkimusasetelma olisi generoida tu-
hat keskenéén riippumatonta osioparametrijoukkoa ja kiyttaéd néitéd kaikilla para-
metriyhdistelmilla siten, etté kutakin replikaatiota vastaa sama osioparametrijoukko
kaikissa vinous- ja otoskokoehdoissa. Talloin parametriyhdistelmien vertailukelpoi-
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suus sailyisi ja tulokset kuvaisivat keskiméaaraistd harhan vaikutusta laajemmin.

Jatkotutkimuksessa tulisi tarkastella estimaattorin kahden harhan ldhteen erot-
tamista, mikd voitaisiin toteuttaa asetelmalla, jossa joko mallin sovitus tai esti-
maattorin laskenta suoritettaisiin todellisella vinonormaalijakaumalla SN (0, 1, ) ja
toinen standardinormaalijakaumaoletuksella. Tall6in olisi mahdollista havaita kum-
mankin harhan ldhteen osuus kokonaisharhasta. Taméa asetelma voisi mahdollisesti
tarjota tietoa myo6s otoskoon kasvun aiheuttamasta harhan kasvusta, jos otoskoon
vaikutus liittyy ensisijaisesti jompaan kumpaan harhan ldhteistd. Lisdksi vinonor-
maalijakauman sijainti- ja skaalaparametrit voitaisiin jatkotutkimuksessa valita si-
ten, ettd jakauman odotusarvo ja varianssi vastaisivat standardinormaalijakauman
vastaavia kaikilla tutkimuksessa kaytettavilla vinousparametrin arvoilla. Téll6in vi-
nouden vaikutus voitaisiin erottaa odotusarvon ja varianssin muutoksen vaikutuk-
sesta.

Kaytannon sovellustilanteissa piilomuuttujan todellista jakaumaa ei tunneta.
Jatkotutkimuksessa olisi siksi aiheellista tarkastella menetelmii, jotka estimoivat
piilomuuttujan jakauman aineistosta ennalta maéaritellyn jakauman sijaan. Téllai-
sia menetelmié ovat esimerkiksi empiirinen histogrammimenetelmé&|37] ja Davidian-
kdyriin perustuva estimointi[41], jotka molemmat ovat toteutettuna mirt-paketissa
[29]. Néissd menetelmissd piillomuuttujan jakauma estimoidaan samanaikaisesti osio-
parametrien kanssa EM-algoritmin aikana, jolloin estimoitu jakauma voi saada ldhes
minki tahansa muodon|41].

Néiden menetelmien kaytté mahdollistaisi estimaattorin harhan tarkastelun to-
teutuksen kahdessa vaiheessa. Ensimmaisessa vaiheessa osiovastemalli sovitettaisiin
kiyttden estimoitua piillomuuttujan jakaumaa, mutta marginaalinen reliabiliteetti-
kerroin laskettaisiin yha kdyttden standardinormaalioletusta. Néin voitaisiin tar-
kastella piillomuuttujan jakauman estimoinnin vaikutusta mallin sovituksessa esti-
maattorin harhaan. Toisessa vaiheessa piilomuuttujan jakauman estimointi kéiyte-
tdan myos marginaalisen reliabiliteettikertoimen laskennassa. Ndiden kahden vai-
heen vertailu tdméan tyon tutkimusasetelman tuloksiin paljastaisi harhan ldhteiden
suhteet ja kuinka aineistosta estimoitu piilomuuttujan jakauma vaikuttaa vinouden
aiheuttamaan estimaattorin harhaan.

Koska tdmén tyon tulokset osoittavat, ettéd piillomuuttujan jakauman vinous vai-
kuttaa marginaalisen reliabiliteettikertoimen estimaattorin harhaan, normaalijakau-
maoletusta estimaattorissa olisi syyta arvioida. Soveltaja voisi toteuttaa tdmén so-
vittamalla halutun osiovastemallin sekd standardinormaalioletuksella etta kdyttden
aineistosta estimoitua piilomuuttujan jakaumaa. Taméan jélkeen mallien sopivuut-
ta voitaisiin verrata kdyttdmélld esimerkiksi Hannan-Quinn -indeksié[42]. Woods ja
Lin[41] havaitsivat tdmén indeksin perusteella tehdyjen padtosten tunnistavan piilo-
muuttujan ei-normaaliuden luotettavasti ja valitsevan standardinormaalioletuksella
sovitetun mallin, kun piillomuuttujan jakauma on todellisuudessa normaali. He huo-
mauttivat kuitenkin, ettd ei-normaaliuden havaitsemiseen vaikuttavat todennékoi-
sesti testin pituus ja jakauman vinouden aste, joiden vaikutusta tulisi tarkastella
jatkotutkimuksissa.

