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Bayes’sche Item-Response-Modellierung mit R

Motivation

Ausgangslage fiir die Beschiftigung mit Bayes’scher Statistik stellte die Entwicklung eines
Testinstruments zur Messung fachdidaktisch-deklarativen Wissens bei Chemie-Lehramts-
studierenden dar. Die Aufgaben wurden im Multiple-Choice-Format konzipiert, sodass meist
mehr als ein Attraktor und mehrere Distraktoren gegeben sind. Die eingesetzten Messmodelle
basieren auf der Item Response Theorie (IRT), da diese im Vergleich zur Klassischen
Testtheorie einige Vorteile bezlglich der Messung von Kompetenzen und der Untersuchung
von Kompetenzmodellen (vgl. Hartig & Frey, 2013) bietet. Beispielsweise lassen sich konkur-
rierende Item-Response-Modelle (IR-Modelle) auf Grund ihres pradiktiven Charakters
anhand von Informationskriterien miteinander vergleichen.

Dabei soll die Auswertung der Daten mit mdglichst wenig Informationsverlust realisiert
werden. Daher wurde sich sowohl gegen eine dichotome Auswertung der Aufgaben als
Ganzes als auch gegen ein Partial-Credit-Modell entschieden. Stattdessen werden die
einzelnen Antwortmdglichkeiten jeweils als eigenes dichotomes Item behandelt, deren lokale
Abhangigkeit (bedingt durch den gemeinsamen Itemstamm) mit Hilfe des Testlet-Modells
(Wainer, Bradlow & Wang, 2007) berlcksichtigt wird.

Als mehrdimensionales (und ggf. auch mehrparametrisches) Modell ist das Testlet-Modell als
recht komplex zu bezeichnen. Die bendtigte StichprobengréfRe von IR-Modellen steigt aber
sowohl mit der Komplexitat des Modells als auch mit der avisierten Bestimmtheit der zu
treffenden Aussagen. Es finden sich diverse Studien mit Aussagen (ber die Mindest-
stichprobengrolRe, deren Ergebnislage aber recht heterogen ist (vgl. Sahin & Anil, 2017).
Jedoch werden fir mehrdimensionale, mehrparametrische Modelle zumeist mehrere tausend
Personen als Voraussetzung fir eine belastbare Auswertung genannt.

Da eine solch groRe Stichprobe nicht akquiriert werden konnte, wurde nach einer Alternative
gesucht. Fujimoto und Neugebauer (2020) zeigten, dass fur Testlet-Modelle Parameter-
schéatzungen mit geringem Bias schon fiir Stichproben ab 100 Personen mdglich sind, wenn
die Modellierung mit Methoden der Bayes’schen Statistik unter Verwendung informativer
Prior ablauft.

Zugang zur Bayes’schen Statistik

Vor der Entwicklung leistungsfahiger Computer und der Einfiihrung der Markow-Chain-
Monte-Carlo-Algorithmen [1990] (kurz MCMC) konnten Bayes’sche Methoden nur auf
relativ einfache Modelle angewendet werden (Kruschke & Liddell, 2018a). Seitdem wurden
mit WinBUGS [1997], JAGS [2007] und Stan [2012] drei bedeutsame Software-Pakete fiir
Bayes’sche Analysen veroffentlicht. Dennoch ist die Nutzung Bayes’scher Methoden trotz
seiner theoretischen Vorteile (Kruschke & Liddell, 2018b) noch nicht zur Norm geworden.
Ein Grund hierfir ist sicherlich das Fehlen benutzerfreundlicher Software, was in
vergleichbarer Weise von Rost (1999) als einer der Griinde fiir das ,,Schattendasein® des
Rasch-Modells in Bezug auf die klassische Testtheorie angefiihrt wurde. Das Erlernen einer
eigenstindigen Programmiersprache fiir das Durchfiihren Bayes’scher Analysen ist eine hohe
Hirde. Hier bietet JASP (JASP Team, 2021) mittlerweile eine Oberflache, die von der



Bedienung vergleichbar mit SPSS ist und sowohl Bayes’sche als auch frequentistische
Analysen ermdglicht. JASP greift dabei auf die Funktionen aus R-Paketen zuriick. Die
Berechnung von Item-Response-Modellen ist mit JASP aber nicht moglich.