Osiovastemallinnusta sovelletaan laajasti psykologisessa ja osaamisen arvioinnis-
sa, joissa mitattavien piilomuuttujien jakaumat eivét aina ole normaaleja. Normaa-
lijakaumaoletuksen vaikutuksen tutkiminen auttaa soveltajaa punnitsemaan, onko
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oletuksen kiytto perustelua. Tamé tyo on kuitenkin vain aiheen alustava tarkas-
telu, ja oletuksen vaikutusta marginaaliseen reliabiliteettikertoimen estimaattoriin
olisi syyté tutkia jatkossa laajemmin. Estimaattorin kdyttaytymisen tarkempi tun-
teminen parantaa arvioita testien kiayttokelpoisuudesta ja niiden pohjalta tehdyista
johtopéaatoksista.
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Liitteet

A Tulososiossa tarkasteltujen ehtojen harhataulu-
kot

Taulukko 3: Harha malleittain vinousparametrin « arvoilla, kun n = 5000.

k=10 k= 40
o 2PL GRM-3 GRM-5 2PL GRM-3 GRM-5
5 —0,248 —0,144 —0,136  —0,131 —0,048 —0,044
—3 -0219 -0,127 —0,117  —0,112 —0,042 —0,037
~1 —0,000 —0,053 —0,043  —0,040 —0,017 —0,013
0 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
1 —0,095 —0,077 —0,044  —0,041 —0,034 —0,013
3 -023 -0233 —0119 —0,116 -0,109 —0,037
5 —0268 —0280 —0,139  —0,136 —0,134 —0,044

Taulukko 4: Harha otoskoottain vinousparametrin « arvoilla, kun k£ = 10.

Malli a n=250 n=>500 n=1000 n = 5000

2PL -5 —=0,207 —0,229 —0,240 —0,248

-3 —-0,185 —0,205 —0,213 —0,219

-1 -0,075 —0,083 —0,087 —0,090

0 0,007 0,004 0,002 0,000

1 —0,079 —0,086 —0,092 —0,095

3 -0,189 —0,214 —0,227 —0,235

5 —0211 -0241 —0258  —0,268
GRM-3 —5 —0,140 —0,141 —0,144 —0,144
-3 -0,123 -0,125  —0,126  —0,127
—1  —0,051 —0,051 —0052 —0,053

0 0,000 0,000 0,000 0,000
1 —0064 —0074 —0077 —0,077

3 ~ —0222 —0228 —0233
5 ~ —0266 —0274 —0,280

GRM-5 —5 ~ 0,133 —0,135 —0,136
-3 -~ —0,114 —0,116  —0,117

~1  —0,036 —0,041 —0,043 —0,043

0 0,00l 0,001 0,000 0,000

1 —0,039 —0,042 —0,043  —0,044
3 -0111 -0,116 —0,119 —0,119
5 —0,134 —0,137 —0,139  —0,139




Taulukko 5: Harha testipituuksittain vinousparametrin a arvoilla, kun n = 5000.

Malli o k=10 k=140
2PL -5 —=0,248 —0,131
-3 -=0,219 -0,112

—1 —=0,090 —0,040

0 0,000 0,000

1 —0,095 —0,041

3 —0,235 —-0,116

5 —0,268 —0,136

GRM-3 -5 —0,144 —0,048
-3 —=0,127 —-0,042

-1 -=0,063 -—0,017

0 0,000 0,000

1 —=0,077 —0,034

3 —0,233 —0,109

5 —0,280 —-0,134

GRM-5 -5 —0,136 —0,044
-3 -=0,117 -0,037

-1 -=0,043 -0,013

0 0,000 0,000

1 —-0,044 -0,013

3 —0,119 —-0,037

5 —0,139 —-0,044

B Simulaatiossa kaytetyt kiinteat osioparametrit

Taulukko 6: 2PL-mallin kiinteédt osioparametrit, & = 10.