Ein weiterer Grund ist, dass statistische Lehrveranstaltungen noch immer vorrangig
frequentistische Methodik lehren. Schon Chernoff schrieb in einem Kommentar zu Efrons
(1986) Artikel mit dem Titel ,,Why Isn’t Everyone a Bayesian“ von der Verzdgerung, mit der
eine Veranderung in den Lehrpl&nen zu erwarten sei. Zu empfehlen sind fir das Selbststudium
die Biicher von McElreath (2020) und Kruschke (2015) und deren Adaptionen furr das R-Paket
brms (Birkner, 2017) durch Kurz (2021). Die Lehrbiicher beinhalten zwar keine Kapitel zum
Thema Item Response Theorie bereiten aber auf die Anwendung generalisierter linearer
Modelle (GLM) vor.

Bayes’sche Item-Response-Modellierung mit R

Birkners Artikel zur Spezifizierung von IR-Modellen als GLM im R-Paket brms bieten einen
Leitfaden fur die Auswertung sowohl dichotomer als auch ordinaler IR-Modelle mittels
Bayes’scher Methoden (Blrkner & Vuorre, 2019; Birkner, 2019, 2020). Mit brms lassen sich
aber auch nichtlineare Modelle (z.B. mehrparametrische IR-Modelle) formulieren. Der Fokus
der referenzierten Artikel liegt dabei auf der Auswertung der Genauigkeit der geschétzten
Parameter, der Modellierung von Kovariaten und dem Modellvergleich mittels leave-one-out
cross-validation (LOO CV). Des Weiteren demonstriert er die Methode der Posterior
Predictive Model Checks (PPMC), welche auf alle klassischen Itemfitindizes (z.B. Log-
Likelihood, Infit, Outfit, G2, etc.) anwendbar ist und sowohl fiir die Selektion unpassender
Items als auch Modellvergleiche genutzt werden kann.

Mit Vorerfahrungen in der Verwendung von R-Paketen wie TAM (Robitzsch, Kiefer & Wu,
2021) oder mirt (Chalmers, 2012) und der Methodik der VVarianzanalyse wird man klassische
Auswertungsmethoden fir IR-Modelle wie Item Characteristic Curves oder Wrightmaps und
auch das in der Bayes’schen Methodik weniger iibliche R2-Mal} vermissen. Das R-Paket
birtms (Schéfer, 2021) baut auf die Funktionalitit von brms auf und stellt diese und weitere
Methoden zur Auswertung Bayes’scher IR-Modelle zur Verfigung. Derzeit sind diese
zusétzlichen Auswertungsmethoden aber noch nicht fir alle spezifizierbaren Modelle
implementiert.

Eine der wichtigsten Funktionen von birtms ist die Moglichkeit, die marginale Log-Likelihood
zu berechnen. Als Basis diverser Informationskriterien wird die Log-Likelihood fir den
Vergleich der Modellpassung und die Wahl des am ehesten unterstiitzten psychometrischen
Modells genutzt. Von diesem Vergleich ausgehend werden dann héaufig Schlusse tber das
zugrundeliegende theoretische Konstrukt abgeleitet.

Merkle, Furr und Rabe-Hesketh (2019) zeigten, dass die Informationskriterien fiir IR-Modelle
auf Basis der marginalen Log-Likelihood berechnet werden miissen, da ansonsten komplexere
Modelle im Modellvergleich bevorzugt werden. Dies konnte an den eigenen Datensatzen
reproduziert werden. Da das bei Birkner (2019) vorgestellte VVorgehen fiir den Modell-
vergleich auf einer Funktion beruht, die die konditionale Log-Likelihood verwendet, ist eine
Alternative nétig. Daher ist in birtms eine Funktion zur Berechnung der marginalen Log-
Likelihood implementiert. Mit dieser kann die Methode PSIS-LOO CV (Vehtari, Gelman &
Gabry, 2017) fir den Modellvergleich genutzt werden. Auch hier ist die Methode noch nicht
fiir alle spezifizierbaren Modelle verfligbar. Alternativ kann immer die grouped K-fold CV
(Vehtari, 2020) genutzt werden, welche aber deutlich langere Laufzeiten hat.



Entscheidungshilfe: Bayes’sche Item-Response-Modelle

Oben wurde dargelegt, was den Autor zur Auseinandersetzung mit der Bayes’schen Statistik
bewegte. Es wurde beschrieben, dass sich die Voraussetzungen fiir den Einsatz Bayes’scher
Methoden allgemein verbessert haben und Mdglichkeiten zum Selbststudium genannt.
Nachfolgend werden einige Vorteile der Bayes’schen und frequentistischen Methodik
aufgelistet, von denen die meisten bei Kruschke und Liddell (2018b) ausgefiihrt werden.

Tab. 1. Gegeniiberstellung Bayes sche und frequentistische Methoden

Vorteile Bayes’scher Methodik Vorteile frequentistischer Methodik
Flexible Modellspezifikation Bekanntheit und Akzeptanz

Valide fir kleinere Stichproben Softwareverfiigbarkeit”

Vorwissen nutzbar” Hardware- und Zeitanforderungen”
Parameterverteilungen informieren Uber Bekannte Fehlerraten

Genauigkeit der Ergebnisse

Intuitiv interpretierbar

Unabhdngigkeit von geplanter Testanzahl
Uberwindung von Meehls Paradoxon
(Meehl, 2013)

Unsicherheit in Folgeauswertungen
berticksichtigen

Dass auf Seite der Bayes’schen Methodik mehr Vorteile aufgelistet sind, soll nicht dartiber
hinwegtéuschen, dass die Nachteile im Bereich der IR-Modellierung aus Anwendungssicht
&uRerst relevant sind. Im Vergleich zu frequentistischen Methoden dauert die Modellierung
um den Faktor 10* mal langer, bedarf das Speichern der Modelle 100 mal mehr Platz und fur
manche der selbst implementierten Auswertungsmethoden reichen selbst 32 GB RAM nicht
aus. Die Berechnung von 3PL-Testlet-Modellen auf Basis von etwa 28000 Beobachtungen
(resultierend aus knapp 280 Items und gut 100 Personen) bendétigte um die 24 Stunden. An
anderer Stelle ist es erforderlich Funktionen selbst anzupassen oder neu zu implementieren,
um die fur speziellere Modelle nutzen zu konnen. Und je nach Denkschule wird die
Madglichkeit, Vorwissen in Form von Priors zu nutzen nicht als Vorteil gesehen, sondern als
subjektiv und manipulationsanféllig abgelehnt.

Bayes’sche Methoden basieren zwar auf einem konsistenteren und intuitiveren
Wahrscheinlichkeitskonstrukt, liefern aber ohne die Verwendung informativer Prior
vergleichbare Ergebnisse fur die Modellparameter wie die etablierten frequentistischen
Methoden. Daher bietet der bloRe Wechsel zu MCMC-Algorithmen flr den Praktiker kaum
Vorteile. Damit findet sich eine weitere Parallele zur Situation, wie Rost (1999) sie bezuglich
klassischer Testtheorie und Item Response Theorie beschrieb.

Der praktische Nutzen der Bayes’schen Metodik ergibt sich erst, wenn ...

- mit kleineren Stichproben komplexe psychometrische Modelle getestet werden,

- Modelle spezifiziert werden, fir die es noch keine klassischen Lsungen gibt,

- die Auswertung auf Grundlage der Parameterverteilungen und PPMC-Methoden basiert,

- oder VVorwissen mittels informativer Prior in die Auswertung mit einbezogen wird.
Interessierten Pionieren bietet die Bayes’sche Methodik aber schon heute die Mdglichkeit
differenziertere Fragestellungen mit dafiir malRgeschneiderten Modellen zu tberprifen.
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