Osio a b
1 1,346 —0,408
2 0,866 —0,730
3 1,232 -0,221
4 1,165 —0,226
5 0,990 —2,547
6 0,435 1,347
7 0,969 0,616
8 0,884 0,218
9 1,224 —-0,805

10 1,048 0,690




Taulukko 7: GRM-3-mallin kiinteét osioparametrit, k = 10.
Osio a b by
2,066 —1,747 —0,366
1,632 —2,056 —0,629
1,999 —-1,219 -0,173
1,231 —-0,759 0,420
1,349 —2,026 —1,374
1,258 —2,097 —1,003
1,596 —1,234 —0,342
1,487 —1,599 —0,633
1,616 —0,915 0,196
2,387 —2,034 —0,828
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Taulukko 8: GRM-5-mallin kiinteét osioparametrit, k£ = 10.
Osio a by ba bs by
1,611 —1,156 —0,086 1,038 2,275
1,580 —1,552 —0,601 0,671 1,541
2,159 -1,817 -0,850 —0,174 1,083
1,632 —0,749 0,425 1,441 2,549
1,97 —-1,777 —0,656 0,447 1,452
1,777 —1,193 —0,008 0,948 2,181
1,504 —1,569 —0,478 0,357 1,284
1,663 —1982 —1,143 —0,345 0,582
1,706 —0,664 0,246 1,503 2,501
1,966 —-1,865 —1,108 —0,150 0,830
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Taulukko 9: 2PL-mallin kiinteédt osioparametrit, k = 40.

Osio a b
1 1,091 —0,141
2 1,141 0,167
3 0,772 —-0,199
4 1,630 —-0,291
5 1,204 —1,734
6 1,762 —0,273
7 1,709 —1,800
8 1,207 1,153

9 1,384 —1,003
10 1,708 0,148
11 1,031 0519
12 1,240 0,005
13 1,114 1,347
14 1,290 —0,847
15 1,245 0,443




Osio a b
16 1,539 —0,977
17 1,368 2,124
18 0,922 0,688
19 1,363 —0,343
20 0,943 0,785
21 0,843 —1,156
22 1,423 1,509
23 0,829 —1,155
24 1,282 —1,557
25 0,940 —0,055
26 1,615 0,849
27 1,404 —0,011
28 1,069 —0,760
29 1,430 1,176
30 1,318 2,414
31 0,839 —1,959
32 1,128 1,474
33 0911 -0,475
34 1,325 0,981
35 0,997 —1,824
36 1,121 —0,261
37 0,819 —0,959
38 0,902 —0,490
39 1,230 —1,077
40 0,890 0,369

Taulukko 10: GRM-3-mallin kiintedt osioparametrit, k =
40.

Osio a b ba
1 1,686 —0,181 0,645
2 1,877 —1,601 —0,445
3 1832 —1,550 —0,673
4 1,372 —1,248 —0,314
5 1985 —1,309 —0,380
6 1811 —1421 —0,265

7 1,954 —2.142 —1,020
8 2,047 —1,955 —0,739
9 1,800 —1,112 0,101

10 1,771 —2,280 —0,848

11 1,707 —1,333 —0,319

12 1,997 —1,250 —0,757

13 1,873 —0,929 —0,037

14 1,488 —1,809 —0,964

15 1,698 —1,331 —0,390




Osio a by ba
16 2,122 —1,933 —0,702
17 1,438 —1,113 —0,227
18 1,579 —1,608 —0,769
19 1,882 —1,807 —0,709
20 1,483 —1,628 —0,488
21 1,582 —1,843 —0,892
22 1,963 —1,741 —0,658
23 1,721 —1,431 —0,332
24 1,142 —-1,327 —0,253
25 2,150 —1,507 —0,621
26 1,467 —0,844 0,303
27 1,778 —0,993 —0,447
28 1,765 —1,193 —0,070
29 2,134 —1,171 —0,090
30 1,813 —1,837 —0,427
31 1,874 —1,707 —0,654
32 2354 —1,329 —0,306
33 1461 —-0,679 0,560
34 1,562 —2,203 —1,147
35 1,387 —1,479 —0,480
36 1,570 —1,271 —0,275
37 1,631 —2428 —1.401
38 1,613 —0,616 0,170
39 1,567 —1,794 —0,547
40 1,664 —0,673 0,219

Taulukko 11: GRM-5-mallin kiinteét osioparametrit, k =
40.

Osio a by b b3 by
1 1,655 —1,591 —0,562 0,625 1,695
9 1443 —1,021 0031 1,072 2,286
3 1,448 —1880 —1,141 0,149 1,332
4 1,440 —0,670 0,428 1,172 2,315
5 1867 —1,199 —0,302 0,682 1,893
6 1,109 —1,690 —1,022 0,198 1,268
7 2,047 —0,805 0,319 1,181 1,794
8 1,097 —2668 —1,6656 —1,010 —0,170
9 1,289 —2,187 -—1,333 —0,220 1,248
10 1,921 —-1,273 —0,218 0,663 2,047
11 2,233 —1,403 —0,774 0,128 1,106
12 1,597 —0,694 0,722 1,876 2,373
13 1,933 —1,148 —0,620 0,803 1,651
14 2,022 —1,607 —0,542 0,467 1,166
15 1,809 —0,958 —0,004 1,186 1,850




Osio a bl b2 b3 b4
16 1,114 —1,492 —0,728 —0,153 1,037
17 1,439 —-1950 —-0,884 0,134 1,159
18 1,467 —1,319 —0401 0251 1,539
19 1,695 —-2,009 —0,754 —0,095 0,640
20 1876 —1,257 —-0,478 0,804 1,603
21 1,842 —1,319 —0,052 1,088 2,216
22 2,065 —1,837 —0,726 0,389 1,621
23 1,520 —1,132 —0,343 0,550 1,515
24 1881 —0,946 0,016 0,760 1,567
25 1,697 -1,197 -0,379 0,707 2,077
26 2,037 —-1,83 —-1,253 —-0,479 0,858
27 2,220 —1,865 —0,483 1,001 2,212
28 1,210 —-1,562 —0,248 0,767 1,930
29 1,761 —1,842 —0,814 0,250 1,011
30 1,395 —-1,836 —1,120 —0,436 0,159
31 2,037 —=2,550 —1,448 —0,344 1,081
32 1,073 —2,146 —1,343 —0,116 0,944
33 2,022 —1,053 0,067 1,129 1,964
34 1,447 —1477 —0,303 0,708 2,013
35 1,887 —1,257 —0,220 1,093 1,971
36 1,860 —-1,401 —-0,415 0,729 1,637
37 1,798 —2.220 —1,005 0,122 1,211
38 2334 —1,592 —0,378 0,835 1,556
39 1,848 —2181 —1,096 —0,028 0,872
40 1,590 -1,122 —0,147 1,482 2,270

C DMarginaalisen reliabiliteettikertoimen estimaat-
torin harha populaatiotasolla

Taulukko 12: Marginaalisen reliabiliteettikertoimen
(MRC) harha todellisilla osioparametreilla  kaikissa
simulaatiotutkimuksen parametriyhdistelmissa.

Malli & a Pop. MRC Est. MRC Harha

2PL 10 =5 0,6749 0,6525 —0,0224
2PL 10 -3 0,6741 0,6525 —0,0216
2PL 10 -1 0,6683 0,6525 —0,0158
2PL 10 0 0,6525 0,6525 0,0000
2PL 10 1 0,6368 0,6525 0,0158
2PL 10 3 0,6309 0,6525 0,0216
2PL 10 5 0,6301 0,6525 0,0224
2PL 40 -5 0,9003 0,8985 —0,0018
2PL 40 -3 0,9003 0,8985 —0,0018

9PL, 40 -1 0,8097 0,8985 —0,0012




Malli & a Pop. MRC Est. MRC Harha
2PL 40 0 0,8985 0,8985  0,0000
2PL 40 1 0,8973 0,8985  0,0012
2PL 40 3 0,8967 0,8985  0,0018
2PL 40 5 0,8967 0,8985  0,0018
GRM3 10 -5 0,8738 0,7904 —0,0834
GRM3 10 -3 0,8716 0,7904 —0,0812
GRM3 10 -1 0,8524 0,7904 —0,0620
GRM3 10 O 0,7904 0,7904 —0,0000
GRM3 10 1 0,7284 0,7904  0,0620
GRM3 10 3 0,7092 0,7904  0,0812
GRM3 10 5 0,7070 0,7904  0,0834
GRM3 40 -5 0,9673 0,9327 —0,0345
GRM3 40 -3 0,9666 0,9327 —0,0339
GRM3 40 -1 0,9602 0,9327 —0,0274
GRM3 40 O 0,9327 0,9327  0,0000
GRM3 40 1 0,9053 0,9327  0,0274
GRM3 40 3 0,8988 0,9327  0,0339
GRM3 40 5 0,8982 0,9327  0,0345
GRM5 10 -5 0,8915 0,8907 —0,0008
GRM5 10 -3 0,8914 0,8907 —0,0007
GRM5 10 -1 0,8911 0,8907 —0,0004
GRM5 10 O 0,8907 0,8907  0,0000
GRM5 10 1 0,8903 0,8907  0,0004
GRM5 10 3 0,8900 0,8907  0,0007
GRM5 10 5 0,8899 0,8907  0,0008
GRM5 40 -5 0,9699 0,9699  0,0000
GRM5 40 -3 0,9699 0,9699  0,0000
GRM5 40 -1 0,9698 0,9699  0,0001
GRM5 40 0 0,9699 0,9699 —0,0000
GRM5 40 1 0,9700 0,9699 —0,0001
GRM5 40 3 0,9699 0,9699 —0,0000
GRM5 40 5 0,9699 0,9699 —0,0000
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